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Resumen

En este trabajo se desarrolla una propuesta metodoldgica para construir modelos lineales de Series
de Tiempo y Funciones de Transferencia Discretas, a partir de plantear el problema de obtener un
buen modelo lineal, como resolver un problema de optimizacion no lineal con variables acotadas.
Cabe mencionar que para construir estos problemas se toman algunas ideas del enfoque estadistico
tradicional.

Dado que los problemas aqui planteados pueden presentar maltiples minimos locales, se requiere
utilizar una técnica especial para resolverlos. Con este fin se desarrollé una version de Algoritmos
Genéticos Autoadaptables, con codificacion sobre nimeros reales que permite, sin intervencion del
usuario, encontrar soluciones satisfactorias con el mismo codigo.

Como producto de la metodologia aqui presentada, en este trabajo se describen dos algoritmos
heuristicos desarrollados para el tratamiento de Series de Tiempo, que permiten construir varios
modelos para un mismo problema, donde la precision de los mismos puede aumentarse
incrementando el ndmero de términos del modelo, situacién que no ocurre con el enfoque
estadistico tradicional. Asi, con estos algoritmos, se pueden tener varias propuestas de solucion
para un mismo problema, de las cuales se puede elegir la que presente mejores resultados en el
pronéstico. Ademas, los algoritmos que se proponen en este documento, permiten construir
versiones lineales distintas, pero equivalentes a los modelos Autorregresivos y de Promedios
Moviles clasicos, con la ventaja adicional de que se pueden encontrar modelos para Series de
Tiempo no estacionarias, y con varianza no estacionaria, en los casos donde la metodologia
tradicional no funciona. Por otra parte, tomando las ideas basicas de uno de los algoritmos
desarrollados para Series de Tiempo, éstas se extendieron para construir un algoritmo con el fin de
modelar linealmente Funciones de Transferencia Discretas.

Por otra parte, cabe destacar que entre los principales resultados del trabajo que se describe en este
documento, estan los hechos de que, en muchos casos, estas versiones lineales presentan un
fenomeno que he denominado ‘retardo en el pronostico’, lo que permite modificar el modelo lineal
obtenido para obtener un pronostico mas certero. Ademas, dado que las hipétesis clésicas de los
modelos estadisticos no se cumplen, se desarrollé una propuesta para medir la bondad de ajuste de
los modelos construidos que permite evaluar cuando éstos tienen un buen comportamiento lineal.



Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se describe el problema central que se aborda en el trabajo de tesis que se ha venido
desarrollando, que es el de construir buenos modelos para series de tiempo y funciones de
transferencia discretas, con la idea de que a futuro tengan aplicacion en el area de control industrial.
También se establecen los objetivos que perseguimos y se resumen los resultados obtenidos.

1.1 Descripcion de la problematica.

En la mayoria de las plantas industriales de los paises desarrollados, los responsables de
administrar la produccién, tienen dentro de sus tareas principales, la obligacion de implementar
politicas y procedimientos que permitan contar con informacion histérica precisa sobre los
diversos procesos que ahi se realizan, con el fin de que sirvan para detectar y resolver
problemas, mejorar la produccién, y/o disefiar sistemas de control para los mismos.

Dicha informacion historica normalmente se puede presentar en documentos o dentro de bases
de datos agrupadas en tablas, en donde se pueden distinguir tres bloques de informacion. En el
primer blogque de datos, aparece la informacidn de las caracteristicas mas importantes (o que se
pueden medir) del material que en cierto momento se esta procesando. En el segundo bloque, se
presenta la informacion de la forma en que se esta operando en dicho momento el proceso, y en
el ultimo bloque, aparecen las caracteristicas del material producido.

Cabe agregar que, en un proceso industrial, puede haber varias etapas donde las entradas en una
etapa son salidas en otra y asi sucesivamente. Por esta razén, la etapa mas simple de un proceso
industrial la representaremos por medio de un diagrama de caja negra, en donde la informacion
sefialada en el parrafo anterior se presenta en la entrada de dos tipos de variables con un sélo
tipo de salida (ver Figura 1). Los datos en el primer tipo de entradas corresponderian a los
valores de las caracteristicas de los materiales que se estan alimentando al proceso, y los del
segundo tipo a las variables que representan las condiciones de operacion del proceso. Los
datos de las entradas son los candidatos a ser modelados por Series de Tiempo (ST).

Una ST es una secuencia ordenada de valores de observaciones de una variable fisica hecha en
intervalos de tiempo igualmente espaciados. A los datos los representaremos por {Z:} con la
suposicion implicita de que t toma los valores 1,2,..., N donde el pardmetro N indica hasta qué
momento se tiene la informacion.
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Fig. 1.- Representacién de un proceso industrial.

Para realizar el control industrial de un proceso, que consiste en encontrar condiciones de
operacién que permitan, bajo distintas caracteristicas de los materiales de entrada, que las
caracteristicas de los productos sean lo mejor posible, es indispensable contar con un modelo
que prediga adecuadamente los valores de las salidas en términos de los valores de entrada. Los
modelos que describen las respuestas dinamicas de las salidas ante los cambios de las entradas
se llaman modelos de funciones de transferencia. Cuando las observaciones de las entradas y las
salidas se realizan a intervalos de tiempo igualmente espaciados, se dice que se trata de modelos
discretos de funciones de transferencia [4], y para efectos de este trabajo, a las funciones que
modelan las salidas en términos de las entradas, las llamaremos Funciones de Transferencia
Discretas (FTD).

El término méas amplio del analisis de ST abarca actividades como

a. Descripcion: Describir los datos usado un sumario de las estadisticas y/o métodos graficos.
Una grafica de los datos respecto al tiempo es especialmente valiosa.

b. Modelacién: Encontrar un modelo adecuado para describir el proceso de generacion de la
ST. Un modelo univariado para una variable dada esta basado Unicamente en los valores
pasados de dicha variable.

c. Pronéstico y Prediccidn: Pronosticar o predecir los futuros valores de una ST a partir los
valores actuales y pasados.

d. Control: El disefio de esquemas simples que, mediante las desviaciones potenciales de la
salida del sistema de un objetivo deseado, puedan, en la medida de lo posible, ser
compensada por el ajuste de los valores de entrada de la ST.

En esta tesis se desarrolla una metodologia basada en Algoritmos Genéticos Autoadaptables
(AGA) para construir modelos lineales de ST y FTD. Los AGA son versiones especiales de los
Algoritmos Genéticos (AG) y para nuestro problema son la herramienta ideal para abordarlos,
pues permiten resolver distintas instancias de un mismo problema en forma robusta, sin
necesidad de realizar ajustes de parametros, lo que permitira, a futuro, el desarrollo de un
sistema automatizado para resolver estos problemas. Ademas, se prefirid utilizar estos
algoritmos, en lugar de los basados en trayectorias (Busqueda Tabu, Recocido Simulado, etc.),
por su capacidad de explorar mas rapida y ampliamente el espacio de soluciones, que es una
idea basica de nuestra propuesta metodoldgica.



1.2 Antecedentes.

Existen diversas metodologias para construir modelos de ST y un panorama sobre las mas
importantes se puede encontrar en [44]. En [37] se presenta una resefia de las metodologias mas
utilizadas del area de inteligencia computacional. Una de las metodologias méas usadas esta
basada en considerar a las ST como una realizacion de un proceso estocastico y este enfoque es
la base del tratamiento estadistico de ST que desarrollan Box y Jenkins (BJ) y que se puede
consultar en [4] y [17].

Cuando se construyen modelos de BJ se requiere que los residuales sean un ruido blanco, es
decir que sean variables independientes con distribucion normal. El estadistico de Ljung-Box se
utiliza para investigar la independencia de los residuales y nos puede dar informacion sobre si el
modelo requiere mas datos o esta sobredeterminado. Para estimar si un modelo lineal es
adecuado se requiere minimizar algun criterio de informacion como son el Bayesiano o el de
Akaike. Actualmente se utilizan metodologias de optimizacion que permiten evitar quedar
atrapado en minimos locales lo cual ocurre si se usan las metodologias tradicionales.

Una de las metodologias mas utilizadas en el area de ST son los AG. Estos se utilizan para
decidir cual es el modelo mas apropiado, de entre una familia establecida de antemano, y que
valores tienen los parametros del modelo. Los AG pertenecen a una familia de algoritmos de
optimizacién llamados Algoritmos Evolutivos (AE), que implementan busquedas globales en el
espacio de soluciones y rapidamente encuentran regiones con muy buenas soluciones. El uso de
AE en el area de ST se ha incrementado por el hecho de que permiten construcciéon de modelos
sin quedar atrapados en minimos locales. En el pasado se utilizaron versiones binarias de estos
algoritmos para construir modelos de Holt-Winters [1], y modelos ARMA [6] [20] para ST, sin
embargo a Ultimas fechas se ha despertado un interés en el uso de codificacion real [33] por el
hecho de que los c6digos son mas simples, escalables y permiten mayores posibilidades en el
uso de operadores genéticos. La version de AGA que se desarrolla en este trabajo utiliza
representacion real. No obstante la existencia de articulos donde se utilizan AG en ST [18] [43]
[45], es importante sefialar que no se encontrd ninguna referencia al uso de AGA para este fin.

En [8] [9] [10] los autores construye modelos ARMA para ST usando una metaheuristica
basada en AGs. Para esto utilizan un AG en el que cada individuo es un vector binario que
define cuales términos de la parte AR y MA son los mas importantes y una vez seleccionados
estos, utiliza otro AG para encontrar los valores de los parametros mas adecuados, todos dentro
del intervalo (0,1). Como valor de desempefio del individuo utiliza un valor aplicando el
Criterio Bayesiano de Informacion. Cabe sefialar que antes de definir el vector binario del
individuo se elige primero de que tipo es tomando en cuenta informacion visual de la ST.

En [20] se utiliza Programacién Evolutiva (PE) para construir modelos ARMA de ST. El
procedimiento define primero una poblacion donde cada individuo representa las componentes
del modelo ARMA y posteriormente calcula los valores 6ptimos de los parametros utilizando
también PE. El valor que aqui se utiliza para evaluar el desempefio de un individuo es la
Prediccion Final del Error de Akaikes. No obstante que en este articulo se asegura que esta
metodologia es de aplicacion general, solo presentan resultados para ST que representan el
consumo de energia eléctrica, del cual se sabe que es una ST estacionaria y periddica.

En [39] se utiliza programacion genética para construir modelos ARMA para ST. Aqui los

individuos se representan por dos vectores, uno binario y otro con valores reales. Ademas, se
utiliza el estadistico de Ljung-Box y otras distribuciones estadisticas para medir la
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independencia de los residuales y esto se incluye en el establecimiento del valor de desempefio
del individuo.

Para la modelacion de ST también se han utilizado métodos basados en Wavelets. En [24] se
abordan problemas de ST por este medio y ademds se desarrollan modelos utilizando
Programacion Genética. Segun los resultados aqui presentados Wavelets modela mejor ST
estacionarias y periodicas comparado con Programacion Genética que al parecer da mejores
resultados en ST generales.

Otra de las metodologias utilizadas para modelacion y pronostico de ST son Redes Neuronales
(RN). En [42] se aplican optimizacién por medio de Enjambres de Particulas y Backpropagation
para obtener una RN con buenas capacidades de pronostico. Aqui se utilizan dos funciones, la
primera mide la precision de la RN en el conjunto de entrenamiento y la segunda en el conjunto
de pronostico.

Por otra parte, en el area de prondsticos de ST, las competencias internacionales han jugado un
papel muy importante pues gracias a ellas se comparan las metodologias mas actuales que se
estdn desarrollando para el tratamiento de ST. Una historia de alguna de las principales
competencias (M, M2 y M3) se presenta en [28] donde se resumen los resultados de la
competencia M3.

En el 2004 dentro del evento internacional International Joint Conference on Neural Networks
se realizo la competencia [46]:

“TIME SERIES PREDICTION COMPETITION. The CATS Benchmark™
con el propésito de evaluar modelos de ST que permitieran recuperar informacion perdida.
En el 2006-2007 se realizé la competencia internacional:
“NN3 Artificial Networks & Computational Intelligence Forecasting Competition”

Que de ahora en adelante Ilamaremos NN3 [49]. Dicha competencia se realiza anualmente con
el fin de evaluar la precision de métodos del area de Inteligencia Computacional en diversos
problemas de ST. En NN3 el problema a tratar era pronosticar con una misma metodologia, 18
valores futuros de un conjunto de series donde la mayoria son mediciones de fenémenos reales.
La competencia tiene dos categorias: la NN3-Complete que contiene 111 problemas y la NN3-
Reduced que consta de 11 problemas. En esta competencia se participd con la metodologia
desarrollada en esta tesis para construir modelos AR y se obtuvo el tercer lugar en la categoria
NN3-Complete de entre 29 concursantes, y el sexto en la categoria NN3-Reduced de entre 53
concursantes. En este trabajo se hard referencia en varias secciones a los ejemplos de la
competencia NN3.

Durante el 2008 se realizo la version de la competencia anterior llamada NN5 [47] con el
proposito de evaluar metodologias para modelar ST que simultaneamente tuvieran valores
erréneos y valores faltantes. Actualmente esta en desarrollo la NGG1 (2009-210) [48] en donde
se pretende evaluar metodologias para modelar ST con distintas escalas de tiempo y donde el
periodo de pronostico es variable.



Actualmente la construccion de modelos para ST es un area de gran desarrollo como lo
demuestran los articulos del Journal of Time Series Analisis [36].

1.3 Objetivos.

Para desarrollar una metodologia que permita construir modelos lineales sean Utiles en el area
de control industrial, se requiere primero que dicha metodologia utilice Unicamente la
informacién numérica que proporcionan los datos. Es decir que no se establezcan tratamientos a
los problemas de acuerdo a informacién visual que dependa de los datos.

Otro aspecto importante es que la metodologia debe de ser de caracter general y con
posibilidades de ser automatiza, es decir debe de poder construirse modelos para la mayor parte
de las ST que se presenten en el area de control sin la intervencion del usuario.

Por ultimo, los modelos construidos deben de dar buenos valores de pronésticos en el corto
plazo pues a partir de esta informacién es como se definen las estrategias de control. Por todo lo
anterior se establecieron los siguientes objetivos para este trabajo de tesis.

1.3.1 Objetivo General.

Desarrollar una propuesta de solucién basada en AGA para la construccion de modelos
lineales de ST y FTD.

La eleccion de versiones autoadaptables de AG permitird que la construccién de los
modelos sea susceptible de ser automatizada, pues estas versiones de algoritmos buscan
los mejores parametros y por lo tanto no requieren de la etapa de pruebas que se realiza
con este fin.

1.3.2 Objetivos Especificos.

Para cumplir con el objetivo general establecido anteriormente se requiere cumplir con los
siguientes objetivos especificos:

I. Desarrollar una version de AGA para el tratamiento de problemas generales de
optimizacién no lineales y con variables acotadas.

La version que aqui desarrolla utiliza variables reales y se construye en base a la
experiencia que se ha tenido en una version anterior desarrollada con codificacion
binaria y que ya ha sido probada en el tratamiento de problemas complejos.

Dicha version, ademas de utilizarse en la construccion de modelos lineales para ST
y FTD, también podria utilizarse para resolver problemas de optimizacion no lineal
y con variables acotadas.

I. Desarrollar una metodologia basada en AGA para construir modelos lineales de ST.



1.4

Segun la revision bibliogréafica realizada, no aparece en la literatura el uso de
versiones autoadaptables de AG para la construccion de modelos lineales de ST. El
uso de AGA permitird que la metodologia desarrollada sea automatizable, ademas
se utiliza todo el potencial que tienen los AG para encontrar buenas soluciones en
espacios que cuentan con multiples minimos locales.

I1l. Desarrollar una metodologia basada en AGA para construir modelos lineales de
FTD.

No obstante la importancia de las FTD en los procesos industriales, no se han
encontrado referencias sobre propuestas para construcciones robustas de modelos
para estas que sean de caracter general. Al parecer se sigue utilizando las versiones
tradicionales desarrolladas por Box y Jenkins en sus trabajos iniciales.

Principales aportaciones.

Para cumplir con los objetivos propuestos se requiere realizar en la tesis lo siguiente:

El desarrollo de una version original de AGA que permite encontrar buenas soluciones para
problemas de optimizacion de variables reales, no lineales, con variables acotadas y sin
restricciones.

El desarrollo de algoritmos heuristicos para encontrar modelos Autorregresivos (AR por sus
siglas en inglés Autorregresive) de ST, que son la base para construir modelos AR y de
Promedios Moviles (ARMA por sus siglas en inglés Autorregresive and Movile Average)
para las mismas.

El desarrollo de un algoritmo para tratar el caso de FTD con el fin de encontrar modelos
lineales para éstas.

Adicionalmente, relacionados con el tema de tesis, se obtuvieron los siguientes resultados
adicionales:

Dado que las técnicas clasicas para medir bondad de ajuste de los modelos lineales, no se
aplican a los modelos aqui desarrollados, se construyé una prueba alternativa basada en
prueba de hip6tesis para comparacion de medias y de varianzas.

El descubrimiento y caracterizacién de un fenémeno que no aparece reportado en la
literatura, al que se ha denominado retardo en el pronostico (RP). Dicho fenémeno permite
construir modelos lineales con mayor capacidad de pronéstico comparados con los modelos
lineales tradicionales.

1.5 Contenido de la tesis.

Esta tesis consta de seis capitulos y dos anexos. En el capitulo segundo se desarrolla un AGA
que serd la base para la construccion de modelos lineales para ST y FTD. Cabe sefialar que la
version de AGA que se presenta tiene posibilidades de aplicacién méas generales, pues permite



resolver problemas de optimizacion de variables reales, sin restricciones, no lineales y con
variables acotadas.

En el capitulo tercero se presenta la construccion de modelos AR para las ST. Ademas, aqui
aparece una primera comparacion de los modelos desarrollados con esta nueva metodologia con
los reportados por Box-Jenkins (BJ). También se comentan los resultados obtenidos en la
competencia NN3, y en la Gltima seccion de este capitulo se propone una prueba de bondad de
ajuste alternativa a las tradicionales, para evaluar el desempefio de los modelos lineales
obtenidos para ST y FTD con esta metodologia.

En el capitulo cuarto, se agregara a estos modelos una componente autorregresiva de los
residuales, lo que permitird construir modelos equivalentes a los ARMA tradicionales. Ademas,
aqui se estudia el fenémeno del RP que permitira la definicién de nuevos modelos para ST, que
mejoran substancialmente la capacidad de pronostico. Ademas, en este capitulo se compara la
capacidad de prediccion de los modelos obtenidos para ST con esta metodologia, con otros
modelos que son clasicos de la literatura de prondsticos.

