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Resumen

En este trabajo se presenta un estudio experimental sobre la
predictibilidad de series de tiempo. Se caracterizan series de tiempo
de origenes diversos y se evaluan con una metodologia estandar
diferentes modelos de prediccion y también de modelado. Se
construyen métricas para medir la predictibilidad de series de tiempo y
la capacidad de los modelos para la predicciéon o el modelado. Se
investiga la relacion de Ila predictibilidad con respecto al
comportamiento dinamico de las series de tiempo, su relacién con las
estructuras que dicho comportamiento genera en las series de tiempo
y la relacion de los parametros dinamicos con los que se calcula la
predictibilidad, con los modelos para prediccion o modelado. Los
resultados muestran que hay una relacion no lineal entre la
predictibilidad y el comportamiento dinamico de las series de tiempo; y
que existe una relacion entre la estructura de las series de tiempo y su
predictibilidad, expresada por medio de patrones de estructura
basicos. En cuanto a los modelos, no se encontraron patrones
comunes de respuesta con respecto a los diferentes parametros que
caracterizan la dinamica de las series. Finalmente, explotando las
diferencias entre los modelos para predecir a las series de tiempo, se
desarrollaron y evaluaron con éxito dos nuevas técnicas para la
combinacion de modelos de prediccion: GABoost y CombFEC, que
permiten la mejora de los resultados de la prediccion de series de
tiempo.



Abstract

In this work a experimental study about the time series predictability is
presented. Time Series from different origins are characterized, and
different models for forecasting and modeling are evaluated with a
standard methodology. Metrics for the measurement of time series
predictability, and for the measurement of model capability for
forecasting and modeling are constructed. An investigation is done
about the relationship between the predictability and the dynamical
behavior of time series, the relationship between the structures
generated by this behavior and the predictability, and the relationship
between the dynamical parameters used to calculate the predictability
and the models used in forecasting or modeling. The results show that
there is a non linear relationship between the predictability and the
dynamical behavior of the time series, and there is a relationship
between the structure of time series and its predictability, expressed
through basic structural patterns. About the models, no common
patterns of response related with the different parameters that
characterize a time series were found. Finally, exploiting the
differences between the models for time series forecasting, two new
techniques for model combination: GABoost and CombFEC, were
developed and evaluated successfully, these techniques allows the
improvement of the time series forecasting results.
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Conceptos Fundamentales



Capitulol1

Introduccion

1.1 Motivacion

Desde los tiempos de Isaac Newton cuando logro formalizar mateméticamente el conocimiento
empirico producto de las observaciones experimentales de fenémenos astronémicos, algunas de
ellas sintetizadas en las leyes postuladas por Johannes Kepler, y construir su obra cumbre
Philosophiae Naturalis Principia Mathematica, la prediccién de la dindmica de los sistemas
basdndose en la construccién de modelos matemadticos, ha sido el camino a seguir en la biisqueda
de entender a los sistemas de la mds diversa naturaleza. Sin embargo, desde el inicio de este
triunfo del ingenio humano se encontraron dificultades tales como la imposibilidad de resolver
el problema de tres cuerpos en interacciéon en forma analitica, es decir, se tenia la expresién
matemaética pero no la posibilidad de resolverla en forma exacta, a lo largo de la historia al tratar
de estudiar sistemas cada vez de mayor complejidad, nuevas limitantes han surgido a los métodos
tradicionales para construir y modelar los sistemas, y nuestra capacidad de predecir la dindmica
de ellos se ha visto limitada, lo que ha motivado el surgimiento de métodos no tradicionales
para modelar y predecir la dindmica de un sistema, como son los modelos algoritmicos los cuales
permiten el andlisis de la dindmica a partir de datos experimentales del sistema, sin necesidad
de construir y resolver un modelo matemético sobre dicho sistema [1, 2].

El modelado y prediccién de la dindmica de un sistema (de origen natural o artificial) se
encuentra limitado en muchos casos por la dificultad experimental para obtener informacién de

la totalidad de los grados de libertad (variables independientes) que describen dicha dindmica,



asi como por la dificultad para construir y resolver un sistema de ecuaciones diferenciales no
lineales acopladas que la modelen [3]. En consecuencia, para el estudio de la dindmica del
sistema es necesario recurrir a la bisqueda de metodologfas que permitan a partir del andlisis
de informacién parcial, la reconstruccién de su dindmica sin recurrir a modelos fenomenolégicos
basados en la construccion de sistemas de ecuaciones diferenciales. Las técnicas de andlisis que
estudian los conjuntos de datos conocidos (Series de Tiempo) sobre una o varias variables de un
sistema, son el primer paso para la determinacién de las caracteristicas de la dindmica del mismo
y para la seleccién o desarrollo del modelo de prediccién de la serie de tiempo. Hay diferentes
técnicas de caracterizacion de las series de tiempo, por ejemplo: el andlisis de Fourier y el anélisis
estadistico, cada una de ellas proporciona informacién sobre un aspecto del comportamiento
de las series de tiempo. En la literatura se encuentran pocos trabajos en los cuales se realicen
estudios sistemaéticos de conjuntos de series de tiempo y ademas se exploten diferentes técnicas
de andlisis que se complementan para caracterizar a las series [4, 5, 6, 7, 8], es posible que en
conjunto los pardmetros encontrados, no solo proporcionen una mejor caracterizaciéon sobre el
comportamiento de las series sino también sobre la predictibilidad de las mismas [9, 10]. En
la presente tesis se utilizan los modelos algoritmicos para el estudio de la predictibilidad de
series de tiempo, y de esta forma identificar que informacién hay en las series de tiempo, y que
capacidad se tiene para extraer dicha informacion e inferir relaciones a partir de la misma. El
medir y caracterizar la predictibilidad de las series de tiempo contribuye a entender el proceso
de prediccion de la dindmica de los sistemas.

Los modelos de prediccién (predictores), se basan en asumir una relacién entre el dato
predicho y los datos anteriores conocidos (Auto Regresion), ain cuando la forma de construir el
modelo puede ser diferente: Estadistica [11, 12], Teorfa de Sistemas Dindmicos No Lineales (Re-
construccion en el Espacio Fase) [3, 13, 14], Inteligencia Artificial (Redes Neuronales, Support
Vector Machines, etc.) [15, 16, 17, 18, 19, 20]. Existen reportadas en la literatura especializada
el desarrollo de diferentes técnicas de prediccién y modelado [17, 21, 22, 23, 24, 25, 26], donde se
aplican diversas métricas para cuantificar el error de la prediccién o del modelado y se utilizan
diferentes series de tiempo en la evaluacién de las técnicas, dichas series son aquellas para las
que generalmente el modelo fue desarrollado ex-profeso [14, 24, 27, 28]. En la literatura no

se reportan los fracasos de las técnicas de prediccidn, los cuales también son importantes para
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entender mejor las limitaciones de las técnicas evaluadas. Aun cuando hay diversos trabajos
de investigacién y reportes de competencias, donde se presenta la comparaciéon de diferentes
modelos de prediccion [14, 24, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42], en

dichos trabajos se encuentra que presentan una o mdas de las siguientes limitaciones:

e Uso de un grupo pequenio de series de tiempo para evaluar los modelos o incluso de una

sola serie de tiempo.
e Uso de diferentes métricas de error de prediccién.

e Muchas de las series usadas son especificas de un sistema en particular, por ejemplo de

tipo econdémico o financiero.
e Comparacién de modelos del mismo origen.

e Se busca evaluar tnicamente el rendimiento (i.e. el error de prediccién) de los modelos,

pero no su capacidad de prediccion.

e No se considera la existencia de relaciones entre las caracteristicas de las series de tiempo

y el tipo de modelo de prediccién.

Todo lo anterior, indica la falta de metodologias estandares para la evaluacion y comparacion
de las técnicas de prediccion y modelado.

Atn cuando se han desarrollado diferentes técnicas de prediccién, se conoce muy poco sobre
las relaciones entre los modelos de prediccion de series de tiempo y las caracteristicas de las
series, lo anterior es consecuencia del avance del conocimiento sobre prediccion de series de
tiempo en extension pero no en profundidad.

Al intentar predecir el comportamiento de una variable del sistema con datos conocidos sobre
su dindmica (Serie de Tiempo) se tiene la limitante de la confiabilidad de la prediccién, es decir
hasta que rango de tiempo (Horizonte de Prediccion) el error de la prediccion es aceptable para
el tipo de informacién que se estd prediciendo. El error en la prediccién o en el modelado,
no puede ser ignorado, y tampoco es posible eliminarlo del todo, pero si es posible tratar de
minimizar su efecto en los resultados de la prediccién. Una de las estrategias mds exitosas

para mejorar el resultado de una prediccion es la combinacion de predictores, en la literatura
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existen numerosos trabajos sobre este tema [29, 43, 44, 45, 46, 47, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54], la
estrategia de combinacién consiste en la optimizacién de la relacién entre el bias y la varianza
del conjunto de datos predichos [11]. A pesar de los muchos trabajos sobre combinacién de
modelos de prediccién, es importante continuar con el desarrollo de nuevas técnicas, ya que
ningin predictor individual o combinado es capaz de predecir toda la variedad de series de
tiempo, es decir no hay modelos de prediccion universales [55, 56]. Al explotar por medio de la
combinacién de los predictores, las diferentes capacidades de los modelos, es posible extender
el horizonte de prediccién para las series de tiempo al mejorar la prediccién resultante.