En el capitulo quinto, se desarrolla la parte correspondiente a la construccion de modelos
lineales de FTD. Para esto se extiende naturalmente la aplicacion a FTD de uno de los
algoritmos desarrollados para ST y, para evaluar la calidad de los resultados obtenidos, se
compara la precision de los modelos aqui desarrollados para FTD con un método que aparece
en una publicacion reciente. En el capitulo sexto aparecen las conclusiones del presente trabajo,
y por ultimo, en el anexo 1, se presenta una descripcion del algoritmo 2G que fue desarrollado
en colaboracion con Maria de Guadalupe Cota Ortiz, el cual esta basado en reconocimiento de
patrones y arboles de decision para resolver problemas de clasificacion, y se utiliza para
caracterizar el fendmeno del RP, y en el anexo 2 se presenta una descripcion del
funcionamiento de los cddigos de los algoritmos mas importantes de esta tesis.



Capitulo 2

Implementacion de los Algoritmos
Geneticos Autoadaptables para Series de
Tiempo.

La herramienta principal que se utiliza para tratar los problemas de optimizacion que se describe en
este trabajo son los AGA. En este capitulo presentamos la propuesta de metodologia que
utilizaremos para construir los modelos lineales de este trabajo.

Posteriormente se mencionan a grandes rasgos las caracteristicas de los AG para pasar a presentar
las versiones autoadaptables de dichos algoritmos, que permiten la resolucién de diversos
problemas de optimizacion, minimizando la etapa de ajuste de parametros. Por ultimo, se presentan
las distintas etapas en que se aplican estos algoritmos para encontrar los modelos lineales de ST y
FTD.

2.1. Metodologia.

El proceso de pronosticar consiste en calcular o predecir el valor de algin evento que va a
ocurrir en el futuro. Para realizar adecuadamente este proceso se requiere analizar los datos del
evento de que se trate y construir un modelo que permita incorporar los patrones del
comportamiento que han ocurrido en el pasado bajo el supuesto de que pueden volver a ocurrir
en el futuro. Es importante sefialar que no se esta interesado en explicar como funciona el
mecanismo que produce los eventos, sino de predecir su comportamiento.

Dado que el futuro es incierto, el pronodstico no puede ser perfecto, por lo cual el objetivo
principal de los métodos de prondstico es reducir el error del mismo. Con este fin se han
desarrollado multiples métodos basados en modelos matematicos y en particular se esta
interesado en los modelos deterministas en donde la relacion entre la variable de interés F y las
variables de prediccion Z;, Z,,..., Z, esta dada por una expresion de la forma

F=1(Z1, Zoyor Zp, Bu, B2 vevor o)

Donde la estructura de la funcién fy los parametros fi, 5 ,..., Sn'son conocidos con certeza.



En este trabajo, la variable F representard el valor en un cierto instante t de una ST y las
variables Z;, Z,,..., Z, seran los valores que ha tomado la serie junto con los errores obtenidos
con el prondstico del modelo hasta antes del momento t 'y se utilizaran funciones f lineales.

Como se esta interesado en desarrollar modelos que sean de utilidad en el &rea de control
industrial es muy importante que el proceso de construccion del modelo pueda ser totalmente
automatizable, es decir que no utilice informacion obtenida por medios visuales sobre el
comportamiento de la serie obtenida. Ademas, los modelos desarrollados deben tener buen
desempefio durante el horizonte de prondstico el cual generalmente es corto.

Cuando se tiene un modelo para el conjunto de datos entonces se pueden estimar valores para la
ST, que representaremos por {F}, y lo que uno requiere de un buen modelo es que los valores
de {F:} sean “parecidos” a los de {Z}. El propdsito principal de este trabajo es construir
modelos lineales para el conjunto de datos de tal manera que se tengan buenas estimaciones de
los K valores desconocidos del fendmeno que se esta estudiando en los momentos N+1, N+2,
.oy N+K.

En el area de pronosticos, cuando se tiene una ST con estos N+K datos, al conjunto de los
primeros N se le llama conjunto de entrenamiento, y se usa para construir el modelo de la serie
y realizar la estimacion de los parametros del mismo. Al conjunto de los dltimos K términos de
la serie, se le denomina conjunto de prueba, y se utiliza para comparacion de distintos modelos
con el fin de elegir el mas adecuado.

En particular, se esta interesado en la construccion automatizada de modelos autorregresivos de
orden p (AR(p)). Para las ST son expresiones de la forma:

Zy =O0+PZ 1 1# Pl r+.. AP 1 +0; (1)

Donde Z; es la variable observable de que se trata, o y ¢; son los parametros a determinar y

la variable a, representa una variable aleatoria (llamada residual) de ruido. La expresion (1)

significa que para predecir lo que va a ocurrir en el momento t se requieren los p valores
anteriores a t, a estos valores se les denomina retrasos o retardos.

En la teoria clasica de modelos lineales, se establece la restriccion de que a, representa un

ruido blanco, pero en este trabajo no incluimos esta limitante, lo que permitir4 encontrar
expresiones AR para los residuales con las que se podra aumentar la precision de los modelos.

El interés en este tipo de modelos, se origina en el hecho de que representan la informacién méas
importante sobre el comportamiento de la serie eliminando el “ruido” que pudiera aparecer.
Ademaés, cabe agregar que, para estos modelos, es importante que en la expresion (1) sélo
aparezca cierto nimero de términos establecido de antemano. Esto Gltimo permitird encontrar
modelos para una ST, controlando la precisidon de la aproximacién de la misma de acuerdo al
namero de términos que se utilicen.



Para construir estos modelos se plantea inicialmente el siguiente problema de optimizacion:
Problema 1: Si {Z;} es la ST original y {F} es el pronéstico obtenido de la forma
Fe=0+ ¢ZutdpZ ot .+l para t>p

y )
F =7, para t<p

Requerimos encontrar valores para & y ¢ que minimizan la funcion:

it
RSS = _F)?
/ Eﬁ (Z,—F) a)

A esta funcidn la denominaremos RSS (por sus siglas en inglés Root of the Sum of Squares).

En este planteamiento inicial, el construir el modelo se presenta como resolver un problema de
interpolacion lineal, pero dado que los valores para 6 y ¢ no serén arbitrarios, sino que se
buscaran en ciertos intervalos, es necesario desarrollar métodos de solucién que resuelvan el
Problema 1, trabajando ademas con variables acotadas.

La elecciéon de (3) estd motivada por el hecho de que, en el conjunto de entrenamiento, el
modelo debe de tener un comportamiento muy parecido al del fenémeno que se esta estudiando.
Cabe agregar que por rapidez en computo es preferible usar el cuadrado de esta funcién
obteniéndose los mismos resultados. Por otra parte, uno de los aspectos mas importantes de este
trabajo, es que se pueden utilizar otras funciones siguiendo la metodologia aqui presentada.

De la funcién RSS esta reportado [23] que puede tener multiples 6ptimos locales (ver grafica
12), y para resolver este problema, se desarrolla una versién original de Algoritmos AGA, que
permite resolver problemas de optimizacion reales no-lineales y con variables acotadas. La
seleccion de una version autoadaptable, se realizd por el hecho de que se desea automatizar lo
mas posible el proceso de construccion de estos modelos, con posibilidades futuras de aplicarse
en control industrial.

En este trabajo también se construyen modelos lineales para FTD. Las FTD son modelos
matematicos discretos de la respuesta de un sistema ante los cambios de los valores de las
variables de entrada del mismo. Para efectos de esta tesis, se estd interesado en construir
modelos de la variable de salida como una suma de expresiones autorregresivas de las series de
las variables de entrada y también de la misma serie de salida.

Para lo anterior se utiliza una metodologia semejante a la del tratamiento de ST, eligiendo de
antemano cuantos términos se van a considerar para todas las series involucradas, y aplicando
un algoritmo basado en uno de los algoritmos heuristicos construidos para ST, encontramos
modelos lineales para las FTD.
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El algoritmo que desarrollamos para FTD construye varias soluciones distintas, pero con
valores bastante aproximados del error. Para elegir la solucion méas adecuada, se toma en cuenta
la importancia de las variables de entrada, con el fin de predecir los valores de la salida a partir
de los coeficientes de correlacidn entre estas variables. Para esto se elige la solucion en donde
aparezca un mayor nimero de términos en las expresiones de las variables méas correlacionadas.

2.2. Aspectos béasicos de Algoritmos Genéticos.

Los AG fueron desarrollados por John Holland [19], y estan inspirados en los principios basicos
que rigen la evolucion de las especies. Han sido utilizados exitosamente en la resolucién de
muchos problemas, y segln se sefiala en [33], para aplicarlos, se requiere:

1) Una representacion genética del individuo.

2) Alguna manera de crear una poblacién inicial.

3) Una funcién de desempefio que revise qué tan adaptado al medio se encuentra un individuo
y lo separe, por un procedimiento llamado seleccidn, segun su desempefio.

4) Los operadores genéticos que alteran la estructura de los hijos. Normalmente se consideran
el cruzamiento y la mutacion.

5) Los valores de varios parametros que son requeridos por los Algoritmos Genéticos como
son: tamafio de poblacion, probabilidad de cruzamiento y probabilidad de mutacion.

En [16] [33] se presentan los aspectos basicos relacionados con los AG vy las técnicas para los
ajustes de los parametros que se sefialan en 5). En la Figura 2, se presenta un diagrama para la
implementacion de un AG tradicional.

A continuacion veremos los detalles de la implementacion de nuestra versién de AGA,
siguiendo los puntos que aparecen en la seccién anterior.

Seleccionar una poblacién
inicial

!

| Evaluar la poblacién ]

—
Seleccionar una nueva
Poblacién

[ Cruzar la nueva poblacién |

[ Mutar la nueva poblacién |

l Guardar la mejor
[Evaluar la nueva poblacion |—b| solucién.

[ Termina la biisqueda |

Si
El resultado es la mejor
solucién

i
[ Terminar |

Fig. 2.- Operacion de los algoritmos genéticos.
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En este trabajo los individuos se representan por vectores de coordenadas reales que tienen dos
partes. En la primera parte, aparecen los coeficientes de la expresién lineal (2) del modelo AR
para la ST, y en la segunda, los cuatro parametros autoadaptables que aqui se utilizan y que de
momento denotaremos por *. En (7) se presenta la descripcion de estos parametros. Para la
representacion de los individuos, se utiliza la metodologia para especificacion de ndmeros
reales que aparece en el capitulo 5, intitulado “Binary or Float” de [33], en donde ademaés se
establece la precision numérica de la misma.

(§/¢1/ ¢2,"'/ P, */ *1 *1 * (4)

Los individuos de la poblacién inicial se crean aleatoriamente generando uniformemente sus
coordenadas entre los valores de los limites establecidos de antemano para cada coordenada. El
establecimiento de los valores de los limites para las variables de (4) se hara en el capitulo
tercero.

Para evaluar el desempefio de un individuo, se construye la expresion lineal que resulta al tomar
los coeficientes que aparecen en la primera parte del vector que representa al individuo (4), y
con dicha expresion, se genera un vector de pronosticos para {F}, de la misma longitud que la
serie original, donde las coordenadas de dicho vector son los valores obtenidos por la expresién
lineal construida (2). Con estos valores se estiman los errores en cada coordenada y la funcion
gue se presenta en (3), de tal forma que con este Ultimo valor se cuantifica el desempefio de un
individuo. A continuacién presentamos un ejemplo de este procedimiento.

Suponiendo que para una cierta serie {Z;} se genero6 al individuo:
(5.32,0.47,0.0, 0.0, 0.89, 0.0, 0.0, 0.56, 2.3, 0.04, 1.7) (5)
Como se indica en (4) este individuo tiene dos partes las cuales son:
(5.32,0.47,0.0, 0.0, 0.89, 0.0, 0.0) (0.56, 2.3,0.04, 1.7)
En las primeras siete componentes del vector (5) aparecen los coeficientes del modelo AR
F. =5.32 +0.47Z 1+0.89Z 4 (6)

y las Gltimas cuatro componentes del vector (5) aparecen los valores de los parametros de los
algoritmos géneticos autoadaptables que seran definidos en la Seccion 2.3.

(0.56, 2.3, 0.04, 1.7)

Con (6) se generan los valores de la serie de prondsticos {F} y se calcula el valor de RSS dado
por la ecuacion (3), asignando este valor de desempefio al individuo (5).

El procedimiento de seleccién que se utilizara es el de k-torneos [34] con valor de k igual a 2.
Para esto, en cada momento de seleccion se eligen dos individuos al azar, y de entre ellos, se
selecciona al que tenga mejor valor de funcion de desempefio. Ademas, se implementa el
elitismo, que consiste en asegurar que siempre existe, en cada iteracion, un individuo igual al
Mejor Individuo (MI) obtenido durante todo el proceso.
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Uno de los problemas que se pueden presentar en la aplicacion de los AG, consiste en la
aparicion excesiva de copias del Ml en alguna iteracion, pues esto puede producir el fenébmeno
Ilamado Convergencia Prematura, que consiste en que el algoritmo converge muy pronto a
soluciones que no son muy buenas. Con el fin de evitar el problema de Convergencia
Prematura, en esta propuesta se modifica el procedimiento de seleccién, para que en cada
poblacion de 100 individuos sélo pueda haber diez copias de MI, para esto en cada etapa de
seleccidn se lleva un conteo de cuantos individuos son guales a Ml, y cuando se llega a diez y
vuelve a aparecer un Ml en una seleccion, se realiza otro torneo con otros individuos hasta que
se obtenga un individuo distinto de MI.

De todos los parametros utilizados en los AGA, para nuestra version solo se requiere establecer
el tamafo de poblacién (que se fija en 100 individuos), pues los pardmetros relacionados con
cruzamiento y mutacion seran autoadaptables.

2.3. Algoritmos Genéticos Autoadaptables.

Los Algoritmos AGA fueron desarrollados por Thomas Back [2] [3] y tienen la caracteristica
de que ellos solos buscan los mejores pardmetros para su funcionamiento. En ellos, los
parametros que seran autoadaptables se codifican en la representacion del individuo, por lo cual
son alterados por las acciones de los operadores genéticos. Con esto, los mejores valores de
estos parametros produciran mejores individuos, los cuales tienen mayor probabilidad de
sobrevivir, y en consecuencia, propagaran hacia toda la poblacion los mejores valores de los
parametros. Existen diversas versiones de AG autoadaptables que difieren sobre todo en los
parametros gque van a ser adaptados automaticamente [12].

La principal desventaja que tiene la utilizacion de AGA, es el mayor costo computacional
comparado con las versiones tradicionales, pero la ventaja que obtenemos, es que con el
mismo cddigo se puede resolver automaticamente una gran cantidad de problemas, sin
necesidad de ajustar parametros para cada problema en particular. En nuestro caso utilizamos
cuatro parametros autoadaptables: probabilidad individual de cruzamiento p., repeticion de
cruzamiento r,, probabilidad individual de mutacién p,, y repeticién de mutacion r, como se
presenta en (4). La seleccion de estos parametros y sus valores, esta basada en la idea de que
las operaciones genéticas de cruzamiento y mutacion pueden ser multiples, pero no pueden
tener valores muy grandes. Una version binaria de éste algoritmo ya habia sido utilizada
anteriormente por el autor de esta tesis en otros problemas [14] [15] [40], y ésta, asi como la
presentada aqui (con representacion sobre numeros reales), segun la revision bibliogréafica
realizada, son originales de él mismo.

En este trabajo todos los problemas seran problemas de optimizacién de funciones no lineales
de varias variables reales, donde las variables tomaran valores en un intervalo conocido de
antemano. Uno de los objetivos principales aqui establecidos, es que estos problemas puedan
ser resueltos con el mismo cddigo, donde lo Unico que se cambiard son las funciones a
optimizar.

Los individuos para estos problemas serdn propuestas de solucién para los mismos, y
adicionalmente tendran cuatro componentes mas, donde se representaran los valores de:
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probabilidad individual de cruzamiento p., repeticion de cruzamiento r., probabilidad
individual de mutacién p,, y repeticion de mutacion r,. A esta seccién del individuo se le
denominara seccion de los parametros autoadaptables, y con esto, nuestro individuo completo
se representa por

(9.¢1, ... o, Pey T, Py ) @)

Lo anterior es necesario, pues en este modelo, la probabilidad de cruzamiento y de mutacion
seran caracteristicas de cada individuo (no de la poblacién como es tradicional en los AG), y
ademas se considera que el cruzamiento y la mutacién pueden ser multiples, es decir, actuar
varias veces en el mismo momento. EI cruzamiento y la mutacién multiple, son repeticiones del
cruzamiento y la mutacion que se utiliza en los AG, cuando se utilizan individuos representados
por vectores de componentes reales. La forma de operar con estos parametros es semejante a la
presentada en [2] [3].

Los limites que se usaron en nuestro cddigo para los parametros autoadaptables son:
probabilidad individual de cruzamiento p. que varia en el intervalo (0.5, 0.95), repeticion de
cruzamiento r. en (1.0, 4.0) lo que significa que solo se puede cruzar de una a tres veces,
probabilidad individual de mutacion py, que varia en (0.5, 0.85) y repeticion de mutacién r, en
(1.0, 5.0) lo que significa que se puede mutar de una a cuatro veces. Los limites de estos
parametros autoadaptables se eligieron en base a la experiencia de otros trabajos [14] [15] [40],
en donde probaron que daban buenos resultados.

A continuacion se detallan los procedimientos de cruzamiento y mutacién.

2.3.1. Cruzamiento.

Para el cruzamiento, dados dos individuos, se realiza el cruzamiento tomando como
probabilidad de cruzamiento el promedio de los valores de los cruzamientos individuales. Una
vez que se ha decidido si se cruzan los individuos, se toma la parte entera del promedio de los
cruzamientos individuales, y ese es el nimero de veces que se cruzan. El cruzamiento de dos
individuos consiste en intercambiar las coordenadas de los dos vectores a partir de cierta
coordenada elegida al azar. EI cruzamiento maltiple resulta de aplicar este procedimiento varias
veces a los mismos vectores. A continuacion veremos un ejemplo de este procedimiento:

Suponiendo que se tienen a los individuos:

(01,1, Bo1seoe By Peis Fe1y Pmas Mma)

(521¢121 ¢22»""¢921 pC21 rCZi pm21 rmZ)
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Se genera un numero aleatorio en (0,1) y si es menor que (pc 1+ Pc2 )/2 se cruzaran los dos
individuos. Supongamos que este es el caso. Ahora se calcula el promedio de los valores de la
repeticion de cruzamiento.

(rc Rl 2)/2

Tomandose la parte entera de este. Supongamos que el valor obtenido sea el numero 2. Ahora
se eligen dos nimeros entre uno y el nimero de coordenadas menos uno y en esas posiciones se
cruzan los vectores. Supongamos que estos dos numeros fueron uno y tres. Después de cruzar
en estos lugares los vectores resultantes serian:

(51|’ ¢121 ¢21|’""¢Pl! pCla rCl! pmla rml)

(§2|’ ¢111 @2':---:%2’ pCZ’ rCZ’ pm2’ rm2)

El simbolo |’ sefiala los lugares uno y tres. A continuacion veremos como opera la mutacion.

2.3.2 Mutacion.

Para la mutacion se toma la probabilidad individual de mutacién del individuo, y de acuerdo a
esto se decide si se muta 0 no. Una vez que se ha decidido que se muta un individuo, se muta el
mismo tantas veces como el valor de la parte entera del valor que tiene en la repeticion de
mutacion del mismo. Para aplicar la mutacion a un individuo, se elige una coordenada del
vector al azar, y se cambia su valor por otro (elegido también al azar) entre los limites
establecidos para dicha coordenada. La mutacion multiple es la aplicacién de este
procedimiento al mismo individuo varias veces. A continuacion veremos un ejemplo del
procedimiento de mutacion.

Para aplicar el procedimiento al individuo:

(51¢11 ¢2, ¢p pc, rc, pm, r'm)

Se genera un numero aleatorio en (0,1), y si es menor que p,, entonces se muta el individuo,
suponiendo que éste es el caso. Ahora se toma el valor de repeticion de mutacion del individuo
gue es ry, y de este valor tomamos la parte entera, supongamos que este valor es 2. Para mutar el
individuo se eligen dos coordenadas al azar y se cambian los valores entre los limites
establecidos para estas coordenadas. Por ejemplo, si las coordenadas elegidas son la tercera 'y la
penultima, el individuo ya mutado seria

(6.1, &2, P, Pe, Te P, Im)
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donde simbolo ¢, y pn son los nuevos valores mutados. A continuacion veremos la forma en
gue utilizamos los SAGA.

2.4. Uso de los Algoritmos Genéticos Autoadaptables.

Dado que los AG son aleatorios, es comun realizar varias ejecuciones sobre el mismo problema
y elegir el mejor resultado de éstas. Estos algoritmos se aplicaran en tres etapas para resolver
nuestros problemas. En las primeras dos etapas, se definen cuales son las variables importantes
para resolver nuestro problema, y en la tercera etapa, es donde propiamente se calcula la
solucion. Cabe recordar que nuestros individuos tienen dos partes, pero en esta seccién solo se
toma en cuenta la primera parte del individuo, que es la que corresponde a las componentes
autorregresivas. A continuacion presentamos el procedimiento basado en AGA, que se realiza
para obtener una solucion al problema.

En la primera etapa, se usan AGA para explorar el espacio de soluciones y posteriormente
definir qué variables, de entre 5,4, & ..., ¢, son las mas importantes para el problema de que
se trate. Para esto se realizan 10 repeticiones de 1000 iteraciones cada una, y con las soluciones
de cada repeticion, se construye un vector con la suma de los valores absolutos de &,¢1, ¢...., &
(ver Figura 3).

N
a @ o &,

Fig. 3.- Solucion usando todas las variables.

En esta primera etapa, 1o que se pretende es realizar una exploracion del espacio de soluciones,
y para esto se realizan las 10 iteraciones con todas las variables a considerar. Después, con las
10 soluciones obtenidas, se construye un vector al sumar las 10 soluciones con todas sus
componentes positivas, y suponemos que los valores mas grandes de estas componentes son los
mas importantes. A continuacion presentamos un ejemplo de lo antes expuesto:

Suponiendo que la primera parte del vector que resulta de la primera etapa es el:

(54.23, 5.978,7.025, 1.213,3.56) (8)
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En la segunda etapa se aplican los AGA para encontrar soluciones tomando en cuenta solo las
variables importantes del problema. Para esto se define de antemano cuéntas variables se
requieren (esto se verd a detalle en el siguiente capitulo), y se eligen las que correspondan a
valores mas grandes de la primera etapa. En esta etapa se realizan 5 repeticiones, donde se
termina cada una, hasta que no se modifica el éptimo en las ultimas 200 iteraciones. De estas 5
repeticiones se elige el mejor resultado obtenido (ver Figura 4).

a g & &,
Fig. 4.- Solucion con las variables mas importantes.

En esta segunda etapa, solo se consideran las variables que tuvieron valores mas grandes en la
parte de las componentes autorregresivas del individuo, y para ellas se mantienen los intervalos
originales de sus valores: Para todas las demas variables en la parte autorregresiva del
individuo, se establece que los limites superior e inferior son cero. En esta etapa se realizan 5
repeticiones y de ellas se elige la que menor valor de RSS tenga.

Si se desea encontrar soluciones que tengan tres componentes a partir de (8), entonces para la
segunda etapa se construyen individuos con las componentes cuatro y cinco iguales a cero.

Suponiendo que después de la primera etapa se obtuvo un individuo cuya primera parte es:
(5.23, 0.978,0.005, 0.0, 0.0) 9)

En la tercera etapa se encontrard la solucién en donde solo se toman en cuenta las variables
importantes obtenidas en la etapa anterior. Para esto se amplian los limites de las variables de la
solucién obtenida en la etapa anterior, cuyo valor absoluto se mayor que 0.01. Los limites
superiores de las variables consideradas, seran los valores distintos de cero obtenidos en la
mejor solucién anterior de més de 1.0 y los inferiores con menos de 1.0. Los limites superiores
e inferiores de las demés variables de las componentes autorregresivas del individuo seran cero.
Con estos limites se resuelve una sola vez hasta que en 250 iteraciones no se mejora el dptimo.

Una posible solucién obtenida a partir de (9) en esta etapa podria ser el vector (10), en donde la
tercera componente aparece como 0.0 por ser menor que 0.01. Lo anterior significa que aunque
se pida que el modelo tenga tres componentes, pudiera darse el caso de que tuviera menos
debido a la eliminacion de los valores muy pequefios.

(6.21, 1.55, 0.0, 0.0, 0.0) (10)

Dado que los AG son aleatorios, para cada problema se realizaron 5 iteraciones, y de ellas se
eligio la mejor.

Las principales caracteristicas de la version de AGA que utilizamos y que la hacen original son:
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e Se utiliza una codificacion real para las variables del problema. Esto permite que el cddigo
sea mas simple y que facilmente se pueda pasar de una etapa a otra de las aqui presentadas.

e Las probabilidades de cruzamiento y mutacion son caracteristicas de cada individuo y los
procedimientos de cruzamiento y mutacion se establecen en base a estas caracteristicas
individuales.

e Las repeticiones de cruzamiento y mutacion son multiples aunque los valores que toman no
son muy grandes.

e Se introduce un mecanismo de control que evita la proliferacion dentro de la poblacién de
copias del mejor individuo eliminando con esto el riesgo de convergencia prematura.

Sobre todo, las tres Ultimas caracteristicas estan inspiradas en el hecho de que la naturaleza
tiene un comportamiento mas flexible que rigido, y por lo tanto, debe de permitirse mas la
variabilidad dentro de los AGA.

La principal desventaja que tiene la utilizacion de las versiones autoadaptables es el mayor
costo computacional comparado con las versiones tradicionales, pero la ganancia que se
obtiene, es que con el mismo cddigo se pueden resolver automaticamente todos los problemas
de modelacion lineal de ST. Ademaés, es posible aplicarlos en un mismo problema para
determinar las variables mas importantes del modelo de un sistema, para posteriormente,
incluir esta informacion en la solucion de los modelos con el fin de disminuir el costo
computacional.

En el siguiente capitulo, se presentan dos versiones de algoritmos heuristicos que se
desarrollaron en esta tesis para resolver nuestro problema, lo que significa que para cada
version se realiza el procedimiento presentado en esta seccion, y se elige la mejor solucion de
entre las obtenidas con estas dos versiones.
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Capitulo 3

Modelos para Series de Tiempo

En este capitulo se presentan las ideas principales en las que se basa el desarrollo de los algoritmos
heuristicos que permiten la construccién de los modelos lineales de las ST. Cabe sefialar que aqui
solo se considera la construccion y ajuste de parametros de los modelos, basados en la informacion
del conjunto de entrenamiento. En el capitulo siguiente se presentara la parte de la seleccion de un
modelo tomando en cuenta la precision en el prondstico sobre el conjunto de prueba.

En la primera parte de este apartado, se presentan las caracteristicas de los modelos lineales, en
particular del modelo autorregresivo, AR, pues a partir de ellos construimos todos nuestros modelos
lineales. Posteriormente se resumen los principales resultados de la metodologia de Box y Jenkins
(BJ), pues de ahi se toman las ideas principales de este trabajo. En la tercera seccidn, se presentan
los dos algoritmos heuristicos desarrollados que basicamente difieren en la forma en que realizan la
estimacion de los limites de los parametros que aparecen en (1). Posteriormente, se realiza una
comparacion con los resultados obtenidos por BJ con los que son producto de esta metodologia. En
la quinta seccion se presentan los resultados de NN3, y en la sexta, la propuesta de prueba de
bondad de ajuste propuesta para los modelos.

3.1 Modelos Lineales.

Los modelos lineales de ST son importantes porgque existen numerosas aplicaciones donde las
estimaciones lineales son suficientes, ademas de que tienen un amplio uso en situaciones
industriales. Por otra parte, también son importantes porque existen otras metodologias para
prondsticos que los utilizan [31] [32]. En esta seccion daremos a algunas clases de modelos
lineales univariados, como son los Autorregresivos AR (Autorregressive), los de media movil
MA (moving average), los de Autorregresivos de Media Movil ARMA  (Autorregresive
Moving Average) y los Autorregresivos Integrados de Media Movil ARIMA
(AutoRegressive Integrated Moving Average processes). Las ST univariadas fueron analizadas
por BJ a partir de la construccion de ecuaciones en diferencias con un componente aditivo
aleatorio denominado ruido blanco. Para dichos modelos se estudiaron las condiciones bajo las
cuales se presenta la propiedad de estacionariedad de la serie, y se determind el esquema que
debe seguirse para estimar los parametros del modelo particular. La referencia mas clésica para
el tratamiento de modelos lineales es el libro de Box y Jenkins

En el caso especifico de los modelos AR que nos interesan para las ST, el valor en un cierto
instante de tiempo debe calcularse como una expresion lineal de los valores de un cierto nimero
de mediciones anteriores, segin se sefiala en (1). Los modelos AR que aqui se desarrollan

cumplen con que el proceso estocastico de los residuales { a, } asociado a ellos, no es un ruido
blanco. Esto ultimo permitira que, una vez que se construye un buen modelo AR de una ST, se
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les pueda construir otro modelo AR para los residuales {a, }, que aunado al original, permita
obtener el equivalente de un modelo ARMA, pero con mayores posibilidades de prondstico.

Por otra parte, para resolver el problema 1 planteado en el capitulo 2, es necesario primero
resolver las siguientes preguntas, tomando en cuenta que gueremos encontrar un modelo AR
con K términos donde K se establece de antemano:

1) ¢Cuantos términos p es necesario considerar?.
2) ¢En qué intervalos estén los coeficientes de la expresion lineal?.
3) ¢Cudles términos K son los méas apropiados para resolver este problema?.

4) ¢Cuéles son los valores de estos K términos que minimizan la funcién (3)?.

Para el tratamiento de los Modelos AR(p) una comdn herramienta de la estadistica para las ST
es la auto correlacion (AR), denotada por o, la cual da la medida de la correlacién para los
datos de la serie separados k unidades en el tiempo. La idea detras de los procesos de AR es
alimentar con los datos del pasado al valor actual del proceso. Esto induce una correlacion entre
el pasado y el presente. El efecto es tener al menos alguna correlacion en todos los retardos. Si
la auto correlacion es calculada para cada todos los valores de k, entonces se obtiene la funcién
de auto correlacion, dada por

A= P Pas b2 Pz v B Pep

La funcién de auto correlacion es un instrumento matematico Gtil para encontrar patrones
repetidos, y puede ser de utilidad para la descomposicion de las componentes principales de la
ST. De las condiciones iniciales que satisfaga esta funcion se presentan los siguientes posibles
comportamientos: decaimiento exponencial o decaimiento senoidal. Lo anterior permite
determinar si una serie es estacionaria o no.

En la practica, de una ST finita Z;, Z,,...,Zy de N observaciones, solamente se puede obtener
una estimacion de la k-ésima correlaciéon p, como

N-k N-k
P :_Zl (Zi- )(Zix—12)1 Z_l(zi - 2)
= i=
donde z denota el promedio de los valores de la serie.
Una herramienta Util para analizar series {Z;}, es el uso del operador de desplazamiento
hacia atras B (backwards shift operator), el cual es definido por BZ, = Z;;; en consecuencia

B*Z, = Z.«. Otro importante operador es el operador diferencia hacia atras V, definido por
VYZ, = Z,- Z.4. Entonces estos dos operadores satisfacen

V2= Z-Z.a= (1-B)' Z,
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Ahora se define un operador ¢ autorregresivo de orden p en términos del operador de
desplazamiento hacia atras B de la forma siguiente

#B)=1-$4 B -¢ B*-..- ¢, B (11)
Note que la funcion ¢ es un polinomio en B de orden p.

Ahora analizaremos los procesos AR(p) por medio del operador ¢. Usando este operador el
modelo AR(p) puede ser escrito de forma concisa como

#AB)Zi= a (12)

El modelo autorregresivo AR(p) puede se estacionario o no. La condicién necesaria para el
modelo sea estacionario es que el valor absoluto de todas las raices (¢#(x)=0) del polinomio
#(B) se mayor que 1 en valor absoluto, es decir, todas sus raices deben de estar fuera del circulo
unitario de los complejos. Otras propiedades del proceso AR(p) definido por (13) pueden ser
examinadas al analizar las propiedades de este polinomio, ver por ejemplo [4] [7].

El Modelo MA(q). En algunas ST los datos muestran una correlacion sélo a corto plazo, por
ejemplo, sélo en el retardo 1 0 s6lo en los retardos 1y 2. Los procesos AR no se comportan de
esta manera y no se ajustan adecuadamente a los datos observados de estas series. En esta
situacion, una alternativa Gtil a un modelo AR es el modelo de medias mdviles MA(Q)
(moving average). Un proceso Z; es un proceso de medias méviles si se puede expresar como
un promedio ponderado (media maévil) de los ltimos q valores del proceso del ruido blanco y,
en lugar de los valores del pasado como sucede en un proceso AR. Asi

Zi= a + 91 apq t+ 92 i + ...+ Hq drq (13)

Ajustar modelos MA es complicado. Aln cuando la ecuacion (13) parece similar al modelo de
regresion con a;, a.i, awz .., awq COMO las variables vaticinadoras, no lo son. El problema es
que a; awi, awz, .., arq NO son observables y por lo tanto deben de ser estimados al mismo
tiempo que los coeficientes 8 del modelo MA son estimados. Igual que en un modelo AR la
estimacion de a; es llamado el residual.

Usando el operador 6 autorregresivo de orden q podemos escribir el modelo MA(q) de la forma

Z,= 0(B)a (14)

El Modelo ARIMA(p,q,d). EI modelo més general para ST es ARIMA(p,d,q) (AutoRegressive
Integrated Moving Average processes). En la practica muchas ST son no estacionarias y asi no
se pueden aplicar los procesos estacionarios AR, ARMA directamente. Una posible forma de
manipulacion para ST no estacionarias es aplicar diferenciacion y asi hacerlas estacionarias. La
primera diferenciacion es Vz; = z;- 2.1 = (1-B) z. La d-ésima diferenciacion puede escribirse
como (1-B)? z.. Si los datos originales de la serie son diferenciables d veces antes de ajustar un
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proceso ARMA(p,q), entonces el modelo para la serie original sin diferenciacion es llamado un
proceso ARIMA(p,d,q), donde d denota el nimero de diferenciaciones hechas.

El modelo ARIMA(p,d,q) puede escribirse de la forma concisa

#B)(1-B)'Z:=A(B) a (15)

Notar que la ecuacion (14) es una generalizacion de la expresion (12). También es importante
ver que la funcién polinomial @(x)(1-x)* tiene d raices sobre el circulo unitario sobre los
nmeros complejos (cuando x = 1, (1-x)=0) lo que indica que el proceso no es estacionario, lo
que obliga a la diferenciacion.

En los modelos ARIMA, aparte de los problemas similares a los de los procesos AR, se tiene
una adicional dificultad al escoger el orden requerido de diferenciacion, es decir ¢cual d es mas
conveniente?. Existen algunos procedimientos para resolver esta dificultad, ver por ejemplo [7].

3.2 Principales resultados de la metodologia de Box
Jenkins.

La metodologia BJ usada en el analisis, modelacién y prondstico de ST es ampliamente
considerada como la técnica de prondstico mas eficiente, y se utiliza ampliamente, sobre todo
para las series temporales univariantes. La estrategia de esta metodologia consiste de tres fases:
identificacion, estimacion y control de diagnostico.

A diferencia de otras técnicas, BJ es un procedimiento que utiliza el comportamiento pasado de
una variable para seleccionar el mejor modelo de previsién de una clase general de los modelos.
Se supone que cualquier modelo de ST puede ser representado por una de tres categorias de
modelos. Estas categorias incluyen:

e Los modelos autorregresivos: los prondsticos de una variable basados en la funcién
lineal de sus valores pasados.

e Modelos de promedios maviles: los prondsticos basados en la combinacion linear de
los errores del pasado.

e Modelos de promedios mdviles: la combinacion de las dos categorias anteriores.

Una de las preguntas claves que deben ser resueltas en esta metodologia es cuantos valores del
pasado (de la variable de y / o de sus errores) debe incluirse en el modelo.

Hay esencialmente tres etapas en un BJ procedimiento:

1. Identificacion de un modelo tentativo. De las tres categorias mencionadas anteriormente,
cudl de ellas es la apropiada para hacer en primer lugar los datos estacionarios
(generalmente se hace la diferenciacion de los datos) y entonces se autocorrelaciones
parciales de los datos estacionarios. Este analisis indica el posible nimero de parametros ¢,
6 que el modelo deberia tener. Por lo tanto, determinar el tipo adecuado del modelo para
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una situacion especifica es principalmente una cuestion de coincidencia de las correlaciones
observadas a las correlaciones teoricas.