En la Figura 1-1, se presentan en forma esquemdtica los problemas mencionados en esta

seccién y que son motivo de estudio de esta tesis doctoral.

1.2 Objetivos

Los motivos enunciados en la seccién anterior, son la base para el desarrollo de los objetivos
con los cuales esta tesis doctoral se propone contribuir al estudio del problema de prediccién
de series de tiempo en dos temas béasicos: la predictibilidad de las series de tiempo y la
mejora de la predicciéon basdndose en la combinaciéon de modelos de prediccién. A

continuacién se enuncian los objetivos de este trabajo:

e Medir la predictibilidad de las series de tiempo construyendo métricas basadas en un

conjunto de pardmetros dindmicos de las series.

e Desarrollo de una metodologia experimental para la evaluacién y comparacién de la ca-

pacidad de prediccién (o de modelado) de diferentes técnicas.

e Los dos objetivos anteriores son la base para el desarrollo de un estudio experimental

sobre la predictibilidad de series de tiempo.

e Desarrollo de nuevos métodos para mejorar la prediccién de una serie de tiempo, por medio
de la combinacién de predictores, haciendo uso de analogias de técnicas de aprendizaje
de méquina (Machine Learning) tales como: Bagging y Boosting, ademds de las basadas

en fundamentos estadisticos bésicos.
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SERIES DE TIEMPO:
Sistemas Naturales (Series de
Tiempo de Observaciones
Experimentales)
Sistemas Artificiales (Series de
Tiempo de Observaciones
Experimentales)
Modelos Computacionales y
Matematicos (Series Generadas

Numéricamente)
A
Prediccion y Andlisis de Series de
Modelado de Series Tiempo:
de Tiempo: Problema de Medir la
Problema de Predictibilidad
Reduccion del Error de las Series
de la Prediccion
A A
Combinacion de Caracterizacion de las Series de
Modelos de Tiempo.
Prediccion
Evaluacién de las Series de Tiempo con

diferentes Técnicas de Prediccion

1

1.-No hay Predictores Universales

2.- Relaciones no lineales entre caracteristicas de las series de tiempo y la capacidad de los
modelos para predecir.

3.-Error de Prediccion: Limitaciones inherentes a la simplificacion mediante el modelado y a las
caracteristicas del sistema (e. g. caos).

Figutall-Li[ProblemasldesartolladoslenTalfesisidotioral’
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1.3 Contribucion Original de la Tesis

Las contribuciones originales al estudio de la prediccién de series de tiempo son las siguientes:

e Estudio en forma global de un conjunto de series de tiempo de diferentes origenes.

e Identificacién de los pardmetros més significativos para la caracterizacién de la predictibi

lidad de series de tiempo.

e Desarrollo de una (s) métrica (s) de predictibilidad en base no a una sola caracteristica (de
origen computacional, de teoria de sistemas dindmicos no lineales, etc.) sino considerando

a todo un conjunto de pardmetros de las series de tiempo.

e Estudios comparativos para técnicas de modelado y para técnicas de prediccién basados

en modelos y teorfas diferentes por medio de una metodologia experimental estandarizada.
e Desarrollo de métricas de capacidad de predicciéon y modelado.

e Identificacién de la forma en que se agrupan las series de tiempo con relacién a los pardme

tros con los que se determina su predictibilidad.
e Estudio de las relaciones entre la estructura de las series de tiempo y su predictibilidad.
e Estudio de las relaciones entre la dindmica de las series de tiempo y su predictibilidad.
e Estudio de las relaciones entre los pardmetros de las series de tiempo y los modelos.

e Desarrollo de técnicas para mejorar la prediccién en series de tiempo, utilizando ideas de
Machine Learning (Boosting), Estadistica y Algoritmo Genético; para la combinacién de
predictores no lineales basados en Redes Neuronales y Teoria de Sistemas Dindmicos No

Lineales.

1.4 Que no se Estudia en este Trabajo (Acotacién de la Tesis

Doctoral)

Se presenta a continuacion una serie de puntos que no se estudian en la presente tesis doctoral,

y que permiten acotar los temas de estudio de la misma:
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e Anilisis de series de tiempo con diferentes regimenes de comportamiento (no estaciona

rias).
e Analisis de series multivariadas.

e Desarrollo de un modelo formal estricto (analitico) del problema de prediccién de series

de tiempo.

e Anilisis de semejanzas morfoldgicas entre series de tiempo para su aplicacién en la ex-

traccién de reglas de modelado.
e Anslisis fino de los pardmetros que caracterizan a las series de tiempo.

e An4lisis (caracterizacién y parametrizacién) de casos particulares de series de tiempo y

su relacién con su sistema de origen.
e Métodos de extraccion de reglas para el modelado de una serie de tiempo.

e Desarrollo de técnicas de prediccién y modelado.

1.5 Desarrollo de la Tesis

En la Figura 1-2, se presenta el diagrama del contenido de la tesis y como se relacionan los
diferentes capitulos, los cuales pertenecen a alguna de las cuatro partes temdticas en que se
divide la presente tesis. El capitulo 2, presenta el marco conceptual a partir del cudl se desarrolla
este trabajo. El capitulo 3, presenta una revisién del estado del arte sobre la predictibilidad
de series de tiempo. El capitulo 4, se describen las técnicas de andlisis de series de tiempo
empleadas en este trabajo. El capitulo 5, describe las técnicas de prediccién y modelado que
fueron evaluadas. El capitulo 6, describe las técnicas de andlisis de datos usadas en el estudio
de los resultados experimentales. Los capitulos 7 y 8 presentan respectivamente, los resultados
experimentales de caracterizar las series de tiempo y de evaluar las técnicas de prediccién y
modelado. El capitulo 9, presenta el desarrollo y evaluacién de las métricas de predictibilidad
y capacidad de prediccién y modelado. El capitulo 10, presenta los resultados del estudio de
las relaciones de la predictibilidad de series de tiempo. El capitulo 11, presenta el desarrollo

y evaluacién de dos técnicas para la combinacién de predictores. Finalmente el capitulo 12,
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presenta las conclusiones de esta tesis y posibles lineas de trabajo futuro. Adicionalmente,
se tiene el capitulo 13 que presenta los siguientes apéndices: "trabajos derivados de la tesis
(articulos, ponencias, posters, seminarios)", "guia sobre las metodologias experimentales para
la caracterizacion de las series de tiempo y de las técnicas de predicciéon y modelado", "an4lisis
de gramdticas (pendiente de la curva como una medida de predictibilidad)", "visualizando los
pardametros dindmicos de las series de tiempo", "sobre la no universalidad de los modelos de

prediccién" y "comentario sobre los teoremas no free lunch".

16



Tesis Doctoral:

Medicion de la Predictibilidad de Series de Tiempo: Un Estudio Experimental

Capitulo 1 Introduccion
Motivacion
Objetivos

Contribucion Original de la Tesis
Que no se Estudia en este Trabajo (Acotacién de la

Tesis Doctoral)
Desarrollo de la Tesis

Capitulo 2 Marco
Conceptual de la
Prediccion de Series
de Tiempo
Introduccién
Sistemas de Origen

Capitulo 3 La
Predictibilidad de Series
de Tiempo: Estado del
Arte
Antecedentes
Estado del Arte
Discusion

Capitulo 4 Técnicas para
el Anadlisis de Series de
Tiempo
Introduccién
Estadisticas

Capitulo 5 Técnicas de
Prediccion y de Modelado
de Series de Tiempo
Introduccion
Técnicas de Prediccion
Técnicas de Modelado

Capitulo 6 Técnicas
para el Analisis de
Conjuntos de Datos
Multivariados
Introduccion
Mapas Auto
Organizados (SOM y

Natural y Artificial
Series de Tiempo
El Problema de
Prediccién de Series
de Tiempo
El Modelo de
Prediccién
Limitaciones de los
Modelos y del Proceso
de Prediccion
Predictibilidad de
Series de Tiempo
Patrones de
Predictibilidad en
Series de Tiempo

Anélisis de Fourier
Analisis Espectral Singular
Teoria de Sistemas

Dinamicos No Lineales A
Teoria de la Informacién (MDS)
Teoria de la Computacion

GHSOM)
Analisis con
Escalamiento

Multidimensional

Analisis de
Correlacion Bivariada

e

Capitulo 7 Calculo de
Parametros de las Series
de Tiempo
Introduccién
Descripcion del Conjunto
Experimental de Series de