Ademas de la presencia de estacionariedad en una serie temporal, existe otra propiedad que
se requiere en los modelos de ARIMA denominada invertibilidad, la cual permite
representar la serie como un modelo autorregresivo de extension infinita que satisface la
condicion.

lim ¢, =0
jooo

Lo anterior permite que, tomando un ndmero finito de términos, se obtenga una expresion
satisfactoria de la forma (1) para la serie. Lo anterior significa que solo los modelos
ARIMA que tengan la propiedad de invertibilidad pueden ser aproximados por un modelo
AR de la forma (1).

2. Estimacién de los parametros involucrados en el modelo, mediante técnicas de estimacion
no lineal.

3. Verificacion de que el modelo proporciona un ajuste adecuado y de que los supuestos
basicos implicitos en el modelo son satisfechos mediante el analisis del comportamiento de
los residuales. Cabe sefialar que en esta propuesta no se lleva a cabo dicho analisis debido a
que los residuales no corresponden, en lo general, a ruido blanco.

4. Aplicacion del modelo.

Las propuestas de BJ para los pronosticos proporcionar algunos de los mas precisos prondsticos a
corto plazo. Sin embargo, estas propuestas requieren de una gran cantidad de datos.

A continuacién presentamos las caracteristicas de los algoritmos heuristicos propuestos.

3.3 Algoritmos propuestos.

Los algoritmos heuristicos que construimos estan basados en las siguientes premisas:

I. Sin importar el tipo de serie original (estacionaria o0 no estacionaria), el modelo que se
busca siempre serd de la forma AR presentada en (1).

Il. Para determinar cuéntos retrasos p se requieren, primero se elige con que serie de
diferencias se van a estimar éstos. A la serie elegidas la denominaremos serie de
trabajo. Después se define cuantos retrasos se requieren conforme al comportamiento
de la funcién de autocorrelacion muestral de la serie de trabajo. Esto implica una
diferencia con la metodologia BJ, que aplica el nimero de retrasos en términos de la
informacidn que brindan, tanto la funcién de autocorrelacién muestral, como la funcion
de autocorrelacion parcial y la hipotesis del componente aleatorio como ruido blanco.
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Esta eleccion trae como consecuencia que @, en los modelos aqui desarrollados no sea
ruido blanco.

I1l. En nuestros modelos pediremos para la serie de trabajo la condicion de que ¢ este en
(-1.0, 1.0).

Cabe agregar que los algoritmos heuristicos que aqui se presentan solo exploran un conjunto
pequefio de todos los modelos AR para una ST. Sin embargo, permiten el tratamiento de series
gue tengan tendencia y varianza que dependan del tiempo, pues no requieren que se cumplan las
condiciones que tradicionalmente se les pide a las ST, como es el hecho de que sean
estacionarias o de varianza estacionaria o que resulten de aplicar alguna transformacion de tipo
logaritmico o de promedios moviles.

El primer algoritmo que proponemos, construye una aproximacion lineal para la serie de
diferencias (de primero, segundo o tercer orden) que pudiera ser estacionaria. Luego, a partir de
esta aproximacion lineal y utilizando el resultado 1 de este capitulo, se construye otro modelo
lineal de la serie original. A continuacion detallamos las etapas de este primer algoritmo.

3.3.1  Primer Algoritmo.

En la primera etapa lo primero que se hace es decidir con que serie se va a trabajar entre la
serie original, la de primeras diferencias, la de segundas diferencias, y en este trabajo se
incluye la posibilidad de trabajar con la de terceras diferencias. Para decidir esto se elige la
que tenga minima varianza, lo que consideramos un indicio de tener una serie
estacionaria [17]. La serie elegida sera la serie de trabajo.

Una vez definida la serie de trabajo, se estima cuantos términos son necesarios para la
aproximacion lineal de esta serie basandonos en la funcién de autocorrelacion. En este
trabajo calculamos 30 valores para la funcién de autocorrelacién, y para elegir cuantos
términos se requieren tenemos dos casos. Si la funcion es decreciente, se toma un valor de 4
y en caso contrario se considera un valor igual al valor en el que aparece el primer maximo
de esta funcion (ver Figura 5). Con este procedimiento, si la serie presenta estacionalidad y
el periodo es menor que 30, los modelos que aqui se construyen pueden representar
apropiadamente dicha estacionalidad.

L T |
Fig. 5.- Posibles gréficas de funciones de autocorrelacion.

Con la informacion anterior se construyen los limites para los intervalos de los coeficientes
de la serie de trabajo para lo cual se toman todos los ¢;en (-1.0,1.0) excepto el termino
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independiente o cuyos limites se estiman entre cero y el valor promedio de la serie. Con
todo lo anterior se tienen completa la propuesta sobre el numero p de términos que se
requieren y cudales son los limites de sus coeficientes. A partir de esta informacion se
resuelve el problema 1 aplicando los AGA en las dos primeras etapas gque se detallan en la
seccion 2.4.

Basandonos en el siguiente:
Resultado 1. Si {y; }es una serie de diferencias para {x;} con modelo

Y= No+ hayes + oy + o+ Ay

Entonces, para la serie de diferencias con términos y;= X;- X .1 Se tiene que

Xe=ho+(1 + hy)Xeq + (ho-hy)Xeo + ..o + (M= Niea) Ve — MYk (16)

Es un modelo para la serie {x:} .
De este resultado se tienen dos consecuencias importantes:
e El modelo para la serie {x;} tiene un término mas que la de la serie {y}.

e Sialgun valor de y; tiene coeficiente entre -1.0 y 1.0, el coeficiente de x; puede no estar
en este rango.

Aplicando el resultado 1 tantas veces como sea necesario, podemos obtener un modelo para
la serie original, y a este modelo le aplicamos la etapa tres de la seccién 2.4 para obtener un
modelo lineal para la ST. Cabe observar que si se tiene un modelo AR para alguna serie de
diferencias, el modelo que se construye para la serie original a partir de (16), tiene mas
términos que el de la serie de diferencias, asi que si se requieren K términos para la serie
original, se tienen que buscar modelos para las series de diferencias con menos términos
que K. En el anexo 2 se presenta una descripcion de este algoritmo.

3.3.2  Segundo Algoritmo.

El segundo algoritmo sélo utiliza de la metodologia de BJ, la estimacion de cuantos
términos son necesarios en la aproximacion lineal de la serie de diferencias que pudiera ser
estacionaria, y a partir de esto, se estima cuantos términos se utilizaran para la serie
original.

De ahi en adelante se aplican las etapas que se presentan en la seccién 2.4, tomando los
limites de todos los coeficientes en (-1.0, 1.0), pero trabajando siempre con la serie
original. No existe algun resultado que justifique el uso de estos limites, y sélo se han
encontrado unos autores que los usan [8] [9] [10]. Por otra parte, en NN3 es un hecho de
gue en un alto porcentaje de casos, se obtienen mejores resultados con este algoritmo que
con los del primero. Como un ejemplo de esto se tiene que el segundo algoritmo tuvo mejor
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desempefio que el primero en cuarenta y seis de los ciento once ejemplos de NN3-
Complete. En el anexo 2 se presenta una descripcién del segundo algoritmo.

3.4 Comparacion con Box Jenkins.

En esta seccién se comparan los modelos desarrollados con esta metodologia Unicamente en la
capacidad de aproximacion sobre el conjunto de entrenamiento. Aqui la idea es demostrar que
no obstante es mas pequefio el conjunto de modelos AR que se construyen con esta
metodologia, la aproximacion en el conjunto de prueba es muy buena. Un estudio méas detallado
sobre la capacidad de prondstico sobre el conjunto de prueba se presentard en el capitulo
siguiente.

Para probar nuestros algoritmos, utilizamos las ST que aparecen en [4] con el nombre de Series:
A B, C, D, E, FyG. Se eligieron éstas, por ser ampliamente conocidas y presentar una amplia
variedad de patrones de ST. Las series A, C, D y F representan valores de concentracion,
temperatura, viscosidad y rendimiento respectivamente de diferentes procesos quimicos. La
serie B representa los valores de los precios diarios de las acciones de IBM en un cierto periodo
de tiempo. La serie E mide el promedio anual de manchas solares desde 1770 hasta 1869. La
serie G que aparece en la Figura 6, representa el nimero de pasajeros en vuelos internacionales
entre enero de 1949 y diciembre de 1960

800 -

—— Original
—— Modelo Lineal

700 +
600 4
500 A
400 A
300 A

200 A

100/\/\/\/%

1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 85 92 99 106 113 120 127 134 141 148 155 162
Fig. 6.- Nimero de pasajeros en vuelos internacionales.

Dado que los modelos que se construyen en este trabajo tienen preestablecido el nimero K de
términos, y esto no es lo que se hace en la literatura, para poder comparar adecuadamente estos
modelos con los obtenidos por BJ, es necesario primero obtener los modelos de BJ para estimar
cuantos términos tienen, y después construir los modelos aqui propuestos, con el mismo nimero
de términos que los de BJ.
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Para esto se tomaron los resultados de los modelos de tabla 7.13 de la pagina. 239 de [4], y
aplicando la propiedad de invertibilidad, se procedi6 a obtener expresiones de la forma (1), con
el numero de términos que aparecen en la tabla I. Posteriormente se aplicaron los algoritmos
aqui desarrollados para construir modelos AR con el mismo nimero de términos que tienen los
modelos de BJ.

Tabla |
Primera comparacion con Box Jenkins.

Serie Modelos Lineales RSS

A-BJ Fi=03z,, 4021z, , +0.147z, , +0.102%z,, + 0072z, . + 20,003
00504z, ; +0.0348z, ,

AOA | By = 0.6446+0.38672,, +0.1588z, , +0.2978z, , +0.1194z,,, | **3
B-BJ Fi=109z, - 00981z, 155.365
B-OA Fy=010454+09992z, 139.01
C-BJ Fiy=182z,, - 0820z, , 1.989
C-0A Fiy=18136z, , - 08140z, , 1.984
D-BJ Fi=117+087z,, 5.220
D-OA Fy=09379z, , + 087z, . 5.209
E-BJ Fi=1435+142z,,- 073z, , 149.137
E-OA Fy=17752z,, —1.2745z, , +0.4395z, 149.137
F-BJ Fy=15887-0340z,, +0.190z, , 85.015
F-0A Fy=521139-0.257z,, + 02413z, , 85.085
G-OA Fy=19991+02199z, , +0.1472z, ,, + 07183z, , 215.354

En esta tabla | no existe un modelo de BJ para la serie G, pues con la metodologia de BJ no es
posible encontrar una expresion lineal de la forma (1). Ademas, la serie G presenta varianza
creciente, por lo que es necesario aplicar una transformacion logaritmica para estabilizar su
varianza. Cabe sefialar que con esta propuesta se pueden resolver el encontrar modelos para
todos los problemas presentados por BJ. En la Figura 6, se muestran nuestros resultados de la
grafica de la serie G, los ultimos 18 valores corresponden al prondstico obtenido por nuestro
modelo.

En la tabla | también aparecen las expresiones de los modelos calculados por Our Algorithms
(OA) al obtener un modelo lineal con el mismo numero de términos que los del modelo de BJ
correspondiente. Es de sefialar que los modelos aqui construidos difieren substancialmente en
sus componentes, de los construidos por BJ. Ademds, al comparar los valores del RSS
concluimos que estos dan valores similares con la diferencia de que los algoritmos aqui
desarrollados son totalmente automatizados, y ademas no requieren de aplicar una etapa previa
de preprocesamiento de los datos. A continuacién presentamos los resultados que se
presentaron en la competencia NN3 [49].
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3.5 Resultados de NN3

La competencia internacional NN3 Artificial Neural Network & Computational Intelligence
Forecasting Competition 2007 tiene como finalidad evaluar las Gltimas metodologias para el
pronostico de ST. Esta competencia estd abierta a utilizar métodos basados en Redes
Neuronales, Logica Difusa, Algoritmos Genéticos y otros del area de inteligencia artificial. Los
problemas a tratar se presentan en dos conjuntos llamados NN3-Complete (con 111 ejemplos de
ST) y NN3-Reduced (con 11 ejemplos), y el proposito de la competencia es obtener los mejores
modelos para cada ejemplo de los dos conjuntos utilizando una misma metodologia. La
notacion de esta seccidn es semejante la que se usa en la pagina original [48].

Para evaluar el desempefio de un modelo en algin ejemplo s, se estima el pronostico F y se
mide el desempefio con el promedio del indicador Symmteric Mean Absolute Percent
Error (SMAPE) sobre todos los valores de la serie. EI SMAPE mide el error absoluto simétrico
en porcentaje, entre los valores reales de la serie original Z y el prondstico F sobre todas las
observaciones t del conjunto de prueba de tamafio n para cada serie s con SMAPE; igual a:

18 |4 -F|

> - 100 17
0= (Z, +F,) 2 ()

y al final se promedia sobre todos los ejemplos en el mismo conjunto de datos. Otras medidas
de la precision del pronéstico de un modelo se pueden encontrar en [22].

Con este indicador se puede evaluar el desempefio de aplicar distintas metodologias sobre el
mismo conjunto de datos y la metodologia que produzca menor valor se considera la mejor. En
el conjunto NN3-Complete el mejor resultado fue de 14.84% y aplicando los algoritmos aqui
desarrollados se obtuvo el 16.31%. En el NN3-Reduced los resultados respectivos fueron
13.07% y 15.00%.

Sin embargo es posible construir otros modelos lineales con la metodologia presentada en este
trabajo que mejorar dichos resultados pues:

e Aunque el proposito de la competencia era determinar el mejor modelo para cada ejemplo,
en este trabajo a todos los ejemplos se les encontr6 un modelo AR con 4 términos. Es de
esperarse que si se parte la serie en un conjunto de entrenamiento y otro de prueba se
encuentren modelos con mayor capacidad de pronostico que mejoren los resultados
obtenidos.

e Se compiti6 utilizando modelos lineales contra modelos obtenidos con técnicas no lineales.

o No se utilizaron modelos ARMA que incluyen el comportamiento de los residuales ni el
adelanto del pronoéstico (estos aspectos se presentaran en el capitulo 4) que mejoran
substancialmente los resultados.

A continuacion se describe el trabajo realizado para construir los modelos de la competencia

NN3. Primero se trabajo en los problemas de NN3-Reduced en donde, con los dos algoritmos
desarrollados, se realizaron 50 ejecuciones de cada algoritmo en cada ejemplo, buscando
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modelos lineales con 4 términos. En la tabla Il se presentan los resultados de las expresiones
lineales asi como el célculo de RSS.

Después de revisar el comportamiento de las 50 soluciones de estos ejemplos se concluy6 que
bastaban cinco ejecuciones para obtener resultados satisfactorios. Por esta razén para los
ejemplos de la serie NN3-Complete sélo se realizaron 5 ejecuciones con cada algoritmos y se
eligié la mejor de estas. Los resultados de los ejemplos de NN3-Complete no se presentan en

este trabajo.

En la seccién 3.5.1 se muestran las graficas de las series obtenidas con el mejor resultado de los
algoritmos heuristicos aqui presentados. Los valores correspondientes a los ultimos 18 puntos
gue aparecen en las graficas son el resultado del prondstico obtenido al evaluar las expresiones
de los modelos lineales que aparecen en la tabla II.

Tabla Il
Modelos lineales para NN3-REDUCED.
Problema Modelo Lineal RSS
101 Fy=1269.3358+0.3467z, , + 06978z, , — 0.2921z, 1713.55
102 Fy=19987+09218z, ; +0.9574z,_, - 08792z, 5440.262
103 Fy=19989+05152z, , +0.8124z,_, - 03734z, , 80019.738
104 F=9113+7252, | + 08316z, ,— 05582z, . 7321.538
105 F=1998+409099z,_ +0.3104z, , - 02225, 1513.984
106 A= 28219541+ 02673z, , —0.169%z, . + 03422z, . 4464.87
107 Fy=09978+07937z, , +0.3152z, ., — 0.1125z, , 1387.011
108 Fy= 2000581940 2885z, , — 01456z, , + 02379z, . 10417.433
109 Fy=1.9988+0.9951z, , 2297.306
110 Fy=1863.06894 0252z, , — 0.10582z, . +0.237%z, |, 18593.279
111 F=474 1106+ 0242z, ,, —0.331%9z, |, + 02688z, ; 7248.281
3.5.1 Graficas de NN3-Reduced.

A continuacién se presentan las gréficas de los resultados obtenidos para cada ejemplo de
NN3-Reduced.
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Grafica 11. Ejemplo 111.
Como una muestra de que nuestro problema tiene varios minimos locales, en la gréfica 12
se muestran los resultados de 50 iteraciones del primer algoritmo para el problema 105 de

NN3, de los escalones que se observan en la grafica concluimos que existen varios minimos
locales.
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Gréfica 12. Soluciones del ejemplo 105.

3.6 Eleccién de un modelo.

Cuando se construye un modelo, una vez que se tiene éste, hay que responder a la pregunta:
(Qué tan seguro estoy de que es un “buen” modelo? o en el caso de que se tengan varios
candidatos ¢cémo decidir cual modelo es el mas adecuado?. La buena eleccién de un modelo
nos permitira suponer que los prondsticos del modelo serdn confiables al menos en el corto
plazo.

Para abordar este tema en la metodologia de BJ se incluye una etapa de verificacion del modelo
en donde se analiza este problema centrandose en el comportamiento de los residuales y
estableciendo criterios para verificar cuando son un ruido blanco [17]. Cuando se logra
construir un modelo y se prueba que los residuales son un ruido blanco, se tiene la certeza de
gue si se construye una banda centrada sobre los valores predichos por el modelo de ancho 2¢
(para arriba y para abajo) con o la desviacion estandar del ruido blanco, se puede asegurar que
los valores del proceso real estaran dentro de dicha banda con una probabilidad del 95%.

Por lo anterior, cuando se tienen dos candidatos, que ya aprobaron la prueba de residuales,
sobre los que se tiene que decidir cudl elegir, se prefiere al que tenga menor desviacion estandar
pues esto significa que la banda sobre el modelo es més cerrada. En [37] se presentan otros
criterios para seleccion de modelos basados en la desviacion estandar.

3.6.1 Prueba de Bondad de Ajuste.

Dado que los residuales de los modelos aqui construidos no son ruido blanco, y la prueba
tradicional de medicion de bondad de ajuste del modelo estd basada en este supuesto, es
necesario desarrollar una prueba alternativa para medir el desempefio de los modelos aqui
desarrollados. Para esto se parte de la suposicion de que se tiene un conjunto de datos con
comportamiento cercano a los datos reales, y si adicionalmente se incluye que, respecto a
los datos reales, los valores predichos por el modelo cumplen con que tienen la misma
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media y la misma varianza, las tres condiciones anteriores representarian que los valores del
modelo tienen un comportamiento muy parecido a los datos reales.