Tiempo
Parametros de las Series
de Tiempo
Datos Experimentales
Discusion

> Introduccién

Capitulo 8 Evaluacion de

Técnicas de Prediccion y

de Modelado de Series de
Tiempo

Método Experimental
Resultados Experimentales
Discusion

¥

f
f

Capitulo 9 Métricas de la

Predictibilidad de Series
de Tiempo y Coeficientes
de Capacidad para
Prediccion y Modelado
Introduccién
Métricas de la
Predictibilidad de Series de
Tiempo
Comparacion de las
Métricas de Predictibilidad
Coeficientes de Capacidad
de Prediccion y de
Modelado
Discusion

Capitulo 10 Relaciones de la
Predictibilidad de Series de Tiempo
Introduccion
Agrupamiento de Series de Tiempo en
base a Parametros de Predictibilidad
Relacién Predictibilidad-Estructura de
Series de Tiempo
Relacion entre las Caracteristicas de los
Modelos con su Capacidad de
Prediccién o de Modelado
Relacion Parametros de Predictibilidad-
Modelos de Prediccién y Modelado

Discusion

1

Capitulo 13 Apéndices
Trabajos Derivados de la Tesis (Articulos,
Ponencias, Posters, Seminarios)

Guia sobre las Metodologias Experimentales
para la Caracterizacion de las Series de
Tiempo y de las Técnicas de Prediccion y
Modelado
Analisis de Gramaticas (Pendiente de la Curva
como una Medida de Predictibilidad)
Visualizando los Parametros Dinamicos de las
Series de Tiempo
Sobre la No Universalidad de los Modelos de
Prediccién
Comentario sobre los Teoremas No Free Lunch

f

Capitulo 12 Conclusiones
y Lineas de Trabajo
Futuro
Conclusiones
Lineas de Trabajo Futuro

Capitulo 11 Combinacién
de Predictores :
Mejorando la Prediccion
de las Series de Tiempo
Introduccion
Técnicas Clasicas de
Combinacion de
Predictores
GABoost: Busqueda de
Pesos con Algoritmo
Genético Canoénico para
Minimizacion del Error de
Predicciéon RMSE
CombFEC: Combinacién
de Predictores con una
Funcién de Pesos de Error
y Correlacion

Discusion

Figurall-2:DiagramaldellcontenidoldeTalfesis

17



Capitulo(2

Marco Conceptual de la Predicciéon

de Series de Tiempo

2.1 Introduccién

La dindmica de un sistema (de origen natural o artificial) puede estudiarse con series de tiempo,
una serie de tiempo es un conjunto de datos obtenidos a partir de una observacién experimental
del sistema, o mediante el cdlculo numérico de las ecuaciones de movimiento (en el caso par-
ticular que sea posible calcular su solucién). Las series de tiempo contienen informacién sobre
las variables independientes de un sistema (grados de libertad) que determinan su dindmica,
la extraccién de esta informacién es un problema que se estudia mediante el andlisis (carac-
terizacion), prediccién y modelado de las series de tiempo. La caracterizacién de las series de
tiempo tiene como objetivo la extracciéon de la mayor cantidad de informacién sobre el com-
portamiento de la serie es decir, sobre la dindmica del sistema representado, y asi identificar
o construir la mejor o mejores técnicas que puedan predecir o en su caso modelar la dindmica
del sistema expresada por la serie de tiempo. Las técnicas de predicciéon y modelado buscan
extraer la mayor cantidad de informacion (proceso de aprendizaje) sobre la dindmica de la serie
de tiempo, para construir modelos que reproduzcan (modelado) o extrapolen (prediccién) el
comportamiento de la serie.

En este trabajo doctoral se busca generar conocimiento sobre el problema de prediccién

de series de tiempo, no con la construccién de técnicas, algoritmos o métodos particulares
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Técnicas de Anilisis de ’ [ Técnicas de Prediccién y Modelado |

Series de Tiempo —
Series de ? Experimentos
Tiempo *Computacionales

Estudio de la Predictibilidad

D de Series de Tiempo

‘ Analisis de Datos Experimentales ’
con Técnicas de Reconocimiento de Patrones

A
s N
‘ Estructura de ( Dinamica de ‘ Modelos de
Series de Tiempo Series de Tiempo Series de Tiempo
N— _7
Y

Comportamiento de la
Predictibilidad

0

[Combinacién de Modelos]

Fignrar2t1:MMetodologialéxperimentallparalellestudioldeapredictibilidndldelsetries delfiempal

para la prediccién de algunas series especificas, sino mediante un estudio mas general sobre la
predictibilidad de las series de tiempo y las relaciones entre series con diferentes caracteristicas
y diferentes técnicas de prediccion y modelado. Para realizar dicho estudio, se hace uso de una
metodologfa que incluye experimentos computacionales, el desarrollo de una métrica para medir
la predictibilidad y el andlisis mediante la comparacion, clasificacion, jerarquizacion, etc. del
conjunto de datos gemerados por los experimentos; con la informacién obtenida de esta forma
se construye una base de conocimiento sobre la predictibilidad de series de tiempo en relacion
con la dindmica y estructura de las series de tiempo y los modelos de prediccion, ademéas de
desarrollarse métodos para combinar modelos de prediccion y asi mejorar la prediccion de series
de tiempo. La metodologia general descrita arriba para el estudio de la predictibilidad de series
de tiempo se ilustra en la Figura 2-1.

El marco conceptual que proporciona las bases para el desarrollo del estudio sobre la pre-

dictibilidad de series de tiempo, descrito anteriormente, se define en las siguientes secciones.
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2.2 Sistemas de Origen Natural y Artificial

En la naturaleza existen sistemas que llamamos de origen natural tales como los de tipo biolégico
por ejemplo: sistemas de un organismo multicelular (sistema nervioso, sistema celular, sistema
inmunoldgico), sistemas de tipo bioquimico (el metabolismo), sistemas de tipo ecolégico (eco-
sistemas, cadenas alimenticias). Otros sistemas de origen natural son de tipo fisico: dindmica
atmosférica, dindmica de los océanos, etc. Por otro lado, existen sistemas de origen artificial
es decir creados por el hombre por ejemplo: sistemas de tipo socioeconémico (la guerra, el
comercio, la economia de un pais), sistemas de tipo cultural (Internet) [57]. Los sistemas ante-
riores son estudiados de forma experimental, los experimentos sobre estos sistemas generan gran
cantidad de informacién expresada como secuencias de datos que llamaremos series de tiempo
(las cuales se definen formalmente més adelante), a las series de tiempo generadas mediante
mediciones experimentales las clasificamos como series naturales.

Otra forma de generar series de tiempo, es a partir del estudio de la dindmica de sistemas
generados a partir de experimentos computacionales como por ejemplo autématas celulares [58],
o particulas bajo la influencia de un potencial [14]. También es posible obtener series de tiempo
a partir de la solucién numérica de expresiones matemédticas de modelos fisicos (como en el
caso del sistema de ecuaciones diferenciales de Lorenz) [59] o de construcciones mateméticas
abstractas como el Problema de Collatz en Teoria de Numeros [60, 61]. A las series de tiempo
cuyo origen son sistemas artificiales generados con simulaciones por computadora o sobre la base
de la solucién de expresiones matemadticas las clasificamos como series de tiempo sintéticas.

La Tabla 2.1 presenta ejemplos de sistemas que generan series de tiempo naturales y sin-

téticas.
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(2.1)

Origen del Sistema | Tipo de Sistema Sistema
Natural Bioldgico Nervioso
Natural Biolégico Inmunolégico
Natural Biolégico Metabolismo
Natural Fisico El clima
Natural Fisico El Oceano
Natural Quimico Reacciones Quimicas
Artificial Cultural Internet
Artificial Social La guerra
Artificial Social El comercio
Artificial Matemadtico Mapas Discretos
Artificial Computacional | Automatas Celulares

En esta tesis doctoral se estudia a las Series de Tiempo, las cuales representan el compor-
tamiento dindmico (en general en el tiempo) de variables experimentales de sistemas de origen

natural o artificial.

2.3 Series de Tiempo

Al estudiar la dindmica de un sistema mediante un experimento se seleccionan un subconjunto
de variables del sistema las cuales son observadas y dichas observaciones se representan por
conjuntos de datos en el tiempo (Series de Tiempo). Una serie de tiempo es una proyeccién en
R! de la trayectoria de la dindmica del sistema en el espacio fase de m dimensiones R™ (grados
de libertad del sistema).

La serie de tiempo es una estructura de informacion a partir de la cual es posible recuperar el
conocimiento necesario para reconstruir la trayectoria dindmica del sistema (al menos en forma
parcial), lo anterior fue demostrado mateméticamente por Whitney (1936), quien demostré la
existencia de una funcién invertible ® que posibilita la transformacién de la serie de tiempo

de un espacio euclidiano R! a una trayectoria en el espacio real euclidiano RP (con p < m)
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dicha trayectoria tiene una correspondencia biunivoca con la trayectoria original de la dindmica
del sistema en el espacio R™ de m dimensiones [62]. Posteriormente Takens (1980), propuso
y demostré un teorema para la reconstruccién de la trayectoria del atractor en el espacio
fase a partir del embebido de la serie de tiempo [63]. La Figura 2-2 ilustra el proceso de la
reconstruccién de la trayectoria de un atractor, la cual representa la dindmica de un sistema, a
partir de una serie de tiempo. En dicha figura, se ilustra como a la trayectoria original de la
dindmica del sistema en el espacio R y que es representada por el funcional F', le corresponde
la serie de tiempo en el espacio R? (considerando en forma explicita a la variable tiempo t)
donde ahora la dindmica del sistema se representa por una aproximacién al funcional original
denominado F’, dado que por el teorema debido a Whitney, se sabe que existe la funcién
invertible ® que permite la conexién entre la trayectoria original y la reconstruida a partir de
la serie de tiempo, entonces es posible reconstruir, aplicando la idea del embebido a la serie
original (teorema de Takens), la trayectoria original del sistema en un espacio de dimensién RP
y de esta forma recuperar la informacién sobre la dindmica del sistema que se encuentra oculta
dentro de la serie de tiempo.

A partir de las ideas anteriores se construye la siguiente definicién formal para las series de

tiempo:

Definicion 1 Seal ST ={x(1), x(2))z(3), z(4)] ..., z(t), ...., ( N} uilal secuenicial del datos ex-
perimentales para un intervalo de tiempo T = N, de una variable u observable x(t) de un

sistema de origen natural o artificial S, al conjunto ST se le denomina Serie de Tiempo.

En la presente tesis doctoral, se considera el estudio de un conjunto de series de tiempo {ST; }
cuyos origenes son observables de diferentes sistemas (naturales y artificiales), para estudiar
dicho conjunto se hace abstraccion de sus sistemas de origen, en el sentido de que no son
los sistemas que las originaron lo que se estudia en esta tesis, sino las series de tiempo como
estructuras de informacion. Dichas estructuras, poseen un conjunto de caracteristicas comunes

cuantificables (pardmetros) que permiten su estudio y comparacion.

22



Trayectoria original Trayectoria en espacio
BN el espacio fase fase reconstruido

R EF

oefe de Tiempo

Figutal2-2:[Reconstriicciéhldelaltrayectorial dindmicaldelinlsistémalalpartitlde inalsetiélde!
tiempo

23



2.4 El Problema de Prediccién de Series de Tiempo

Al estudiar un sistema se busca modelar la dindmica del mismo y como fin tltimo realizar
predicciones sobre dicha dindmica, para lograr lo anterior se desarrollan experimentos con los
que se obtiene informacién sobre el comportamiento de algunas de las variables del sistema y con
dicha informacién se trata de inferir las relaciones causales entre dichas variables que permitan
desarrollar un modelo aproximado del sistema. Si dicho modelo es soluble analitica o numéri-
camente entonces es posible modelar al sistema y proponer predicciones sobre su dindmica. Sin
embargo, las limitaciones experimentales para obtener la informacién sobre las variables de un
sistema y / o las limitaciones de las matemédticas para resolver los modelos que se proponen, no
permiten tener la suficiente informacién para desarrollar modelos solubles de la dindmica del
sistema en todos los casos. En el caso de que se tenga la observacién experimental de una o més
variables del sistema, pero no exista un modelo soluble del sistema, es posible construir otro
tipo de modelo el cual reproduzca el comportamiento del observable u observables (representado
por una o varias series de tiempo) de tal forma que se pueda realizar una prediccién sobre la
dindmica observada. Es importante aclarar que estos modelos no tienen una relacién directa
con la dindmica del sistema de donde se obtuvo experimentalmente la serie de tiempo, de hecho
el relacionar el modelo de comportamiento de una serie de tiempo con la dindmica del sistema
es un problema abierto [3]. A continuacién se presenta la definicién formal del problema de

prediccién de series de tiempo.

DefiniCion 2 Sea Fl(xz; (t),z2(t),...xx(t)) el funcional que describe en forma completa la

dindmica del sistema S, dicho funcional no es conocido en forma explicita.

DefiniCion 3 [Sea F" unalaprozimacion ol funcional F.Lguemodela la dindmica del sistema
S pero cuya forma analitica o no es conocida en forma completa o no es soluble en forma

numérica.

DefiniCion 4 Dadolunlsistemal S paral el cual sel tiene unal aprozimacion F' all funicibnal I,
cuya forma analitica no se conoce en forma completa o no es soluble numéricamente, pero se
tiene una serie de tiempo ST para un intervalo de tiempo T, sobre la variable x(t) del sistema
S, entonces es posible construir un modelo P que permita predecir el comportamiento de dicha

variable para un tiempo t > T
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2.5 El Modelo de Prediccién

La construccién del modelo de prediccién es la parte central del estudio de series de tiempo,
la mayoria de los modelos de prediccién se basan en la Auto Regresién propuesta por Yule en

1927 [15], representada por la siguiente ecuacion,

p
Gk) = 3 aiy(k — i) + e(k) (2.2)
=1

donde y(k) es la prediccion del valor que corresponde al tiempo k, a partir de la combinacién
lineal de los p valores anteriores de la forma y(k — i), mas un termino de error e(k); con
modificaciones este modelo ha sido base de técnicas de prediccién desarrolladas en Estadistica
[11, 12], Teorfa de Sistemas Dindmicos No Lineales [3, 13, 14] y Redes Neuronales [15, 16, 17, 18];
en menor cantidad se han desarrollado otros métodos para resolver el problema de prediccién
por ejemplo con Estadistica Bayesiana [64].

En la literatura se habla de la construcciéon de modelos, métodos, algoritmos o técnicas de
prediccién, y muchas veces no se separa con claridad a las técnicas que estrictamente modelan
una serie de tiempo (interpolacién de puntos de la serie) y a las técnicas que ademés de modelar
la serie la predicen (extrapolacién de puntos), en esta tesis doctoral, se hace una clara diferencia
entre las técnicas que modelan y aquellas que predicen, ya que el verdadero reto es predecir el
comportamiento de la serie de tiempo considerando que se posee informacién incompleta sobre
el sistema, y existen limitaciones inherentes a los modelos y al proceso de prediccién mismo

(ver siguiente seccién).

2.6 Limitaciones de los Modelos y del Proceso de Prediccion

Los modelos actuales de prediccién de series de tiempo poseen la siguiente limitante en su
capacidad de predecir: son modelos construidos especificamente para series de tiempo parti
culares y entonces no son generalizables o en otras palabras no existen predictores universales.
Los modelos son aproximados lo cual introduce un error en la prediccién de la serie de tiempo,
el cual se define en este trabajo como Error de Modelado.

Por otra parte las caracteristicas de la dindmica de las series de tiempo también influyen
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en la dificultad para ser predichas por las técnicas o métodos de prediccion (predictibilidad
de la serie), algunas series de tiempo poseen cierto grado de caos, el cual introduce un error
que crece en forma exponencial, por otra parte si poseen aleatoriedad la suposicién de ciertas
técnicas basadas en auto regresién de que hay memoria entre los datos, no es valida, este tipo
de error lo definimos como un error debido a las caracteristicas de las series, es un error de tipo
sistemdtico sobre el cual no se tiene control [65], a este error se le define como Error Intrinseco
en el presente trabajo.

Por 1ltimo el error experimental (en el caso de series de tiempo derivadas de observaciones
experimentales), introduce un error en forma de ruido [3, 66, 67], que se define en este trabajo
como FError de Medicion.

Este conjunto de limitaciones, introduce un FError de la Prediccion definido como:

Eprediccién = Lmodelado T Eintrin seco T Emedicién (23)

el cual no es posible eliminar en su totalidad pero si disminuirlo. El error de la prediccién
y la forma en que éste se expande limita el alcance de la misma (horizonte de la prediccion) al

disminuir su intervalo de confianza.