Por todo lo anterior, se proponen como medidas de bondad del modelo encontrado para una
ST con nuestra metodologia, las siguientes:

La comparacion estadistica tanto de la media y de la desviacion estandar de la serie
observada y de la serie pronosticada mediante pruebas de hipotesis de la forma:

Ho: u = u, Ho: 6% = o¢
HL: w0 # H1: 6% # o

Donde tanto &, y o sontomados como los parametros de la ST observada.

Para nuestro caso una prueba estadistica es una afirmacion sobre los parametros del modelo
y reflejan una conjetura sobre el comportamiento del mismo. Las comparaciones
estadisticas anteriormente sefialadas son clasicas de la literatura estadistica y un tratamiento
completo de ellas se puede encontrar en [35]. A continuacion se ejemplifica el
procedimiento.

Por ejemplo, en la comparacién

Ho: 1= 1,
HL: u# u,

Al primer enunciado se le llama hipdtesis nula y al segundo hipétesis alternativa y para
probar una hipdtesis se calcula un estadistico de prueba apropiado para rechazar o no estar
en posicion de rechazar la hipdtesis nula.

Para probar una hipotesis se elige un estadistico de prueba de acuerdo al problema de que se
trate y se especifica el conjunto de valores del estadistico que definen si se rechaza H, Al
conjunto de estos valores se le [lama region critica o de rechazo de la prueba.

Cuando se prueba una hipoétesis se pueden cometer dos tipos de errores: El primero o error
de tipo | ocurre cuando la hipotesis nula se rechaza siendo esta verdadera y el error de tipo
Il ocurre cuando la hipdtesis nula no se rechaza y es falsa. Las probabilidades de estos dos
errores se denotan por:

o = P (error tipo I)
3 =P (error tipo II)

En la prueba de hipdtesis se especifica un valor para o y después, de acuerdo al estadistico
usado, se disefia un procedimiento de prueba de tal forma que el valor de 8 tenga un valor
convenientemente pequerio.

Para la prueba de hipétesis sobre la media de la serie se aplica como estadistico de prueba z
y para la varianza, el estadistico )(2 donde
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Siendo x y s? estimadores de la mediay la varianza de serie pronosticada.

Para evaluar el desempefio de nuestros modelos con respecto al criterio del valor medio y la
varianza, se elige una valor de o = 0.025 y en la Tabla Il se indican los resultados
obtenidos para las series modeladas. Los valores de las columnas dos a la seis son valores
estadisticos obtenidos de la serie original y su modelo.

Tabla 111
Comparacion de valores medios y varianzas.

Prob. = o X S n z Zo025 25| Koososrs
101 4974 | 302 | 4974 | 250 | 126 0 T196 | 8566 | 9595157.84
102 5406 | 2058 | 5389 | 2042 | 126 | 0.0927 | F 196 | 123.06 | 9595157.84
103 13884 | 16096 | 13459 | 14819 | 126 | 0.2964 | T 1.96 | 10595 | 95.95157.84
104 5339 | 2054 | 5311 | 2016 | 115 | 0.1462 | T 196 | 109.82 | 86.34,145.44
105 4477 | 376 | 4474 | 374 | 126 | 0.0896 | F 196 | 12367 | 95.95157.84
106 5098 | 512 | 5103 | 307 | 126 | -0.1096 | F 196 | 4494 | 9595157.84
107 3811 | 203 | 3802 | 183 | 126 | 0.4977 | F196 | 10158 | 95.95157.84
108 3143 | 1110 | 3143 | 530 | 115 0 T196 | 2599 | 86.34,145.44
109 3708 | 903 | 3704 | 908 | 123 | 0.0491 | F196 | 12335 | 93.32,154.46
110 2638 | 1771 | 2638 | 609 | 126 0 T196 | 1478 | 95.95157.84
111 3585 | 851 | 3584 | 553 | 126 | 0.0132 | F196 | 5278 | 95.95157.84

Al comparar los valores de las columnas siete y ocho se observa que los valores de la
columna siete siempre andan dentro del intervalo definido en la columna ocho. De lo
anterior se concluye que todos los modelos asociados a las series producen un valor medio
estadisticamente similar.

Por otra parte al comparar los valores de las columnas nueve y diez se observa que los
modelos de las series 101, 106, 108, 110 y 111 en la columna nueve no estann en los
intervalos definidos en la columna diez, y en consecuencia no pasaron la prueba para el
valor de la varianza. Cabe sefialar que al revisar las graficas de estas series se encuentra que
son las que mas disparidad presentan entre los valores del modelo y la serie real.

Si se tiene un modelo para una ST cuyos residuales son un ruido blanco, esto no significa
que deban de aprobar la prueba de bondad de ajuste aqui propuesta pues pudiera darse el
caso de que la desviacion estandar del ruido blanco fuera muy grande y no pasara las
pruebas aqui planteadas. De manera semejante, si se tiene un modelo que aprueba los
criterios aqui establecidos, lo mas seguro es que los residuales no sean un ruido blanco y en
consecuencia no sea un buen modelo segun BJ.

Por Gltimo, cabe sefialar que la propuesta de prueba de bondad de ajuste aqui presentada se
aplica también a los modelos lineales del capitulo siguiente y a los obtenidos para FTD.
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Capitulo 4

Modelos ARMA para Series de Tiempo

En este capitulo se aplican los resultados ya obtenidos para obtener componentes AR de la serie del
error obtenida al restar de la serie original los valores que le asigna el modelo AR. Al considerar un
nuevo modelo sumando estas dos componentes, se obtiene el equivalente en nuestra metodologia de
los modelos ARMA tradicionales.

En la primera seccion de este capitulo, se presenta a manera de ejemplo, la gréafica 13 del error
obtenido con nuestro método para una cierta serie, que por el comportamiento que presenta, se
puede concluir que no es un ruido blanco. Cabe sefialar que este es un resultado general de nuestra
metodologia. Por lo anterior podemos construir modelos AR para estas series de error, los cuales
tendrén la capacidad de modelar adecuadamente el error, lo que permitira, al considerar estos dos
modelos, obtener una mayor capacidad de prondstico.

Posteriormente presentaremos el fenémeno del retardo en el prondstico (RP), y definiremos la
operacion de adelantar el prondstico (AP), lo que permitira construir modelos mas precisos para
ST. Dado que uno de los propoésitos de la tesis es desarrollar una metodologia que sea totalmente
automatizable, lo cual se lograria totalmente si se supiera bajo qué condiciones se presenta el
fendmeno del RP, se procedera a analizar este fendmeno aplicando un algoritmo de clasificacion
basado en reglas y las condiciones bajo las cuales se presenta dicho fenémeno.

Por ultimo se presenta una comparacion de nuestros modelos con otros obtenidos con distintas
metodologias utilizadas para obtener modelos Lineales y no Lineales para ST.

4.1 Construccion de modelos ARMA.

Los modelos méas generales que trabajaremos en esta tesis son ARMA(p,q), que como se vio en el
capitulo anterior contienen la presencia de componentes autorregresivas en las variable observable
Z.y en el error a;. Asi tenemos

o
ay = &y — {5"‘2 Biei)
i=1

P q
F, =6+ ZEIE-E:_E +Z 8 a,_;
i=1 j=1
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donde F; es el valor pronosticado del modelo, ¢ y 6; son los coeficientes de AR y MA
respectivamente y & es una constante.

Una vez que se tiene un modelo AR para una serie, podemos construir un modelo ARMA, a
partir de obtener otro modelo AR para la serie obtenida al considerar los errores a, entre la serie
original y su modelo AR. Al agregar al modelo AR otra componente adicional que considere los
términos autorregresivos correspondientes al error, obtenemos el modelo ARMA completo. En
la grafica 13 se muestra un ejemplo del error para una serie.

5

Grafica 13. Ejemplo de una ST correspondiente al error.

El procedimiento para construir los modelos ARMA se realizara en dos etapas. Primero se
construira un modelo AR para la serie original, y posteriormente se considera la serie del error
a; a la que se le encontrard otro modelo AR. Con estas dos componentes se construye un
modelo ARMA para la serie original. En ambos procedimientos, la etapa mas importante es la
de definir cuantos términos se requieren para cada modelo. Una descripcion mas detallada del
procedimiento para construir los modelos ARMA se hard en la seccion 4.4 de este capitulo.

A partir de este capitulo se cambiara la notacién para presentar los modelos ARMA de una
serie. Para esto se indicard a que parte de la expresion de AR o MA corresponden, y las
constantes ¢ y 6; representaran los términos de la expresion correspondiente, es decir, no se
escribiran los términos F;_; ni ay;.

4.2 EIl fendbmeno del Retardo en el Prondstico.

Analizando las gréficas de los modelos construidos con esta metodologia para los ejemplos de
NN3-Complete, se detecté un fendbmeno que visualmente aparece como si la gréfica del modelo
fuera casi igual que la de la serie original, pero con un desplazamiento de una unidad a la
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derecha. En el caso de NN3-Complete este fendmeno lo presentaron los 20 ejemplos:
51,64,66,74,80,82,83,84,85,86,88,89,90,91,92,95,100,105,107 y 109.

Dado que en la competencia los primeros 50 ejemplos correspondian a series de 50 valores (al
parecer construidas por expertos), y los Ultimos 61 ejemplos eran series de 150 términos (al
parecer de fendmenos reales), suponemos que el 34 % de los ejemplos reales de NN3 presentan
este comportamiento. Una vez que se caracteriza el fenémeno del RP concluiremos que un gran
porcentaje de series reales lo presentan por lo cual los modelos construidos con esta
metodologia dardn mejores resultados al aplicarlos a estas series. A continuacion presentamos
en la gréfica 14 un ejemplo de este fendmeno correspondiente al modelo AR del ejemplo 74
obtenido con nuestra metodologia.
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Gréfica 14. Ejemplo 74 de NN3-Complete.

Este fendmeno lo hemos definido como el retardo en el prondstico (RP), pues es equivalente a
predecir en un cierto momento lo que ocurri6 en el momento anterior.

4.2.1  El procedimiento de Adelantar el Pronostico.

El fendmeno del RP lo podemos aprovechar modificando la gréafica de los modelos lineales
obtenidos al aplicar un desplazamiento de una unidad a la izquierda de su grafica. A este
procedimiento lo hemos definido como adelantar el pronéstico (AP) y lo formalizamos a
continuacion.

Definicion: Sea una serie de tiempo con modelo AR 0 ARMA

P q
F. =46+ ZEEIE-E:_E- -I-Z 8a,_;
i=1 =1
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Definimos el adelanto en el prondstico como la operacién:
Fi = Fia para t > maximo (p,q) (18)

Cuando a un modelo AR 0 ARMA le aplicamos esta operacion diremos que es un modelo
lineal AR o linear ARMA con AP respectivamente. En la grafica se muestra el modelo
lineal del ejemplo 74 con AP.
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Grafica 15. Ejemplo 74 de NN3-Complete a la que se le aplico el adelanto en el prondstico.

Un primer resultado que se tiene es que si a una serie que presenta RP se le aplica el AP,
entonces el valor de RSS para estos modelos es menor que el de los modelos ARMA
originales. Esto se origina por el hecho de que al desplazar la grafica del modelo una unidad
a la izquierda, que es lo que significa la operacién (18), casi se encima con la gréafica de la
serie original. Extrapolando este comportamiento a la region de pronostico se espera que lo
mismo pase y que los valores del modelo lineal con AP sean una mejor aproximacion que
los del modelo lineal. Esto dltimo nos lleva a suponer que los modelos lineales con AP
tendran mejor capacidad de prondstico. A manera de ejemplo, en la Tabla IV se muestra la
mejora con los modelos lineales con AP para 10 de los ejemplos de NN3 que presentan RP.

Tabla IV
Comparacion de RSS para modelos lineales y lineales con AP.

Ejem. AR RSS RSS AP % mejora
51 0.9968 + 0.8129; + 0.6594,,- 0.4799,5 3767.009  3379.4502 10.28
64 0.3894 + 0.9199; + 0.6778;, - 0.5999;, 3899.114  3495.0649 10.36
66 0.9984 + 0.9202,; + 0.5858,,- 0.5103;3 3893.0544 2803.1406 27.99
74 0.9993 + 0.9448; + 0.5226,, - 0.4800,5 4894.1655 3340.5911 31.74
86 -0.9991 + 0.6235; + 0.2161, + 0.19074; 41141499 1917.1523 53.40
88 0.9979 + 0.7001, + 0.1531,; + 0.14385 24495383 1265.7606 48.32
89 0.9995 + 0.8914; + 0.2169;, - 0.1079,5 1247.8290  339.8757 97.27
105 1.9980 + 0.9099; + 0.3104,; - 0.2225;, 1513.984  664.8109 56.08
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La mejora en los modelos aqui presentados varia entre el 10.28% al 97.27% con un
promedio de 48.48%, y es de esperarse que conforme el porcentaje sea mayor, la capacidad
de prondstico del modelo aumente en una proporcién semejante. Cabe resaltar que cuando
se tiene un modelo AR con 4 términos, es muy dificil mejorar substancialmente el valor del
RSS, aumentando términos al modelo AR, o incluyendo términos de la parte de promedios
moviles.

4.3 EIl Origen del Retardo en el Pronostico.

Con el fin de analizar qué es lo que origina el fendmeno de RP se utiliz6 un algoritmo de
clasificacion basado en reglas [38]. Estos algoritmos se aplican a problemas donde se tiene un
namero finito de instancias agrupadas en varias clases y caracterizada por un conjunto de
valores en ciertos atributos. El prop6sito de los mismos es encontrar reglas que establecen
limites de valores para los atributos que definan, para cada instancia, la pertenencia a cada
clase, con la idea de que después se puedan aplicar a instancias que no aparecian en un
principio. Cabe sefialar que si se quiere que el conjunto de reglas sea lo mas aplicable posible,
se requiere obtenerlo de un mayor numero de ejemplos, donde éstos presenten el
comportamiento mas diverso posible.

Las reglas que aparecen en esta seccidn se han construido con un algoritmo llamado 2G el cual
es presentado en el Anexo 1 y del cual soy coautor [11].Dicho algoritmo presenta
contribuciones originales, pues esta basado en el uso de técnicas de reconocimiento supervisado
de patrones en la etapa de preprocesamiento de la informacién, y construye las reglas utilizando
arboles de decision. Ademas, este algoritmo se ha probado en varios ejemplos previamente
tratados en la literatura, y en todos los casos se han mejorado los resultados reportados. Una
descripcion de este algoritmo se dara en el anexo 1 de este documento.

El algoritmo 2G produce nuevo conocimiento que se representa por medio de reglas que tienen
una estructura diferente que la obtenida por los arboles de decisién tradicionales porque este
algoritmo usa diferentes atributos y, en la mayoria de los casos, le basta con dos condiciones
para evaluar cada regla.

En nuestro caso construiremos dos conjuntos de modelos, uno que si presenta RP y otro que no
y posteriormente aplicaremos el algoritmo 2G para obtener reglas que nos digan cuando un
modelo si presenta RP y cuando no. Para desarrollar este procedimiento se tomaron los modelos
de todos los ejemplos de NN3 que presentaban el fenémeno del RP, y lo primero que se observd
es que si la serie original es {Z}, todos tenian en su componente AR al termino Z.;. A todos
estos primeros ejemplos se les consideré como miembros de una misma clase. Posteriormente
se formé otra clase con los modelos de los ejemplos (a partir del numero 50) que tenian el
término Z,, pero que no presentaban el fendmeno de RP. Con esto se obtuvieron las dos clases
que se utilizaron.

A continuacion, después de revisar los ejemplos, se considerd que la aparicion del fenémeno del
RP estaba determinada por el tamafio de los valores de los coeficientes mas grandes del modelo,
y con esta idea como base, para cada ejemplo, se construy6 un vector con tres componentes. La
primera, que llamaremos yesterday, era el valor del coeficiente de Z.,, la segunda que
Ilamaremos other, era el valor absoluto méas grande de todos los términos del modelo AR (salvo
los términos & y Z4). La tercera componente era 1 si presentaba el fenémeno RP, y 0 en caso
contrario. Al aplicar el algoritmo 2G se obtuvieron las siguientes 6 reglas:
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if yesterday <=0.4673 and other <=0.8118 then 0

if 0.4672<=yesterday <=0.5616 and other <=0.2602 then 1

if 0.5615<=yesterday <=0.5833 and 0.3366 <= other <=0.6277 then 0
if 0.5832<=yesterday <=0.6519 and other <=0.2602 then 1

if 0.6518<=yesterday <=0.6789 and 0.2947 <= other <=0.6277 then 0
if 0.6788 <=yesterday and other <=0.6613 then 1

A continuacién depuramos estas reglas tomando en cuenta los rangos de valores de las variables
yesterday vy other y el comportamiento del fendmeno con lo cual reducimos a las siguientes
reglas que determinan cuando se presenta RP en el conjunto de ejemplos de NN3. Cabe sefialar
que un conjunto de reglas que caractericen el fenbmeno en méas ST, requiere que este
procedimiento se aplique con conjuntos mas grandes, y que tengan ejemplos mas diversos de
comportamiento de ST que los que se presentan en NN3.

if 0.6788 <=yesterday and other <=0.6613 then 1 (19)
if 0.4674 <= yesterday <=0.6519 and other <=0.2602 then 1.

Estas reglas en el fondo indican que el proceso RP se va a presentar cuando el valor actual del
proceso sea muy semejante al valor anterior yesterday del mismo.

Es de sefialar que es importante que el modelo que presenta el RP se ha obtenido por el
procedimiento de optimizacion aqui sefialado, pues si no es asi puede tenerse un modelo con
RP, pero con poca capacidad de prediccidn, como es el caso del ejemplo 55 de NN3, donde la
solucidn éptima que encontramos es:

AR: 0.9995 +0.1825; +0.1495;; + 0.6854;,

Cuya grafica aparece a continuacion:
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Gréfica 16. Ejemplo 55 de NN3 con modelo AR: 0.9995 + 0.1825; + 0.1495;; + 0.6854,,
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tiene un valor de RSS igual a 4938.354 vy si reproduce los patrones de comportamiento del
proceso y otra solucion AR para el mismo problema:

AR: 23.8735 +0.7988; +0.1969,
Con un valor de RSS igual a 8612.835 y que aparece en la Grafica 17 si presenta el fendmeno

de RP pero pierde la informacion sobre los patrones de comportamiento de la serie por lo lejano
gue esta del dptimo y en consecuencia no es Util para efectos de prondsticos.
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Grafica 17. Ejemplo 55 de NN3 con modelo AR: 23.8735 + 0.7988; + 0.1969,

Por altimo, es importante resaltar que el fenémeno del RP se puede presentar con modelos
obtenidos con otras metodologias para construccion de modelos lineales, pero al parecer con
nuestra metodologia su aparicién es mas frecuente, debido quizés, a los limites que se
establecen para las variables del modelo. Por otra parte, por la caracterizacion que origina que
aparezca el fenémeno del RP, es de esperarse que se presente mucho en series que aparezcan en
economia, finanzas, fendmenos fisicos y quimicos, etc., en donde el valor en un cierto instante
esta muy fuertemente determinado por el valor que se presento en el instante anterior.