2.7 Predictibilidad de Series de Tiempo

Una serie de tiempo contiene informacién sobre la dindmica de un sistema, la cual en principio es
posible recuperar dada la existencia de una funcién invertible ® como se menciondé en la seccién
2.3, sin embargo la existencia de dicha funcién no garantiza a priori que sea posible modelar
la dindmica de una serie de tiempo y en consecuencia predecir su comportamiento futuro,
ya que los modelos de prediccién poseen limitaciones para modelar dicha dindmica, como se
menciond en la seccién 2.6. Para lograr una mejor comprensiéon del problema de prediccién
de series de tiempo, es necesario caracterizar dicho proceso, para ello se estudia la predictibi
lidad de las series de tiempo usando diferentes pardmetros que relacionan la dindmica de las
series de tiempo con la predictibilidad de las mismas, los pardmetros proporcionan informacion
sobre las series de tiempo desde diferentes facetas (i. e. multiplican la informacion sobre su

dindmica): Estadistica, Sistemas Dindmicos No Lineales, Teoria de la Informacién y Teoria
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de la Computacién; para cuantificar la predictibilidad se combinan los diferentes pardmetros
para determinar mediante un valor escalar la predictibilidad de las series de tiempo, de esta
forma es posible: ordenar, comparar, discriminar, clasificar y jerarquizar la informacién sobre
la predictibilidad y asi generar estructuras conceptuales que aporten nuevo conocimiento [68,
69, 70, 71]; entonces como parte del marco conceptual de este trabajo se asume la si guiente
hipdtesis: es posible construir una métrica a la que se le denomina predictibilidad o en el caso de
su relacién inversa dificultad de prediccion, a partir de un conjunto de pardmetros experimentales
que caracterizan a las series de tiempo; dicha métrica permite medir la dificultad que la serie de
tiempo posee para ser predicha por un modelo. Esta métrica es independiente de la existencia
0 no, de un modelo capaz de predecir a una serie de tiempo. Solamente depende de un conjunto
de pardmetros que caracterizan a la serie de tiempo y en consecuencia de la dindmica que dicha
serie representa. A partir de los conceptos anteriores se define formalmente a la métrica de

predictibilidad:

Definicion 5 Sea Csr = {c1, c2, ..., ¢4} un conjunto de pardmetros que caracterizan al conjunto
de las series de tiempo {ST;}, entonces es posible construir una métrica de predictibilidad Mpyreq

para las series de tiempo de la forma: Mpyeq = F(Cs), donde F : R? — R.

2.8 Patrones de Predictibilidad en Series de Tiempo

Las limitaciones de los modelos de prediccién para las series de tiempo, motivan la bisqueda
e identificacién de Patrones de Predictibilidad que ayuden a un mejor entendimiento de la
dindmica del proceso de prediccién de series de tiempo. Estos patrones se expresan en forma de
clases y relaciones derivadas del anélisis de las series de tiempo y de las técnicas (o modelos) de
predicciéon. Un patrén es un concepto local, el cudl es vdlido para un subconjunto de variables

o datos o ambos [72]. La definicién formal de las ideas anteriores es la siguiente:

DefiniCion 6 1Sea Dsy el conjunto de datos que contienen informacion sobre un conjunto {ST;}

de series de tiempo.

DefiniCidn(TSea P; el modelo de prediccion j — esimo, entonces se define a CP = {P;(ST;)}

como un conjunto de modelos de prediccion para las series de tiempo.
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DefiniCion 8 Seal Dp el conjunto de datos que contienen informacion sobre un conjunto C'P

de modelos de prediccion.

Definicion90Un Patronldel Predictibilidadl ésCunal Reglal Local dellal forma r= T(Dsy N Dp)

donde T es una transformacion que aplica sobre el conjunto interseccion de los conjuntos de

datos Dgst y Dp .
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Capitulo(3

La Predictibilidad de Series de
Tiempo: Estado del Arte

3.1 Antecedentes

Las bases formales del andlisis de series de tiempo se deben a los trabajos de Euler (1707-1783),
d’Alembert (1717-1783), Lagrange (1736-1813) y Fourier (1768-1830) que desarrollaron la idea
de la descomposicién de una senal en componentes harmoénicas [73]. Los primeros andlisis de
series de tiempo, se atribuyen a la comunidad astronémica la cual aplicé el andlisis de Fourier a
seniales de origen astronémico, el objetivo era la bisqueda de periodicidades en los datos (datos
de actividad solar: manchas solares, datos de indices de luminosidad en estrellas variables).
Los primeros métodos datan de 1772 y 1778, cuando Lagrange sugirié métodos para identificar
periodicidades ocultas, Buijs-Ballot propuso procedimientos computacionales para el andlisis
estadistico de datos astronémicos en 1847. Sin embargo, es Sir Arthur Schuster a quien se puede
considerar el iniciador de los métodos modernos de andlisis de series de tiempo en el dominio
de la frecuencia, con su propuesta en 1889 del andlisis de periodogramas, de la mano de los
desarrollos analiticos en los 1890’s, la biisqueda de mecanismos de cdlculo automatizados llevo
a la construccién de dispositivos tales como los analizadores arménicos de Henrici-Conradi y de
Michelson-Stratton, que atin cuando tuvieron un éxito limitado, nos recuerdan la importancia
del desarrollo de la computadora para el cdlculo numérico intensivo requerido en el andlisis de

senales [73]. El siguiente gran desarrollo en el estudio de las series de tiempo, tuvo lugar en
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el dominio del tiempo, por medio de dos articulos, uno en 1927 por Yule [74], y otro en 1937
por Slutsky [75]. En dichos trabajos, se rechaza la hipétesis determinista con componentes
harménicas para analizar y modelar las series de tiempo, en favor de modelos basados en
causalidad aleatoria, el modelo de auto regresiéon y el modelo de promedio mévil, se originan
respectivamente a partir de dichos trabajos. Los trabajos de Kolmogorov (1941) y Wiener (1930
y 1950) completaron los fundamentos de la construccién de los predictores lineales para senales
estadisticamente estacionarias iniciados por Yule [76, 77, 78]. En 1965 el estudio de series de
tiempo basado en el andlisis de Fourier (dominio de la frecuencia) alcanzo su madurez, con
el desarrollo por parte de Cooley y Tukey del algoritmo de la transformada rdpida de Fourier
(FFT), que redujo considerablemente el esfuerzo para calcular el periodograma de una senal [79].
Por otra parte, en el dominio del tiempo, Box y Jenkins, publicaron en 1976 el libro titulado:
Time-series Analysis, Forecasting and Control, en el cual desarrollaron una metodologia en el
dominio de tiempo mediante la combinacién de diferentes temdticas y presentando aplicaciones
en prediccién y control, por primera vez mostraron al gran ptblico en una forma unificada el
alcance del estudio de series de tiempo, presentando casos como la prediccién del nimero de
pasajeros en una aerolinea o el andlisis del proceso de combustiéon en una caldera de gas. Por
dltimo, adaptaron la metodologia de anélisis para su uso mediante la computadora [80]. En la
década de 1980’s nuevos desarrollos matematicos, en algoritmos y en poder de computo abren
la posibilidad de estudiar series de tiempo que presentan comportamiento cadtico, atin cuando
el estudio de sistemas cadticos se remonta a Poincaré a fines del siglo XIX [81], se tuvo que
esperar al desarrollo de las computadoras y el desarrollo de algoritmos para estudiar los sistemas
caoticos a detalle en forma no sélo analftica sino también experimental. Los trabajos de Whitney
(1936) y posteriormente de Takens (1980) dieron las bases formales de la reconstruccién en el
espacio fase de la dindmica de un sistema a partir de una serie de tiempo (observable de dicha
dindmica) [62, 63].

Los avances anteriores han permitido el desarrollo tanto de técnicas de andlisis de series de
tiempo como de técnicas de prediccién, sin embargo muy poco se ha avanzando para entender
los mecanismos del proceso de prediccién de series de tiempo, en particular en la comprensién
de la predictibilidad de las series de tiempo, en la siguiente seccién se hace una revisién de los

trabajos publicados al respecto en la literatura especializada.
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3.2 Estado del Arte

En la literatura especializada hay pocos trabajos relacionados con la predictibilidad de series
de tiempo, no se observa un gran interés en medir y entender la predictibilidad [82], a pesar
de la enorme cantidad de trabajos relacionados con el desarrollo de técnicas de prediccion de
series de tiempo [17, 21, 22, 23, 24, 25, 26]. El concepto de predictibilidad de series de tiempo
(predictability, forecastibility o accuracy en la literatura de habla inglesa [82, 83, 84, 85]) que se
estudia en los trabajos reportados se define como las varianzas relativas del error de prediccién
y de las observaciones o también como el valor de la informacién condicional en la reduccién
del valor esperado de perdida de una prediccién [86], en otras palabras la predictibilidad es el
error que la prediccién de una serie de tiempo tiene debido al modelo de prediccién [87, 88]. En
las dreas de Estadistica y Econometria es donde se han desarrollado miiltiples trabajos sobre
la predictibilidad, entendida como el error de prediccién, para evaluar modelos de prediccién
financieros: Stock Returns, Stock Prices, International Equity Returns, etc. [89, 90, 91, 92, 93,
94, 95, 96, 97, 98, 99]. Précticamente, todo trabajo que involucra el desarrollo y evaluacién de
técnicas para la prediccién o modelado de una serie de tiempo toma en cuenta el error de la
prediccién y en consecuencia la predictibilidad asf definida.