4.4 Comparacion con otras metodologias.

Para evaluar el desempefio de un modelo sobre una ST se dividen los datos en dos conjuntos
Ilamados de entrenamiento y de prueba. El conjunto de entrenamiento tiene los primeros valores
de la serie (aproximadamente el 90% del total) y el de prueba los Gltimos 10%. La informacion
del conjunto de entrenamiento se utiliza para elegir el modelo y evaluar los pardmetros. Una vez
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elegido el modelo correspondiente se evalUa su capacidad de pronostico sobre el conjunto de
prueba, y cuando se tienen distintas propuestas de modelos, es comun elegir al que mejor
resultado dé sobre el conjunto de prueba. Para esta evaluacion se pueden utilizar varias medidas
de desempefio [22]. En nuestro caso utilizaremos de preferencia RSS.

Para construir los modelos con nuestra metodologia se procede de la siguiente forma.

1) En esta primera etapa se calcula la parte AR del modelo. Para esto, a partir de K=2 se
construyen modelos AR con K términos y se prueba el desempefio sobre el conjunto de
prueba. Una vez que se tiene el primer valor de K donde el RSS del modelo es menor que
los valores obtenidos para los términos K-1 y el K+1 se considera que la parte AR del
modelo tiene los K términos ya encontrados y se pasa a la segunda etapa.

2) Se calcula la serie del error obtenido entre la serie original y la serie calculada por el
modelo obtenido en la etapa anterior. A esta nueva serie se le aplica el mismo
procedimiento que aparece en el punto anterior y se obtiene la parte correspondiente a la
componente de promedios méviles MA del modelo ARMA. Pudiera darse el caso de que al
incluir las componentes MA del modelo se tengan peores aproximaciones en el conjunto de
prueba que las obtenidas con la parte AR. En este caso el modelo solo tendria componente
AR.

3) Se revisan si el modelo AR obtenido en la etapa 1) cumple con las reglas (19) que
establecen que se presenta el fendbmeno RP y en caso de ser asi es posible realizar el
corrimiento de la grafica una unidad a la izquierda segun se sefiala en (18) siempre y
cuando con este procedimiento se mejore el resultado.

En el anexo 2 se presenta una descripcion de este procedimiento.

Los resultados obtenidos con esta metodologia al compararse con otros modelos obtenidos con
otras metodologias se detallan en los siguientes parrafos. En particular se hacen comparaciones
con las metodologias presentadas en [8] y [18].

Para realizar una prueba del desempefio de los modelos que aparecen en [18], se utilizaran las
series: A, B, C, D, E y F, que aparecen en el libro de BJ [4], utilizadas y presentadas en el
capitulo 3.

En [18] se presentan los resultados de construir varios modelos lineales para estas series. El
primero es el clésico de BJ, y los demas se aplican cuando los modelos de BJ no cumplen con el
postulado de que el error es un ruido blanco. En [30] se sefiala que el uso de estos Gltimos
modelos mejora entre un 8% y un 13% la capacidad de prediccién del modelo cuando el error
no es un ruido blanco. Enseguida presentamos la relacion de estas metodologias para modelos
lineales

e Modelo ARIMA standard. Aqui se aplica la metodologia tradicional de BJ donde las
componentes principales son los modelos autorregresivos con promedios mdviles que son

lineales en la serie de tiempo {Z}, y el ruido blanco {a, } [4].

e Minimos cuadrados ordinarios (OLS por sus siglas en inglés Ordinary Least Squares). Se
usa cuando la distribucién del error presenta el problema de leptocurtosis y permite
disminuir el error en la prediccion [21].
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e Menor Desviacion Absoluta (LAD por sus siglas en inglés Least Absolute Deviation). Se
usa minimizando la suma de los valores absolutos en lugar de la suma de cuadrados. Esto se
hace para reducir la influencia de los errores extremos [21].

o Distribucién-t Generalizada (GT por sus siglas en inglés Generalized t-distribution). Aqui
se minimiza la funcidn objetivo con respecto a los parametros pero suponiendo que el error
tiene una distribucion t [29].

¢ Distribucién exponencial beta generalizada de segunda clase (EGB2 por sus siglas en inglés
Exponential Generalized beta distribution of the second kind). Aqui se supone que los
errores tiene una distribucion de este tipo [29].

Adicionalmente en [18] se presentan los resultados de dos modelos de redes neuronales, uno
heuristico (Heuristic NN), y otro basado en Algoritmos genéticos (GANN) que vienen
implementados en el software comercial BioComp System’s NeuroGenetic Optimizer®.

Para hacer comparaciones con los modelos anteriormente sefialados, se usaran los mismos
tamafios del conjunto de entrenamiento, y de los conjuntos de prueba que aparecen en [18], en
donde si el numero de elementos de la serie es mayor que 100, los tamafios de conjuntos de
prueba se establecen como 10. En el caso de que sean menores o iguales a 100, los conjuntos de
prueba tendran tamafio 5. El tamafio de los conjuntos de entrenamiento es el tamafio de la serie
original menos el numero de elementos del conjunto de prueba.

Con nuestra metodologia se obtuvieron los modelos de la tabla V, donde para cada ejemplo se
presenta la componente AR y en caso de ser necesario la MA. Cabe sefialar que cuando se
indica en la ultima columna de la tabla “AP” se aplicé el corrimiento presentado en (18).

Tabla VvV
Soluciones a los problemas de Box Jenkins.
Serie AR MA AP

A 1.1035 + 0.5648; + 0.1919¢ + 0.12454 -0.2271; +0.1046, no

+0.05443 +0.0514;
B 0.8302 +1.1274,- 0.1685, + 0.0644, 0.0460, - 0.05765 + si

- 0.0258; 0.1381¢ + 0.0587,
C .8425, -0.8488, no
D 0.7609 + 0.8997, + 0.0511;, - 0.03354¢ si
E 1.9993 + 1.0051; - 0.2590; + 0.1538;, Si
F 1.9996 + 0.6555, + 0.2938; no

En las tablas siguientes se muestran los resultados de las distintas metodologias presentadas en
[18] y las obtenidas con nuestros algoritmos. En la tabla VI se usa como criterio de
comparacion la suma de valores absolutos de los errores y en la tabla VII la suma de cuadrados
de los errores. Los resultados de nuestros modelos se presentan en la linea que dice “Lineal AP”
(AP por las siglas de Adelanto en el Pronostico) y el lugar que se obtiene al compararse con los
otros modelos aparece en la linea “lugar”. Cabe sefialar que en cada grupo de comparaciones,
salvo en un ejemplo, los resultados obtenidos con nuestra metodologia son mejores que los
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obtenidos con los métodos estadisticos comparados y ademds tienen buenos resultados al
compararse con los que utilizan redes neuronales.

Tabla VI

Comparacion de modelos respecto a suma de valores absolutos de errores.

Serie A  Serie B SerieC SerieD Serie E Serie F  Serie G
Lineal AP 3.9 75 5.9 2.87 87 46 173
Heuristic NN 4519 88.312 9.138 2.942 98.873 43.966
GA NN 3.705 72.398 6.684 2.952 69.536 36.4
ARIMA ML 4.005 78.855 11.247 3.114 116.485 49.161
OoLS 3.937 83.17 10.74 3.08 114.8 45,5
LAD 3.96 79.47 10.3 3.066 117.6 44.46
GT 3.937 80.68 10.25 3.064 106.5 44.59
EBG2 4.017 81.01 10.3 3.066 111.8 44.5
LUGAR 1 2 1 1 2 6

Tabla VII

Comparacion de modelos respecto a suma de cuadrados de errores.

Serie A Serie B SerieC SerieD SerieE Serie F  Serie G
Lineal AP 2.33 797 7.9 1.519 2399 750 3545
Heuristic NN 3.029 1170.352 10977 1.607 2864.098 1025.026
GA NN 2.104 787.691 6.413 1.269 1579.876 600.1
ARIMA ML 2.455 938.864 16.877 1506 4055.694  799.42
oLS 2.371 988.2 15.32 1.506 3094.8 956.5
LAD 2.398 911.4 14.05 1.488 3224.2 975
GT 2.371 939.5 13.97 1.485 2689.3 973.4
EBG2 2.473 947.1 14.05 1.488 2942.2 975.9
LUGAR 2 2 2 6 2 2

A continuacion se presentan los resultados de comparar nuestro método con los reportados en

[8]. En dicho articulo se comparan las metodologias:

e Metodologia de Holt-Winters. Esta metodologia es muy utilizada por su simplicidad y la
precision de sus prondsticos sobre todo con series de tiempo periddicas. Esta basada en
cuatro ecuaciones béasicas que representan la regularidad, tendencia, periodicidad y

pronostico de la serie [7].

e Metodologia de Box-Jenkins, que ya ha sido ampliamente comentada en secciones

anteriores [4].

e Método de prondsticos evolutivos. Que es una metodologia basada en programacion

evolutiva [8].

e Algoritmos meta evolutivos. Es una meta heuristica que utiliza dos niveles de arquitectura,
en el primero se elige el modelo ARMA de que se trate y en el segundo se estiman los
parametros correspondientes [8].
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Para realizar una prueba del desempefio de los modelos, se utilizaron algunas de las series que
aparecen en [23] que se denominan como: Passengers, que es una serie (144 datos) que
representa el nimero de pasajeros mensuales en una aerolinea. Paper, esta serie (120 datos)
representa la venta mensual de papel en Francia. Deaths, que es una serie (169 datos) que
representa las muertes y dafios en carreteras de alemania. Maxtemp, representa las temperaturas
maximas (240 datos) en Melbourne, Australia. Chemical, que es una serie (198 datos) de
lecturas de concentraciones de un quimico en un reactor. Los conjuntos de entrenamientos de
estas series contienen el 90% de los datos y los 10% restantes estan en el conjunto de prueba.

Con nuestra metodologia se obtuvieron los modelos que aparecen en la tabla VI1I1. Cabe sefialar
gue de estos ejemplos ninguno presenta RP.

Tabla VIII
Soluciones con nuestra metodologia.
Serie AR MA
Passengers 1.3400 + 0.9087; + 1.0612;, - 0.9633;3
Paper 6.2323 +0.9583,
Deaths 1.9941 + 0.9053;, + 0.0832, 4.3636 + 0.405;
Maxtemp 0.7046 + 0.3362; - 0.0668; + 0.4060;; 18.662 +0.10455 - 0.1857y; -
+0.2910y, 0.1930,,
Chemical 0.5419 + 0.6081, + 0.3753; - 0.014445

En la tabla IX se comparan los resultados para estas ST. Los resultados de nuestros modelos se
presentan en la columna que dice “Lineal AP” y el lugar que se obtiene al compararse con los
otros modelos aparece en la columna “lugar”.

Tabla IX
Comparacion con otras metodologias.
Heuristic Lineal
Series Holt Winter Box-Jenkings Evolutionay Meta-Evolutionay AP Lugar
passengers 16.5 17.8 21.9+-1.2 17.2+-0.2 16.3 1
paper 49.2 61 60.2+ - 2.2 52.5+-0.1 5.59 1
deaths 135 144 135.9+-1.7 137+-2 140 3
maxtemp 0.72 1.07 0.95+-0.02 0.93+-0.4 0.94 2
chemical 0.35 0.36 0.36+ - 0.0 0.34+-0.0 0.34 1

De los resultados presentados en las tablas de esta seccion, concluimos que los modelos
construidos con nuestra metodologia superan a todos los modelos obtenidos con los métodos
estadisticos, y son competitivos con los métodos no lineales aqui presentados. Ademas, cabe
agregar que esta metodologia es totalmente automatizable y permite modelar ST que otras
metodologias tradicionales no pueden.

Por otra parte, es de resaltar es que el fenémeno de RP debe de aparecer en muchas ST en areas
como finanzas, economia, industria etc., en donde el valor actual del proceso que modela la ST
es muy parecido al valor anterior. Ademas, el hecho de conseguir nuevos modelos lineales AP
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con mejor capacidad de aproximacidn, y que sean aplicables en muchas situaciones del mundo
real (finanzas, economia, industria, etc.), permite suponer que en estas areas los modelos
lineales AP pudieran convertirse en mejores opciones que los tradicionales modelos lineales.

El fendmeno de RP no es exclusivo de esta metodologia, pues se podria presentar con otras técnicas
para obtencién de modelos lineales que den resultados que cumplan con las reglas (19). Como un
ejemplo de esto se tiene que los modelos construidos por BJ para sus serie B y D (no se presentan
aqui) presentan este fendbmeno y también se presenta en uno de los ejemplos que aparecen en [24].
También es de sefialar que habria que hacer un estudio con mas ejemplos del fenémeno para
obtener reglas que lo caractericen mejor.
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Capitulo 5

Modelos Autorregresivos de Funciones
de Transferencia Discretas

En este capitulo se presenta una propuesta metodolégica para construir buenos modelos lineales AR
para las FTD de un proceso. Para encontrar dichas funciones, es necesario resolver otro problema
de optimizacion no lineal que permita calcular el valor de una de las variables de salida en cualquier
instante de tiempo, como una combinacién lineal de los valores histéricos de las variables de
entrada y posiblemente de la misma salida. De igual manera que en el caso de ST, es necesario
primero definir cuantas variables y cuales son las mas importantes para resolver el problema
utilizando una técnica de optimizacién adecuada.

En este capitulo se presenta un algoritmo heuristico para calcular nuestro equivalente a modelos AR
para FTD. La herramienta principal que se utilizara para esto es una modificacion del algoritmo
presentado en la seccion 3.3.2 para la construccién de modelos AR de ST. Ademas, se muestran los
resultados de modelar tres ejemplos de FTD con esta metodologia. En especial es importante
resaltar la mejora de resultados que obtenemos con nuestra metodologia al compararlos con una
metodologia de légica difusa en un problema ya tratado en la literatura [21] que aqui presentamos.
Cabe sefialar que en estos tres ejemplos siempre se encuentran soluciones que presentan un
fendmeno similar al RP pero para FTD.

5.1 Modelos Autorregresivos.

Respecto a la construccion de funciones de transferencia, existen metodologias clésicas tratadas
en los textos de control que sobre todo estan basadas en la aplicacion de leyes fisicas o utilizan
identificacion experimental. Un buen texto basado en aspectos estadisticos para construccion de
modelos lineales de las funciones de transferencia es [4].

Antes de presentar el algoritmo para la construccion de modelos AR para FTD recordaremos
que en la construccion del algoritmo de la seccién 3.3.2 se tenian dos etapas principales. En la
primera se estimaban cuadntos términos era necesario considerar para capturar el
comportamiento de la ST, y posteriormente se aplicaban los AGA en varias etapas para buscar
las componentes mas importantes, y en esta Gltima etapa, los limites de todas las variables se
tomaban en el intervalo [-1,+1]. A continuacién describiremos el procedimiento para construir
modelos AR para una FTD, que modela situaciones del tipo que aparece en la grafica 18 (varias
entradas, una salida), y que es similar al anteriormente comentado, donde se tienen r entradas y
el valor de la entrada i en el momento t es Y;,. El valor de la salida en el momento t es X;.

49



L 4

Yo .

Y
L J

v

Gréfica 18. Sistema a modelar.

Para construir nuestro modelo debemos de tener una idea primero del numero p de términos en
la historia del proceso que consideramos que son importantes. Ya con esto buscamos construir
un modelo de la forma:

P P
Fr=5+2¢i-’ﬂ:-i+z- = 5 ¥ ni

Donde el prondéstico de la salida en el momento t es F; y depende de los p valores anteriores de
XydeYy, Ys .o Y

Para encontrar nuestro modelo aplicamos un algoritmo analogo al desarrollado en la seccién
3.3.2 que se utilizara para encontrar un modelo con K términos para un problema de p(r+1)+1
incognitas donde r es el nimero de entradas del proceso de que se trate y que tiene una sola
salida. La Unica variacién es que en este caso no se tiene algun resultado que nos sirva de base
para establecer como limite de las variables el intervalo [-1,+1], por lo cual, después de realizar
varias pruebas se encontr6 que el intervalo [-10,+10] daba buenos resultados. También en este
caso, al igual que en toda la tesis, la funcion a optimizar es RSS.

Por el gran nimero de variables disponibles para construir nuestro modelo de pronésticos,
resulta que este problema tiene muchas soluciones distintas, pero con casi el mismo valor de
RSS. Por lo anterior se propone utilizar los siguientes criterios para elegir el modelo més
adecuado.

5.1.1 Eleccién del modelo Autorregresivo.

Seleccionar al modelo que:

Tenga el menor nimero de términos de los valores de la salida.

e Tenga el mayor nimero de términos en las entradas que estdn mas correlacionadas con
la salida.

e Los términos de las variables mas correlacionadas con la salida sean los mas recientes
posibles.

Si visualmente el modelo construido presenta el fendmeno del RP, se puede aplicar un
procedimiento analogo al definido en (15) para tener un nuevo modelo lineal. Una
indicacion sobre si presenta este fendmeno o no la puede dar el valor del primer término no
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5.2.

constante de la componente AR del modelo. Si esta componente corresponde al primer
termino del retardo y tiene valor alto, esto pudiera ser un indicador de que se presenta el
fendmeno de RP.

Ejemplos de modelos lineales para Funciones de
Transferencia Discretas.

A continuacién veremos algunos ejemplos donde se construyen modelos lineales AR para FTD.
Para estimar la precisién de los modelos se calcula el porcentaje de error [22], que se obtiene a
partir de la formula:

1 F,-x .
I | | x 100%

Donde N es el tamafio del conjunto de prueba. Dicha férmula la aplicamos en los dos primeros
ejemplos calculadndola antes y después de realizar el adelanto en el pronéstico.

5.2.1 Primer ejemplo.

Este ejemplo corresponde a los 150 datos de la tabla M que aparece en [4] y corresponden a
estimar las ventas diarias de un cierto producto en base a los resultados de unas encuestas.