A pesar de encontrarse un acuerdo en cuanto a la idea de predictibilidad por parte de los
trabajos sobre esta temdtica, no existe una definicién operacional estdndar y hay diferentes
propuestas de medidas de predictibilidad, por ejemplo la bisqueda de correlaciones canénicas
entre valores pasados y futuros de una serie de tiempo [100, 101], la comparacién de la varianza
de innovacién y la varianza incondicional de series estacionarias [102], otros como Granger
y Newbold (1986) proponen una medida de predictibilidad basada en la covarianza de series
estacionarias bajo la perdida del error cuadratico, esta medida es de la forma

o = var(Geesi) (3.1)

var(ye+;)
donde @z + es la prediccion optima (i.e. media condicional) para el tiempo ¢+ j realizada al
tiempo t y y;+; es el valor original para el tiempo ¢+ j [103]. Diebold y Killian (1998) proponen
la siguiente definicién de predictibilidad basada en el cociente de los errores de prediccién para

una prediccién a corto plazo (numerador) y una de largo plazo (denominador), de tal forma
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que permite determinar la predictibilidad basada en los horizontes de prediccién

P(s,k)=1— (3.2)

donde €4, 4; es el error para la prediccién en el s—perfodo de tiempo adelante, hecho al
tiempo t (indicando s una prediccién de corto plazo), L(-) es la funcién de perdida, entonces
E (L (EHSH)) es la pérdida esperada de una prediccién de corto plazo, y respectivamente
E(L(¢1kt)) es la pérdida esperada de una prediccién de largo plazo, tal que k > s y k esta
fija cuando s varia dentro de algin rango. La definicién para ser operativa requiere la seleccién
de una funcién de pérdida particular y de un modelo de prediccién particular, por ejemplo se
puede seleccionar como funcién de pérdida el error medio cuadrado (MSE) y como modelo el
auto regresivo AR(p) [82], esta definicién es operacionalmente similar a la medida estadistica U
propuesta por Theil (1966) [104]. Otros ejemplos de métricas de predictibilidad en el drea de
Econometria son las desarrolladas por Kaboudan (1998) y una variante desarrollada por Duan
y Povinelli (2001) las cuales se basan en definir la predictibilidad de series de tiempo a partir
de la capacidad de un algoritmo de Programaciéon Genética de generar un modelo de la serie,
entonces se dice que la serie es GP-predecible [105, 106, 107, 108, 109], la métrica de Kaboudan
llamada métrica 1 mide la probabilidad de que una serie de tiempo sea GP-predecible, se basa
en comparar dos salidas: el mejor modelo generado de un conjunto simple de datos antes de ser
alterado mediante la mezcla de los datos en forma aleatoria (boostrap), con respecto al mejor
modelo generado con el conjunto de datos alterado [107, 108, 109]. Especificamente, las varia-
ciones no explicadas, las cuales son medidas mediante la suma del error cuadrado (SSE) antes
y después de la modificacién de las series {Y;}, t = 1,2,...., N, son comparadas. La variacién

no explicada en {Y;} antes de la mezcla es

T
SSEy =) (Vi - V)’ (3:3)

t=1
donde }A/} es la prediccién de Y;. El mezclado incrementa la variacién no explicada en {Y;}

a un maximo, este maximo es
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T
SSEs =Y (St~ 51)° (3.4)

t=1

donde {S;} es la mezcla de {Y;}. Finalmente la medida de predictibilidad se define como:

_ SSE,
1=1" 555,

(3.5)

Una medida més de predictibilidad reportada en la literatura, es la propuesta por Galbraith
(2003) denominada contenido de prediccidn, la cual se define como la reduccion en el error medio
cuadrado (MSFE), disponible de usar un modelo de prediccién dado, en vez de la prediccién
debida a la media incondicional [110]. La medida de predictibilidad al tiempo s se describe por

la funcién de contenido

MSE;,,
Cls) =1 - ysms s=1,....8 (3.6)

donde M SEys) es el error medio cuadrado esperado del modelo para la prediccién al tiempo
s, y MSEys es el error medio cuadrado correspondiente a la media incondicional considerada
como una prediccién al tiempo s.

Ademss de calcular la predictibilidad, en la literatura se discute como mejorar la estimacién
de la predictibilidad en series de tipo econémico al considerar diferentes factores que influyen
en la toma de decisiones de los inversionistas [111, 112]. También se desarrollan trabajos
para la identificacién de regiones de predictibilidad a escala local dentro de las series de tiempo
utilizando métricas como la Entropia de Informacién de Shannon [113, 114, 115], o el anélisis de
gramaticas para la identificacién de la dindmica de generacion de reglas de produccién [116, 117].
Las medidas de predictibilidad desarrolladas en Econometria y Estadistica consideran a la
predictibilidad como dependiente del modelo de prediccién y no atribuible a las caracteristicas
propias de las series de tiempo.

Existe otra drea de investigaciéon donde se desarrollan trabajos sobre la predictibilidad de
series de tiempo, dicha drea es el estudio de Sistemas Dindmicos No Lineales, la idea detras del
concepto de predictibilidad tiene dos vertientes en esta drea, la primera es similar a la manejada

en las dreas de Econometria y Estadistica: el error de la prediccién, sin embargo la forma en que
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se mide es diferente, para cuantificarlo ahora se considera el horizonte de prediccién es decir la
expansion del error de prediccién conforme avanza el tiempo, esta expansién se determina usan
do el Exponente de Lyapunov de una serie de tiempo [3, 84, 118, 119, 120, 121, 122, 123, 124],
su drea de mayor aplicacién corresponde a las series que presentan comportamiento caético, el
cual causa que pequenas perturbaciones en las condiciones iniciales del sistema generen grandes
cambios en los estados siguientes del sistema, es decir, atin cuando la serie es determinista (i. e.
su dindmica es predecible) su naturaleza cadtica limita la capacidad de los modelos de prediccién
para predecir con un error pequeno, mas alld del horizonte de prediccién definido con el Expo-
nente de Lyapunov. A diferencia de los trabajos desarrollados en Econometria y Estadistica,
los trabajos en el drea de Sistema Dindmicos No Lineales, consideran a la predictibilidad como
dependiente tanto de la serie de tiempo como del modelo de prediccién [84, 124]. La predictibili-
dad es ademas tratada como una medida que junto con otras métricas forma parte de un amplio
conjunto de pardmetros para caracterizar a las series de tiempo entendidas como observaciones
de la dindmica de fenémenos fisicos [6, 7, 113, 125], esta caracterizacién busca contribuir a una
mejor comprensién de los llamados sistemas complejos [57, 126], una temdtica que no se aborda
en este trabajo. La segunda forma de entender a la predictibilidad es a través de diferentes
definiciones derivadas de la Teoria de Informacién: Entropia de Shannon , Entropia Condicional,
Informacién Mutua y Funcionales de Informacién [7, 87, 88, 113, 114, 115, 127, 128, 129, 130].

Para finalizar, en ninguna de las tres dreas: Econometria, Estadistica y Sistemas Dindmicos
No Lineales; donde se estudia la predictibilidad de series de tiempo, se encuentran trabajos que
usen para dicho estudio conjuntos de series de tiempo de diferente origen y en consecuencia pre-
dictibilidad [9, 10, 117, 131, 132], y que ademés exploten un conjunto de diferentes pardmetros
que caracterizan a las series de tiempo para cuantificar dicha predictibilidad [9, 10], lo que si

va en el espiritu de la presente tesis y de diversos trabajos desarrollados en nuestro grupo.

3.3 Discusion

En la seccién anterior se presenté el avance y las tendencias en el estudio de la predictibilidad
en series de tiempo (time series predictability). A partir de la informacién recabada se llega a

las siguientes conclusiones:
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e La predictibilidad de series de tiempo es un tipo de métrica o medida particular dentro
del conjunto de métricas usadas para caracterizar un sistema o fenémeno fisico, dichos

sistemas son denominados por muchos autores como sistemas complejos.

e Se han propuesto diferentes métricas de predictibilidad basadas en los errores de prediccién
de las series de tiempo, el exponente de Lyapunov y algunas definiciones de entropia
de informaciéon. También se han propuesto métricas mds generales usadas para la eva
luacién de la complejidad de una senal (no necesariamente en el drea de prediccién de
series de tiempo) que expresan la dindmica de un fenémeno, estas métricas se basan en
algin pardmetro individual de la senal: exponente de Lyapunov, diferentes definiciones
de entropias de Informaciéon y medidas de complejidad de tipo algoritmico como la de

Kolmogorov.

e En las dreas de Econometria y Estadistica el concepto de predictibilidad de series de
tiempo se entiende como: la medida del error probable de prediccién por parte de un
modelo. Es una medida de confianza en el error de prediccién, permite estimar la exactitud
(accuracy) de la prediccién por parte de un modelo, por consiguiente es dependiente del

modelo evaluado.