A continuacion aparece la grafica de resultados de las encuestas:
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Gréfica 19. Resultados de las encuestas.
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Para calcular el modelo AR de este problema se tomara p=10 es decir se considera que la
venta en un cierto dia es funcion de las ventas y los resultados de las encuestas de los diez
dias anteriores. Se busca construir un modelo AR que a lo mas tenga K=6 términos.
Después de aplicar el algoritmo pidiendo 5 soluciones se obtuvieron los resultados:

2.1099 + 1.5527; - 0.5610, + 1.8731, ¢ - 0.8326, 4 - 2.5679, 16.865
0.9084 + 0.9980, + 0.8680, , - 0.0802; 5 - 0.0631;5-0.3814;;  17.322
-1.1815 + 1.2778, - 0.2718; + 3.6173, +3.0969;5-3.1691,;  16.293
1.1461 + 0.9969, - 3.6855, ; - 0.5012, 4 - 2.4859; 5 - 3.2005, ; 17.332
0.5842 + 0.7502; + 0.2496; - 0.2062, o - 0.4759, 5 + 0.4733, ¢ 19.195

En donde los subindices i,j representan al valor de Y. y el subindice k representa el valor
de X

Primero se probd la solucion con menor valor de RSS pero que visualmente no presenta el
fenémeno de RP:

-1.1815 + 1.2778, - 0.2718; + 3.6173,5 + 3.0969; 5 - 3.1691; ; 16.293

Con un valor de RSS igual a 16.293 y un porcentaje de error de 0.4374. Después de
adelantar el pronostico los valores fueron RSS igual a 9.5582 y porcentaje de error 0.2586.

Después se probd la solucion:
1.1461 + 0.9969, - 3.6855, ; - 0.5012, 4 - 2.4859; 5 - 3.2005, ; 17.332

Que si presenta visualmente retardo en el pronostico. La gréfica original tenia un valor de
RSS igual a 17.3352 y un porcentaje de error de 0.4647. Después de aplicar el adelanto del
prondstico el valor de RSS fue de 5.1740 con un porcentaje de error de 0.1744. A
continuacion se presenta la gréafica de las ventas y del modelo sin aplicar retardo en el
pronostico.

270

200

1 6§ 11 16 21 26 31 356 21 # S1 S5 61 6 71 76 31 8 91 95 101 105 111 116 121 125 131 136 141 145

Gréfica 20. Ventas diarias de un producto.
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5.2.2 Segundo ejemplo.

Los 296 datos de este ejemplo corresponden a la tabla J que aparece en [4]. Estos datos
corresponden a un reactor quimico donde se tiene una entrada que es la velocidad de
alimentacion de un gas medida en cu. ft./min. y la salida es el %CO, en los gases de salida.
El problema es construir un modelo AR que prediga los valores del %CO, .

A continuacion aparece la grafica de la velocidad de entrada del gas:
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Gréfica 21. Velocidad de entrada del gas.

Para calcular el modelo AR de este problema se tomara p=10 es decir se considera que el
%CO, en un cierto minuto es funcién de las velocidades de entrada del gas de los diez
minutos anteriores. Para este problema se busca construir un modelo AR que a lo mas tenga
K=6 términos. Después de aplicar el algoritmo pidiendo 5 soluciones se obtuvo el resultado:

1.3639 + 0.9749; — 0.1455,,-0.2011; , + 0.0475, 5 + 0.0464, ¢ 12.732
3.6344 +0.9997, - 0.06745 -2.3234,, + 3.6442,;-0.4263,5 11.697
1.4582 + 0.9731, + 0.5577,, + 0.6037, 4 + 1.0197,5 + 2.9946, ; 12.732
0.5742 + 2.2672; - 1.2780, + 0.5546, 5 + 2.0781, g + 4.1985; 4 8.965
0.4304 + 1.4559; - 0.4639;, - 3.2584, , - 3.8913, 4 — 0.1004, 5 8.452

Primero se probo la solucién:
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0.4304 + 1.4559; - 0.4639, - 3.2584, , - 3.8913, 4 — 0.1004, 5 8.452

Que no presenta visualmente RP, pero que al aplicarle el adelanto del pronéstico nos da una
grafica con RSS igual a 5.9085 y porcentaje de error de 0.5086

Por otra parte, con la solucién:
1.3639 + 0.9749; — 0.1455,,-0.2011; , + 0.0475, 5 + 0.0464, ¢ 12.732

Que si presenta RP, al aplicarle la operacion de adelanto se obtuvo una grafica con RSS de

1.5236 y un porcentaje de error de 0.1259. En la gréafica siguiente aparece la solucion que
presenta RP.
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Gréfica 22. %CO, en los gases de salida.
5.2.3 Tercer ejemplo.

Este ejemplo esta tomado de [25] y consiste en modelar la FTD de un proceso en donde la
entrada es el indice de nubosidad promedio y la salida es la temperatura promedio ambas
medidas diariamente en la ciudad de Taipei en Taiwan durante el periodo del 1 de Junio al
30 de Septiembre del 2006. Este problema ya habia sido tratado antes en la literatura [41] y

en [20] mejoran los resultados obtenidos en [41]. En la gréfica 23 se presenta la variacion
del indice de nubosidad.
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Gréfica 23. Indice de nubosidad diario.

Para calcular el modelo AR de este problema se tomara p=10 es decir se considera que la
temperatura en un cierto dia es funcion de la temperatura y la nubosidad de los diez dias
anteriores. Ademas, se busca construir un modelo AR que a lo més tenga K=6 términos.
Después de aplicar el algoritmo pidiendo 5 soluciones se obtuvo el resultado:

5.1314 + 0.8184; - 1.6563,, -1.7819, 4 -1.9469; s + 1.6118,;,  9.868
4.6164 + 0.8369; -1.9952, ; -1.2249, , + 1.8506,¢ + 0.3868,5 9.863
45350 + 0.8392, - 4.370810 - 2.6610,; + 1.7124;5 + 0.1693,5 9.861
5.4569 + 0.8068, + 4.5787; , + 2.4489, ¢ - 2.6078,5 + 1.8640,; 9.876
4.2705 + 0.8507, - 3.5614y, - 2.6190; 5 - 1.2269, ¢ + 39375,  9.885

Donde los subindices indican la entrada y el coeficiente correspondiente.

Para elegir el modelo mas conveniente aplicaremos las reglas de la seccion 5.1.1. Respecto
a las primeras dos reglas todos los modelos son igualmente elegibles pero respecto a la
tercera, el modelo méas conveniente es el:

4.5350 + 0.8392; - 4.3708,, - 2.6610,; +1.7124,5+0.1693,5 9.861  (20)

Por ser el que tiene variables més recientes. Cabe sefialar que pudiera haber otros modelos
con distintas variables que nos dieran exactamente el mismo valor de RSS. Como un

ejemplo de esto se tiene que

4.5587 + 0.8384, + 0.9863, - 2.0666,; -1.6692;,-3.4359,; +0.5499,; 9.861
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Nos da los mismos valores de RSS con una precision de tres cifras decimales.

Con el modelo (20) se tiene la siguiente grafica para el pronostico de temperatura que

presenta el fendmeno de retardo en el prondéstico.
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Gréfica 24. Temperatura diaria.

En [25] se analiza este problema y se le construyen modelos difusos para ST de alto-orden
(High-Order) de 6rdenes del 1 al 8, concluyendo que los mejores resultados se obtienen con
modelos de segundo orden. Para compararnos con los resultados del articulo, haremos una
estimacion del porcentaje de error, para los meses de Junio a Septiembre. Mientras menor

sea el porcentaje de error mejor es el modelo.

En la Tabla X se presenta una comparacion de los porcentajes de error del método que
denotaremos por TFHOFTS (por las siglas de Two-Factors High-Order Fuzzy Time Series),
con el método que desarrollamos con nuestra metodologia que denotaremos OA (por las

siglas de Our Algorithm)

Tabla X
Porcentaje de errores mensuales.
Meses TEFHOFTS OA
Junio 0.80 0.37
Julio 0.96 0.67
Agosto 1.07 0.48
Septiembre 1.01 0.95
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La comparacién del mes de Junio no es muy significativa, pues en este caso nuestro modelo
empieza a pronosticar a partir del noveno dia, y el otro modelo a partir del cuarto. Ademas,
la comparacion del mes de Septiembre, en nuestro caso es sobre 29 dias por el fendmeno
del RP, pero no consideramos que esto tenga un impacto significativo en la estimacion de
este mes. Al observar los porcentajes de error obtenidos con nuestro modelo concluimos
que en este ejemplo nuestro método tiene una mayor precision en el prondstico.

Por altimo es de sefialar que esta metodologia para construir modelos lineales AR para FTD
es totalmente automatizable. Ademas, al parecer el fendmeno de RP es bastante frecuente
en el modelado de FTD por lo cual suponemos que los modelos lineales construidos con
nuestra metodologia pueden convertirse en una excelente alternativa para construir mejores
modelos y en consecuencia pudieran tener un amplio rango de aplicaciones en el area de
control industrial.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.1 Conclusiones

Las principales aportaciones de la tesis son:

o El desarrollo de una version original de Algoritmos Genéticos Autoadaptables que permite
encontrar buenas soluciones para problemas de optimizacién reales, no lineales, con
variables acotadas y sin restricciones.

e El desarrollo de dos algoritmos heuristicos para encontrar modelos Autorregresivos (AR)
de ST que son la base para construir modelos Autorregresivos y de Promedios Mdviles
(ARMA por sus siglas en inglés Autorregresive and Movile Average) para las mismas.

e Dado que las técnicas clasicas para medir bondad de ajuste de los modelos lineales no se
aplican a los modelos aqui desarrollados, se construyd una prueba alternativa basada en
prueba de hipétesis para comparacion de medias y de varianzas.

e El descubrimiento y caracterizacion de un fenédmeno que no aparece reportado en la
literatura al que se ha denominado retardo en el pronostico (RP). Dicho fendmeno permite
construir modelos lineales con mayor capacidad de pronéstico comparados con los modelos
lineales tradicionales.

e Aplicar los algoritmos desarrollados para ST en el caso de FTD con el fin de encontrar
buenos modelos lineales para éstas.

A partir de lo anterior podemos obtener varias conclusiones. La primera es que la metodologia
aqui desarrollada basada en plantear la construccion de modelos lineales como un problema de
optimizacién, donde la construccion del problema esta orientada por la teoria clasica de ST, es
correcta pues permite construir mejores modelos distintos de los obtenidos por los métodos
tradicionales.

Otra conclusion es que el hecho de elegir los AGA como alternativa para resolver los problemas
aqui planteados es muy importante pues permite explorar el espacio de soluciones de nuestro
problema y encontrar las variables mas significativas para la soluciéon del mismo. Ademas, la
version de AGA desarrollada ha demostrado ser muy robusta al resolver muchos problemas
distintos sin necesidad de ajuste de parametros.
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Como un resultado que no se tenia contemplado se descubrid y caracterizé el fendmeno de RP,
el cual nos permitié la construccion de nuevos modelos lineales para ST y FTD ,que en algunos
casos son mejores alternativas, comparados con otros modelos lineales y no lineales. Ademas,
estos nuevos modelos tienen un gran potencial de aplicaciéon en &reas como control industrial,
economia, finanzas, etc. En lo particular, yo pienso que el RP es una caracteristica que tiene el
fenémeno de que se trate, pero que solo es detectada si el modelo se construye con una
metodologia adecuada, sobre todo en la seleccion de variables y el establecimiento de los
limites de los mismos.

Por ultimo, es de resaltar que el hecho de tener una metodologia totalmente automatizada y con
posibilidad de modelar fenémenos que otras metodologias no pueden, abre un mundo de
posibilidades sobre todo en el desarrollo de sistemas de computo para modelacion y control de
procesos.

6.2 Trabajo Futuro

El trabajo aqui desarrollado deja algunos puntos que a futuro es necesario afinar. A
continuacion presentamos una relacion de los mas importantes:

e Un primer punto seria el de busca nuevos intervalos para los parametros autoadaptables y
revisar los criterios de paro de las etapas en las que se aplican los SAGA con el fin de que
la resolucidn de los problemas se realice en menos tiempo.

e Un segundo punto seria el realizar pruebas substituyendo la metodologia AGA de
optimizacién por alguna otra (Recocido Simulado, Busqueda Tabu, GRASP, etc.) con el fin
de evaluar si es posible mejorar las soluciones obtenidas en calidad y tiempo de coémputo.

e Otro punto seria realizar mas pruebas en otros ejemplos de modelacion de FTD para
determinar si es necesario agregar componentes del tipo MA y de ser asi completar el
desarrollo de la metodologia en ese aspecto.

e Por otra parte hace falta investigar mas sobre la eleccion de un modelo entre un conjunto de
posibles soluciones para FTD que tenga la mejor capacidad de prondstico.

e Por ultimo, respecto al fendmeno de RP es necesario realizar una caracterizacion mas

completa para ST y desarrollar también una caracterizacion para FTD que actualmente no
existe.
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ANEXO 1

Algoritmo 2G

En esta seccidn se presenta el algoritmo que hemos denominado 2G, el cual es un algoritmo de area
de representacion y extraccion de conocimientos basado en reglas y que presenta aportaciones
originales al aplicar técnicas de reconocimiento supervisado de patrones, tanto en la etapa de
preprocesamiento de la informacién, como en las de construccion de arboles de decisién y
generacién y evaluacion de reglas.

Con dicho algoritmo se han realizado pruebas en varios ejemplos reportados en la literatura y se han
obtenido mejores resultados. El algoritmo 2G produce nuevos conocimientos gque se representan a
través de reglas con una estructura distinta a la que se produce utilizando arboles tradicionales, pues
utilizan menos atributos y solo se requiere de dos condiciones para evaluarse.

En este anexo la numeracion de las referencias bibliograficas y de tablas es exclusiva del mismo.

A Introduccion.

El algoritmo 2G esta basado en arboles de decision [5] [15] [16] [28], y resulta muy eficiente en
el tratamiento de problemas con atributos que utilizan valores reales, aunque se puede utilizar
con problemas de variables discretas o con mezcla de reales y discretas. Las diferencias
principales con otros algoritmos de este tipo radican en que genera arboles de poca profundidad,
e implementa procedimientos para generar reglas que, al aplicarse en el conjunto de
entrenamiento, estan excentas de error. Por otra parte, para su evaluacién se requieren a lo mas
de dos condiciones por regla, y aplica un mecanismo que permite disminuir el nimero de
reglas. Las reglas que aqui aparecen permiten construir lo que hemos denominado “patrones
virtuales no explicitos”, que consisten en que un ejemplo puede ser clasificado, a pesar de que
no exista una regla que se aplique en el, utilizando partes de reglas distintas que clasifican en
una misma clase.

Para evaluar el desempefio de este algoritmo, se eligieron varios problemas que son clésicos en
el area, y se realizaron pruebas comparativas con el cddigo libre que se proporciona para aplicar
los algoritmos C4.5 [24], See5 [18] y J48 [19]. Ademaés, se compararon los resultados obtenidos
por el algoritmo 2G con los de otras metodologias que aparecen en varias publicaciones [2] [6]
[12] [15] [16] [17] [28], VY en sitios oficiales de internet [21] [22] [23] [25] [26]. Es de resaltar
que en todas las comparaciones realizadas se obtuvieron mejores resultados con 2G que los
existentes a la fecha. Por cuestiones de espacio, estos resultados no se presentan en esta seccion.

Para efectos de organizacion, este anexo se divide en tres secciones: la primera corresponde a
esta introduccién; la segunda describe el algoritmo 2G; y por ultimo, se presentan las
conclusiones del tema.

64



B Algoritmo 2G.

La construccion del algoritmo 2G se basa, al igual que en los algoritmos C4.5 y See5, en los
conceptos de entropia y ganancia de informacion, pero estos se utilizan en una forma distinta, la
cual se describe a continuacion.

B.1 Entropia y Ganancia de Informacion.

Para estimar los grados de Entropia y ganancia de informacidn, es necesario contar con un
conjunto de valores por atributo que son agrupados por una medida que los identifica con
una clase. En este caso, se seleccionan de los valores continuos, los méaximos de cada grupo
gue pertenece a una misma clase, y se procede a aplicar el siguiente modelo que se
construye en base a los siguientes conceptos:

o Dominio.- Nombre que permite identificar a un conjunto de valores con propiedades
homogéneas [47].

e Universo del discurso.- Entorno donde se define el problema representado por el
producto cartesiano de un conjunto finito de dominios [47].

e Atributo o variable del problema.- Objeto con caracteristicas propias que puede tomar
valores existentes en el universo del discurso asociados a un determinado dominio [47].

e Ejemplo de entrenamiento.- Representado por una fila del registro correspondiente al
conjunto de los atributos.

e Clase.- Define la generalizacion de un objeto en particular, y representa un patrén o un
prototipo de una familia de objetos concretos. Una instancia de la clase para este caso
se representa a través de un ejemplo de entrenamiento [45].

Un conjunto de patrones se considera un grupo si tienen caracteristicas homogéneas vy
diferenciadas de los demas en el espacio muestral de representacion. En este trabajo, para la
seleccion de atributos que permitan agrupar instancias de la misma clase, se utiliza el
concepto de entropia 0o medida de la incertidumbre que existe en un conjunto de valores
[1]. Para esto se aplican las especificaciones que se describen a continuacion:

conjunto de ejemplos de entrenamiento original.

conjunto reducido de ejemplos de entrenamiento.

namero total de ejemplos de S o de Sr.

instancia de p.

clase a la que corresponde e.

namero total de clases.

indice del valor de la clase c asociadoconey z= {1, ....,, C}.
numero total de ejemplos de una clase de ej

numero de atributos del conjunto S o de Sr.

conjunto de atributos.

conjunto de atributos seleccionados en G(Ar).

es el nimero total de ejemplos de A o de Ar.

conjunto de posibles valores que puede tomar A en el universo
del discurso de Ar.

—

< A >P>— SONXO DT LVOW
=
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m  namero de ejemplos de v.
T  nlmero de valores devenAodevenAr.
probj probabilidad de que un ejemplo ej de Ar pertenezca a una clase ¢

coni={1, .. , t}

Ademas, se definen las funciones: H(Sr) y H(Ar) para la entropia conjunta, H(v) la entropia
por atributo y G(Ar) para la ganancia de informacién de Ar, por medio de las siguientes
expresiones:

p
H(Sr)= X — probj * log, (probj)

i=1

H(Ar) = _ZTl H(Sr) - prob; * H(v)

|
H(v) = 2. — probj *log, (probj)

i=1

G(Ar) = _z'l H(S) - H(Ar)

Bajo este esquema, se toma como entrada un conjunto de ejemplos de entrenamiento que
son procesados para crear un arbol de decision, y se generan reglas que se utilizan para
validar nuevas instancias del problema que se trate. Este es una metodologia clasica que ya
aparece en la literatura [9] [24].