e En el drea de Sistemas Dindmicos No Lineales, la predictibilidad se entiende como una me-
dida del horizonte de prediccién por medio de la estimacién del coeficiente de Lyapunov, y
entonces depende de la serie de tiempo (sensibilidad a las condiciones iniciales del sistema).
También, se estudia el efecto en la predictibilidad debido a las limitaciones del modelo
de prediccién. El concepto de predictibilidad es similar al manejado en Econometria y
Estadistica, que la predictibilidad es el error de prediccién que se espera obtener, pero en
lugar de estimar el error promedio, se busca estimar la expansién del error de prediccién
o incertidumbre (uncertainty) conforme avanza la prediccién en el tiempo, en este caso la
predictibilidad puede depender tanto de la serie de tiempo como de las limitaciones del

modelo o de ambos.

e De los puntos anteriores se concluye que la predictibilidad se entiende como el error
probable resultado de la prediccién de una serie de tiempo por parte de un modelo. La

predictibilidad, unos autores la manejan dependiente del modelo de prediccién, otros
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como una propiedad intrinseca de la serie de tiempo medida por medio de un pardmetro

y algunos mds como dependiente tanto de la serie como del modelo de prediccion.

e Al evaluar las métricas no hay trabajos que utilicen conjuntos de series de tiempo de

diferente origen en dicha evaluacién, ni comparaciones con otras métricas.

e Los principales objetivos de los trabajos que se han desarrollado sobre predictibilidad
son: cuantificar el error de prediccién o incertidumbre debida al modelo de prediccién e

identificar las zonas de alta predictibilidad dentro de una serie de tiempo.

e No hay en el estudio de las series de tiempo un marco conceptual tedrico unificado,
bédsicamente el problema de la prediccién de series de tiempo ha sido resuelto a partir
de un conjunto de avances en diferentes dreas como son: la Estadistica, la Econometria,
el Anilisis de Fourier, la Teoria de Sistemas Dindmicos No Lineales, etc.; donde estas
dreas son usadas para la formalizacion matemética y el desarrollo de técnicas de andlisis,
modelado y prediccién de las series de tiempo. También la prediccién de series de tiempo
se ha beneficiado de la Computacién tanto para la implementacién de las técnicas y
algoritmos desarrollados en las otras dreas, como para la aplicacién y el desarrollo de

nuevas soluciones de andlisis y prediccién de las series.

Finalmente, los resultados de la revisién del estado del arte sobre la predictibilidad de series

de tiempo, dan soporte a la investigacién desarrollada en este trabajo de tesis en la cual:

e Se han construido y evaluado una serie de métricas de predictibilidad que: dependen
de las series de tiempo, las métricas consideran un conjunto de diferentes pardmetros
dindmicos de las series para calcular la predictibilidad, las métricas se pueden calcular en

forma experimental.

e Las métricas se evaluaron utilizando un conjunto amplio de series de tiempo de diferente

origen y ademds se compararon con métricas adicionales.

e Se estudiaron diferentes aspectos del comportamiento de la predictibilidad como son: la
relacién entre la predictibilidad y el comportamiento dindmico de las series de tiempo, la

relacién entre la predictibilidad y la estructura de las series de tiempo, la relacién entre la
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predictibilidad y la prediccién con diferentes modelos y la relacién entre la predictibilidad

y la modelacién con diferentes modelos.
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Capitulo4

Técnicas para el Analisis de Series

de Tiempo

4.1 Introduccién

El andlisis de series de tiempo permite obtener informacién sobre el comportamiento de los
datos que conforman a una serie. La informacién es utilizada para caracterizar, clasificar o
extraer reglas, y predecir o construir modelos sobre la serie de tiempo. En el presente capitulo
se describen las bases de las diferentes técnicas de andlisis de series de tiempo utilizadas en este
trabajo, asi como la descripcion de los pardmetros (de tipo escalar) calculados con estas técnicas
y que caracterizan a las series de tiempo, a partir de este conjunto de pardmetros posteriormente
serdn seleccionados aquellos que sean mads 1tiles en la caracterizacion de la predictibilidad de
las series de tiempo. La seccién 4.2 describe los pardmetros de origen Estadistico, la seccién 4.3
el Anilisis de Fourier, la seccién 4.4 el Anaélisis Espectral Singular, la seccién 4.5 los pardmetros
basados en la Teoria de Sistemas Dindmicos No Lineales, la seccién 4.6 los pardmetros cuyo
origen proviene de Teoria de la Informacién, finalmente la seccién 4.7 presenta los pardmetros

basados en Teorfa de la Computacién.
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4.2 Estadisticas

Los métodos de andlisis de series de tiempo basados en estadistica cldsica y moderna han sido
ampliamente utilizados en especial para el estudio de series de tiempo de tipo econémico y

social.

4.2.1 AnaAlisis Estadistico Clasico

A partir del andlisis estadistico cldsico se obtienen un conjunto de pardmetros que caracterizan
la distribucién estadistica de un conjunto de datos, en particular estos pueden pertenecer a una
serie de tiempo, a continuacién se describen los pardmetros estadisticos que fueron evaluados
con el objetivo de determinar su utilidad en la caracterizacién de la predictibilidad de series de

tiempo:

1 Valor promedio. Conocido también como media aritmética o media, se define como la
suma del conjunto N de datos de la muestra dividida entre el valor N [133]. Su expresién

matemadtica es:

N
r1+x2+2x3+ ...+ TN 1
(z) = N =5 ;xk (4.1)

2 Valor maximo. Es el dato con el valor més grande en la muestra de datos [133].
3 Valor minimo. Es el dato con el valor mds pequefio en la muestra de datos [133)].

4 Valor medio. También llamado Mediana, se define como el valor del dato central (si el
nimero de datos N es impar) o la media aritmética (promedio) de los dos datos centrales

(si el nimero de datos N es par) [133].

5 Moda (méxima probabilidad). Es una medida de posicién para la muestra de datos, se
define como el dato (o los datos) que tienen la méxima frecuencia (es decir la maxima

ocurrencia de los mismos) [133].

6 Rango de datos. Es la diferencia entre el menor valor y el mayor valor de la muestra de

datos [134].
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Desviacién promedio. Es una medida de precisién (o imprecisién) también llamada
desviaciéon media. Es el valor promedio de los valores absolutos de las desviaciones de la

media [134]. Su expresién matematica es:

N
> ok — (@)

Desviacion Promedio = HT (4.2)
Desviacién Estdndar. Es una medida de la dispersién alrededor de la media. En una
distribucién normal el 68% de los casos caen dentro de una desviacién estdndar de la
media y el 95% de los casos caen dentro de dos desviaciones estandar [135]. Su expresién

matemadtica es:

0= VE|(z - E(x))Y (4.3)

donde E(z) es el valor esperado de una variable definido como:

E(x) = Z:L’kpk (4-4)
k

donde py, es la probabilidad de la variable x;. Al cuadrado de la desviacién esténdard se

le conoce como Varianza.

Correlacién de Pearson (Auto correlacién). La correlaciéon mide como las variables o un
rango de érdenes estdn relacionados, en particular el coeficiente de Pearson es una medida

de asociacién lineal [135].

Skewness. Mide el grado de asimetria de una distribucién de datos respecto a su valor cen-
tral. La distribucién normal es simétrica y su Skewness es cero, una distribucién de datos
con un valor positivo de Skewness tiene una cola larga a la derecha. Una distribucién de
datos con un valor negativo de Skewness tiene una cola larga a la izquierda. Un Skewness
con valor mayor a 1 generalmente indica una distribucién que difiere significativamente

de la distribucién normal [134].
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Kurtosis. Es una medida sobre la extensién de un conjunto de datos que se agrupan
alrededor de un valor central. Para una distribuciéon normal, el valor de la kurtosis es
cero. Una kurtosis positiva indica que los datos se agrupan mds y la distribucién tiene
colas més largas que las correspondientes a una distribucién normal, una kurtosis negativa
indica que los datos se agrupan menos y la distribucién posee colas més cortas que una

distribucién normal [134].

Cuartil inferior. Es el dato cuyo valor marca la divisién del grupo de datos ordenados que

corresponde al 25% de todos los datos de la muestra [134].

Cuartil superior. Es el dato cuyo valor marca la divisién del grupo de datos ordenados

que corresponde al 75% de todos los datos de la muestra [134].

Resolucién. Es el promedio de la diferencia entre los valores de datos consecutivos de la

muestra.

Tiempo de Correlacién. Es el intervalo de tiempo correspondiente a la correlacién entre
una variable y otra variable o consigo misma (auto correlacién). Por ejemplo, el tiempo
de auto correlaciéon se obtiene de graficar la funcién de correlacién de una misma variable
para tiempos diferentes z(t) y x(t—7) variando 7, el tiempo de autocorrelacién es donde el

valor de 7 corresponde a la funcién de correlacién cuando decae a 1/e de su valor original.