B.2 Discretizacion de valores.

Para discretizar los valores de los atributos, se toma como base el método implementado en
los algoritmos C4.5, See5 y J48, pero se realizan operaciones distintas orientadas a obtener
mayor precision en los resultados, mismas que se describen a continuacion:

a) Tradicionalmente, del conjunto de entrenamiento, se toman los valores de un atributo y
la clase a que corresponden, y se ordenan de menor a mayor. En nuestro caso, se realiza
el mismo procedimiento pero se evitan redundancias.

b) Para representar la lista de valores y la existencia de instancias por clase, que
denominamos ‘“ninst”, se utiliza una matriz donde se asigna un 0 a la falta de
instancias, y un 1 en caso contrario.

c) Para obtener el grado de entropia y ganancia en la informacion, se eligen los valores
maximos de los grupos donde “ninst” toma un valor mayor que 0 en las mismas clases,
y el grupo resultante no se reduce.

Como ejemplo, a continuacion se muestran en el Vector 1, valores registrados para un

atributo ‘X’, que pertenecen a las clases ‘-1’ o ‘1’, que con el método tradicional se
ordenaria de la siguiente forma:
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Vector 1.- Valores de atributo ‘X’ ordenados con método tradicional.

Valor 65 70 70 80 85 86 86 90 99 100
Clase 101 -1 -1 1 1 1 -1 1
X X X X X

Donde ‘x’ representa en el Vector 1 y en el Vector 2 a los valores que son seleccionados
para participar en el proceso de aplicacion de alguna heuristica de seleccion de atributos,
como puede ser utilizar el criterio de la media, la mediana, entropia, etc.

Por otra parte, con el fin de alcanzar mayor precision en la generacién de reglas, en nuestro
caso se aplica un procedimiento para evitar redundancia en los datos, que consiste en
construir una matriz donde las columnas se relacionan con los valores, y las filas con las
clases correspondientes.

En el ejemplo que se analiza, tomando como base los valores del Vector 1, se construye un
Vector 2, asignandole un ‘1’ a la casilla donde existen instancias del valor para alguna de
las clases, y en caso contrario se asigna un ‘0.

Después, se seleccionan los valores que marcan lo que denominamos “patréon de
rompimiento de clases”, que consiste en revisar en forma ascendente las casillas que
corresponden a los valores del vector que conectan con la identificacion de una clase, y se
van seleccionando los valores donde esta casilla presenta un cambio entre ‘1’ y ‘0°, y se
incluyen ademés aquellos para los cuales la clase no esta bien definida, es decir, el valor
tiene participacion en mas de una clase.

Vector 2.- Valores de atributo ‘X’ ordenados con nuestro método.
Valor 65 70 80 85 86 90 99 100

Clase -1 1 1 1 0 0 1 1 0
Clase 1 0 1 0 1 1 0O O 1
X X X X X X

Destacando en este procedimiento, que la principal diferencia radica en incluir los valores
que estan relacionados con més de una clase, agrupandolos para ser representados como si
se tratara de un conjunto de valores de clases distintas a las existentes, a lo que hemos
denominado “clase virtual”.

B.3 Seleccién de atributos.

A diferencia de algoritmos como el C4.5, See5 y J48, en nuestro caso se obtiene el mayor
grado de informacién de los atributos en una sola ocasién, y del orden obtenido, para
provocar mayor variabilidad en los datos se intercambia el primer atributo por el segundo, y
se continlia con la creacion del &rbol de decision correspondiente.

Cabe mencionar que al utilizar métodos distintos como el descrito en el punto anterior, se
obtiene un orden muy homogéneo de la selecciéon de atributos que reportan algoritmos
como el C4.5, See5y J48, y se alcanza una mayor precision en los resultados obtenidos en
el proceso de clasificacion con el algoritmo 2G.
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Para efectos de ejemplificar, en la tabla A.l se presenta una comparacion de resultados
sobre varios problemas reportados en la literatura [1] [6] [12] [15] [16] [21] [22] [23] [25]
[26] [28]:

Tabla A.l
Comparacion de resultados.

Nombre del problema dsi dsa dc Porcentaje de error (%)

AdaBoost Seeb C45 J48 2G
Cancer de seno de 699 10 2 2.96 3.01 4.87 5.44 0.14
Wisconsin
Diabetes de los indios 768 8 2 24.75 26.03 29.29 26.17 0.26
Pimas
Problema del Sonar 208 60 2 21.35 14.53 28.97 28.84 0
Problema del Vino 168 13 3 3.14 2.25 8.83 6.18 2.25
Problema de la lonosfera 351 34 2 6.61 6.23 7.96 8.55 1.14

dsi = Numero of instancias
dsa = Numero de atributos
dc = Numero de clases

Los mejores resultados aparecen resaltados en color gris en la Tabla A.l.

B.4 Resumen del algoritmo 2G.

Para aplicar el algoritmo 2G es necesario seguir los siguientes pasos:

a) Registro de informacion:
o Clases ().
e Atributos (Ar).
e Valores de atributos (v).
e Ejemplos de entrenamiento (e).
b) Calculo de los valores:
p,k,n I, t,mT.
Entropia Conjunta representada por H(Sr).
Por cada atributo, se aplica H(Ar).
Por altimo, por Unica vez, se aplica G(Ar) y se seleccionan en Ar los cuatro
atributos que presentan mayor grado en ganancia en informacion.
c) Construccion del arbol con Ar :
e Se toman los mayores valores representativos del atributo, que cumplen con la
siguiente regla:
“De cada posible combinacidn de clases, donde existe coincidencia en que el
namero de elementos es mayor que 0, se toma el valor maximo como representativo
del grupo”.
e Se restringe que el nivel del &rbol no exceda de cuatro niveles.
Se realiza una permutacion entre el primer y segundo nodo seleccionados.
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e) Generacién de reglas:

e Se generan reglas exactas ordenadas por un indice ascendente, que se forman
Unicamente por dos condiciones resultantes de las posibles combinaciones de pares
de atributos contiguos que presentan grado de error = 0.

e Para cada regla se fija un valor minimo y uno méaximo.

e En lugar de los métodos tradicionales de ‘poda’, en el caso de valores continuos, se
realiza una reduccion de reglas basada en la pertenencia de valores a un rango de
valores continuos, donde se agrupan elementos de una misma clase.

f) Evaluacion del conjunto de prueba:

Para aumentar el grado de exactitud en la clasificacion del conjunto de prueba, se

permite que un ejemplo sea clasificado por distintas reglas de una misma clase, con las

siguientes restricciones:

e Se asigna la primera regla a la condicional de un ejemplo donde los rangos de los
valores coinciden, tomando en cuenta el orden ascendente del indice que le
corresponda a la misma.

e Un ejemplo puede ser clasificado por una regla.

e Un ejemplo puede ser clasificado por dos reglas que pertenezcan a una misma
clase, siempre y cuando los atributos que clasifican sean distintos. A esto Gltimo las
hemos denominado “patrones virtuales no explicitos” (ver Figura B.1).

e Para la evaluacion de nuevos ejemplos se toma como referencia la estructura del
arbol, utilizando en primera instancia las reglas generadas por pares de nodos
contiguos, y después, en caso de no haber clasificado la totalidad de los mismos, se
utilizan pares de atributos intercalados en los distintos niveles, y como ultimo paso,
se combina el primer nodo con el Gltimo, o se aplican reglas simples sobre alguno
de los atributos que forman parte del arbol de decisién que ha sido generado
previamente.

Atributos por orden de imortancia

X Y Z W
_ a a |
S S —— ——
c o E———
C+ C ~ ﬂemplol .
c E% Ejemplo2 -
e

Fig. B.1.- Patrones virtuales no explicitos.

C Conclusiones

La seleccién de los valores de atributos es muy importante por el impacto que presenta en los
resultados, por tal razdn, en lugar de buscar disminuir el nimero de valores representativos en
el proceso de discretizacion de los datos, se ha implementado un procedimiento que al agrupar
datos en lo que hemos denominado “clase virtual”, permite evaluar lo que hemos llamado
“patron de rompimiento de clases”.
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En cuanto a la seleccion de atributos, hemos utilizado el método tradicional de agruparlos por
orden de ganancia de informacion y los resultados son muy parecidos a los que reportan
algoritmos como C4.5, See5 y J48 de Weka, con la diferencia de que al intercambiar el primer
atributo por el segundo, se busca que aparezca un “ruido” que cause mayor variabilidad en los
datos ya que, como hemos mencionado, a mayor variabilidad de los datos se obtendra mayor
precision. Por otro lado, los &rboles de decision no exceden un nivel de profundidad de cuatro
niveles, lo que los hace mas eficientes en su tratamiento.

En el proceso de generacion de reglas, la principal diferencia consiste en que éstas se
conforman sélo de una o dos condiciones, y para su reduccidn, se agrupan por valores continuos
que pertenecen a una misma clase, lo que disminuye el tiempo para evaluar una nueva instancia
y conservar el nivel de eficiencia en la asignacion de clase.

Para la evaluacion de nuevas instancias sin perder el buen grado de clasificacion, el permitir
que un ejemplo sea clasificado por atributos y reglas distintas, con la salvedad de que sean de la
misma clase, amplia el esquema de clasificacion. A esto lo hemos denominado “patrén virtual
no explicito”.

Por Gltimo, cabe mencionar que hemos comprobado que el hecho de ampliar los esquemas de
tratamiento de datos, en lugar de restringirlos, y a la vez implementar criterios que permiten
disminuir el tiempo de computo, tanto en el proceso de clasificacion como en el de evaluacion,
aumenta el grado de precisién en la asignacion de nuevas instancias a una determinada clase.
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ANEXO 2

Descripcion de Algoritmos

Dado que la extensién del codigo de los algoritmos que aqui se describen es muy grande, solamente
se presentan una descripcion simbdlica de los aspectos mas importantes que proporcionan detalles
de comprensién de la metodologia aplicada que ha sido descrita en este documento. Esta
descripcion se hace tomando en cuenta los siguientes puntos:

e Solo se describira cddigo para las funciones llamadas procedimientos.

o Los procedimientos pueden utilizar funciones que se presentan sin escribir su
cadigo.

e Las funciones y procedimientos pueden devolver vectores.

e Puede haber igualdad entre vectores a ambos lados del simbolo =.
e Entodo momento se sobreentiende el tamafio de los vectores.

e Se usara una notacion parecida a la del lenguaje C.

A continuacién pasamos a describir los algoritmos.

A Algoritmos referenciados en el capitulo 3.

Descripcion de variables globales:

K NUmero de términos del modelo AR.

periodo NUmero de retrasos a considerar del modelo autorregresivo.
importantes[K] Vector con los indices de las K variables importantes del modelo.
sol[periodo] Vector para guardar soluciones.

mejor_solucion[periodo] Vector para guardar el mejor valor de las soluciones.

Zy, Serie original.

Z; Serie de primeras diferencias.
Z, Serie de segundas diferencias.
Z; Serie de terceras diferencias.
Zr Serie de trabajo.
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Descripcion de funciones:

var() : Es lafuncion varianza.

min() : Es la funcién minimo. Se introducen los términos a comparar como pardmetros y
se devuelve el lugar del valor minimo.

Autocorr(,) : Es la funcién de autocorrelacion. En la primera componente va el valor de
la serie de que se trate y en la segunda el desplazamiento temporal.

maximo_local(R, 30) : Devuelve la coordenada del primer méaximo local de los 30 valores
de R (distintos del primero). En caso de que este no exista devuelve 4.

fijar_limites1(i) : Se fijan los limites para aplicar los algoritmo genéticos. Si i=1 se aplica
en la primera etapa de acuerdo a (12). Si i=2 se aplica en la segunda etapa después de hacer
ceros los limites de las variables que no importan, para esto se usa la informacién de indices
gue esta en el vector importantes[K]. Si i=3 se estiman los limites para la serie original
después de aplicar el resultado 1.Si i=4 se hacen todos los limites [-1,1]. Si i=5 se hacen
cero los limites de las variables que no importan y los demas son [-1,1]. Si i=6 se amplian
los limites de la solucion para aplicar la tercera etapa.

aplica_geneticos1( ) : Se aplican los algoritmos genéticos sobre Z; de acuerdo a la
descripcion de la primera etapa. Devuelve un vector de tamafio periodo.

aplica_geneticos2( ) : Se aplican los algoritmos genéticos sobre Z; de acuerdo a la
descripcion de la segunda etapa. Devuelve un vector de tamafio periodo.

abs() : Funcion valor absoluto.

ordena(V) : Funcidn que se aplica a un vector V y devuelve otro del mismo tamafio pero
con los indices que corresponden a las variables de mayor a menor.

corta(V,K) : Funcion que se aplica a un vector V y devuelve otro de tamafio K con las
primeras componente de V.

evalua_solucion() : Funcion que se aplica a una solucion del problema y devuelve el valor
de RSS.

Se elige con que serie se va a trabajar

procedimiento eleccion_serie_trabajo( ) {
int i, eleccion;
float v[4];
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for (i=0;i<4;i++) v[i]=var(Z;);
eleccion=min(v[0], v[1], v[2], V[3]);

ZT= Zeleccion ;

Se calcula cuantas variables se van a considerar en el problema

procedimiento calcula_periodo() {
inti;
float R[30];
/* R[K] guardara el valor de autocorrelacion
de la serie Z; con desplazamiento temporal k */

for (i=0;i<30;i++) R[i]=Autocorr(Zr, k );
periodo= maximo_local (R, 30)+1; I* Es +1 porque se incluye el valor de & */

Se realiza la primera etapa de genéticos. Se calculan 10 soluciones y se suman los valores
absolutos de ellas.

procedimiento primera_etapa_geneticos( ) {
float soluciones[10, periodo];
inti,;

I/ aqui se calculan y guardan 10 soluciones de la primera etapa
for (i=0;i<10;i++) soluciones[i, periodo]=aplica_geneticos1( )
/* aqui se suman los valores absolutos de estas 10 soluciones y se guardan en
sol[periodo] */
for (i=0;i<periodo;i++){
for (j=0;j<10;i++) sol[i]= sol[i]+ abs(soluciones]j,i ]); }

Se calculan cuales son las K variables importantes del sistema.

procedimiento calcula_importantes( ) {
int lugares[periodo];
lugares[]=ordena(sol)
importantes[]=corta(lugares,K);
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Se realiza la segunda etapa de genéticos.

procedimiento segunda_etapa_geneticos( ) {
float soluciones[5, periodo], valores_solucion[5];
inti,j;
// aqui se calculan y guardan 5 soluciones de la segunda etapa
for (i=0;i<5;i++) {
soluciones[i, periodo]=aplica_geneticos2( );
valores_solucion[i]=evalua_solucion(solucionesJi, periodo]); }
j=min(valores_solucion);
mejor_solucion=soluciones[j,periodo];

Se calcula una solucion con el algoritmo I,

procedimiento algoritmo_I() {
eleccion_serie_trabajo();
calcula_periodo();
fijar_limites(1);
primera_etapa_geneticos( );
calcula_importantes( );
fijar_limites(2);
segunda_etapa_geneticos();
fijar_limites(3);
2= Zy;
mejor_solucion= aplica_geneticos2();

Se calcula una solucion con el algoritmo 11.

procedimiento algoritmo_I1() {
eleccion_serie_trabajo();
calcula_periodo();
periodo=periodo+eleccion;
2= Zy;
fijar_limites(4);
primera_etapa_geneticos( );
calcula_importantes();
fijar_limites(5);
segunda_etapa_geneticos();
fijar_limites(6);
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mejor_solucion= aplica_geneticos2( );

B Algoritmo referenciado en el capitulo 4.

En esta seccion se describe el algoritmo para estimar el modelo ARMA de una serie. La
decision de aplicar el adelanto en el prondstico no se incluye en este algoritmo.

Descripcion de variables globales:

K nimero de variables del modelo.

Kar nUmero de variables autorregresivas del modelo.

Kuva namero de variables de promedios mdéviles del modelo.
Z, Serie original.

Zr  Serie de trabajo.

Fr Serie de pronéstico.

modelo[K ] : Aqui se guardan las variables del modelo.
modeloAR[Kar ] : Vector que corresponde a la solucién autorregresiva del modelo.

modeloMA[ Kua] : Vector que corresponde a la solucion de promedios mdviles del
modelo.

calcula_modelo(K) : Funcién que calcula un modelo AR para la serie Z; con K términos
tomando en cuenta el conjunto de entrenamiento. El valor del modelo se guarda en el vector
modelo[K].

guarda_solucionAR() : Aqui se guarda la solucion de la parte AR en modeloAR[Kar ]

guarda_solucionMA() : Aqui se guarda la solucion de la parte MA en modeloMA[Kwa ]

calcula_pronosticoAR() : Se calculan los valores para la serie Fr  tomando en cuenta el
modelo modeloAR[Kar ].

calcula_pronosticoMA() : Se calculan los valores para la serie Fr  tomando en cuenta los
modelos modeloAR[ Kar ] y modeloMA[Kya ]

evalua_modeloAR() : Funcion gue evalta el modelo modelo[K] para la serie Zr y el
prondstico Fr tomando en cuenta el conjunto de prueba. La funcién devuelve el valor del
modelo.
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evalua_modeloMA() : funcion que evalta el modelo modelo[K] para la serie Z1 y el

prondstico Fr tomando en cuenta el conjunto de prueba. La funcién devuelve el valor del

modelo.

Aqui se calcula la parte autorregresiva del modelo.

procedimiento calcula_modeloAR() {
float valor; K=2, valor=infinito;

calcula_modelo( K);

calcula_pronosticoAR( );
while(valor>evalua_modeloAR( )){
guarda_solucionAR();
valor= evalua_modeloAR(); K=K+1;
calcula_modelo(K); }

Aqui se calcula la parte de promedios méviles del modelo.

procedimiento calcula_modeloMA() {
float valor; K=2, valor=infinito;
calcula_modelo(K);
calcula_pronosticoMA( );
while(valor>evalua_modeloMA( )){
guarda_solucionMA();
valor= evalua_modeloMA(); K=K+1;
calcula_modelo(K); }

Este procedimiento calcula el modelo ARMA.

procedimiento calcula_modelo_ ARMA() {
calcula_modeloAR(); Kar =K;
modeloAR[ Kar ]= modelo[ K ];
calcula_pronosticoAR( );
Zr =F7 -Zy; Il aqui se toma como serie de trabajo la del error
calcula_modeloMA()
Kwva =K;
modeloMA[Kua ]= modelo[ K ];
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