4.2.2 Anadlisis Estadistico Moderno

Analisis R / S (Exponente de Hurst)

H. E. Hurst, hidrélogo britdnico, publico en 1951 un trabajo titulado “The Long-Term Storage

Capacity of Reservoirs”. Este trabajo trata sobre el diseno de modelos de reservorios, pero Hurst

extendio su trabajo a muchos sistemas naturales y desarrollé una nueva metodologia estadistica

para distinguir sistemas aleatorios y no aleatorios, su método se llama rango reescalado o

andlisis R / S [136].

Hurst encontré que a diferencia de la hipétesis asumida por la mayoria de los hidrélogos de

su tiempo en la cual para calcular la capacidad de almacenamiento de agua de reservorios se

estimaba el flujo de agua entrante como un proceso aleatorio, el flujo de agua en el rio Nilo posee
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un patrén de comportamiento el cual no es aleatorio. Hurst conocia el trabajo de Einstein sobre
el movimiento browniano el cual nos dice que la distancia que cubre una particula aleatoria se

incrementa como la raiz cuadrada del tiempo:

N

R=T (4.5)

donde R = a la distancia cubierta y 7' = al indice del tiempo. Esta ecuacién se le conoce
como la regla de 7" a la un medio, y es usada cominmente en estadistica.

Ahora si se tiene una serie de tiempo {z(t)} que representa n valores consecutivos. En el
caso que desarroll6 Hurst, la serie correspondia a las descargas anuales del rio Nilo. Para el
caso de mercados financieros, puede ser los cambios diarios en el precio del indice de acciones.

El valor medio, T de la serie de tiempo se define como:

(x(1) + ... + z(n))

T:

n

La desviacién estdndar, s, se estima como:

(4.7)

El rango reescalado se calcula mediante la normalizacién de los datos sustrayendo la media

muestreadas:

Z(t)=(x(t)—T)cont=1,..n (4.8)

La serie resultante posee una media de cero. Ahora se crea una serie acumulativa X con

valores de la forma:

Xi1=(Z14+2) r=2,...n (4.9)

Noétese que por definicién, el tdltimo valor de X (que es X,,) siempre serd cero ya que Z

tiene una media de cero. El rango ajustado, Ry, es el méximo menos el valor minimo de X,:
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R, = max(Y1, ..., Y,) —min(Y7, ..., Y3) (4.10)

El subindice n para R, ahora indica que éste es el rango ajustado para =z, ....,x,. Dado
que X ha sido ajustado para tener media cero, el valor médximo de X siempre es mayor o igual
a cero, y el minimo siempre serd menor o igual a cero. Luego, el rango ajustado R, es siempre
no negativo.

El rango ajustado R, es la distancia que el sistema viaja para el indice de tiempo n. Si
se hace n = T, se puede aplicar la ecuacién 4.5, considerando que la serie de tiempo x es
independiente para valores crecientes de n. Sin embargo, la ecuacién 4.5, se aplica sélo a series
de tiempo que poseen las caracteristicas de movimiento Browniano: media cero y varianza igual
a uno. Para extender este concepto a otros tipos de series, es necesario generalizar la ecuacién
4.5 para tomar en cuenta sistemas que no son independientes. Hurst encontré que la forma mas

general de la ecuacién es:

(R/S)p = cxnll (4.11)

El subindice n de (R/S),, se refiere al valor R/S para x1, ..., Zn; con ¢ = constante.

El valor R/S se conoce como el rango reescalado ya que posee media cero y se expresa en
términos de la desviacién local estdndar S. En general el valor R/S escala conforme aumenta
el incremento de tiempo n como una ley de potencia con un valor H, el cual corresponde al
exponente de Hurst. El exponente de Hurst se encuentra graficando al log(R/S) vs. log(n)
y resolviendo la pendiente por medio de una regresién de minimos cuadrados, en resumen

resolviendo la ecuacién:

log(R/S)n = log(c) + H = log(n) (4.12)

Este exponente permite determinar si el comportamiento representado por la serie de tiempo
presenta correlaciones de largo alcance (es decir memoria y persistencia de largo alcance de
su comportamiento). En el caso de que la serie de tiempo posea un comportamiento con
persistencia de tendencia positiva entonces el exponente de Hurst es mayor a 0.5, si no hay

comportamiento predecible el exponente es igual a cero, por ultimo si hay un comportamiento
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con persistencia de tendencia negativa entonces el exponente es mayor que cero y menor a 0.5.

4.3 Analisis de Fourier

El andlisis de Fourier como se mencioné en el capitulo 3 fue la primera metodologia utilizada
en el andlisis de series de tiempo. Atn cuando la fuerza del mismo radica en el estudio del
comportamiento de senales de tipo periédico, es interesante el explorar la capacidad de algunos
de los pardmetros derivados de este andlisis para evaluar su utilidad en la caracterizacién de
series que poseen comportamientos no periédicos. El andlisis de Fourier trata con el estudio de
las series de tiempo en el dominio de las frecuencias, basados en la idea de que sobre un intervalo
finito, cualquier funcién analitica puede ser aproximada con el grado de exactitud deseado, por
medio de una suma pesada de funciones seno o coseno de frecuencias crecientes armoénicamente.

Del conjunto de métodos del andlisis de Fourier se seleccioné la bisqueda de frecuencias
dominantes, ya que proporciona a partir del andlisis del espectro de potencia, no sélo informa-
cién de tipo gréfico sobre el espectro de las frecuencias de la serie de tiempo sino ademés, un
pardmetro que corresponde a la frecuencia maxima (que llamamos frecuencia dominante), la
cudl es una medida escalar 1til junto con otros pardmetros para la bisqueda de un conjunto

o conjuntos de pardmetros que permitan caracterizar la predictibilidad en las series de tiempo

73].

4.3.1 Frecuencia Dominante

La frecuencia dominante se obtiene a partir del cdlculo del espectro de potencias ya sea por
medio de la transformada rapida de Fourier o el método de maxima entropia, permite determinar
si existe alguna frecuencia caracteristica de la senal, las series de cardcter aleatorio poseen
espectros de potencia amplios sin ninguna frecuencia dominante, lo mismo se aplica en cierto
grado para las series cadticas. En el caso de las series periddicas y cuasi periédicas éstas poseen

espectros con picos bien definidos representativos de sus frecuencias caracteristicas.
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4.4 Analisis Espectral Singular (SSA)

El Analisis Espectral Singular (SSA) es una técnica para el andlisis de series de tiempo que
incorpora elementos del anélisis clasico de series de tiempo (i.e. Anilisis de Fourier, Analisis
Estadistico) asi como elementos modernos (i.e. Teorfa de Sistemas Dindmicos). Esta técnica
permite la identificacién y extraccién de componentes oscilatorias de una serie de tiempo lo que
es de utilidad para el estudio de su estructura. La descomposicién de la serie de tiempo consiste
en componentes aditivas que se interpretan como: componentes de tendencias (trends) es decir
partes suaves y de variacién lenta de la serie, componentes oscilatorias (quizds con diferentes
amplitudes) y componentes de ruido (pero no en el sentido estocdstico ya que sélo se trata con
una trayectoria simple de la serie y no una muestra de trayectorias). El origen de la técnica se
asocia a la publicacién de una serie de articulos por Broomhead y King (1986) y Broomhead et.
al. (1987) [137]. La técnica SSA es utilizada en el andlisis de series climéticas, metereolégicas
y geofisicas. En particular, en el estudio sobre la predictibilidad de las series de tiempo, es de
interés explorar la técnica SSA en combinacién con el andlisis de componentes principales (que
se describe en la subseccién 4.4.1), con el objetivo de identificar si existen relaciones entre la
estructura de las componentes de las series de tiempo y la predictibilidad. La versién bésica de
SSA consiste de 4 pasos que se describen a continuacion.

Primer paso (etapa de descomposicién), sea X = (z(0),z(1),...,z(N — 1)) una serie de
tiempo de longitud N, y L sea un entero, el cual se le llama longitud de ventana. Sea K =
N—L+1y se definen los vectores de retardo (embebido) X; = (xj—1, .., Tjir—2),j = 1,2, ..., K
y la matriz de trayectoria

X = (Xi+j—2)iL,3'I:<1 = [X1, ..., XK] (4.13)

La matriz X es una matriz de Hankel, lo que significa que todos los elementos a lo largo
de la diagonal ¢ + j = constante, son iguales. La construccién de la matriz de trayectoria es el
primer paso del algoritmo de SSA.

El segundo paso (etapa de descomposicién), es la descomposicién de valor singular (SVD)
de la matriz X, la cual se logra por medio de los eigenvalores y eigenvectores de la matriz

S = XX de tamafio L x L. Esto proporciona una coleccién de L valores singulares, los cuales
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son las raices cuadradas de los eigenvalores de la matriz S, y los correspondientes vectores
singulares izquierdo y derecho. Los vectores singulares izquierdo de X son los eingenvectores
ortonormales de S llamados también funciones empiricas ortogonales, los vectores singulares
derecho son los eingenvectores de la matriz X7 X. Se obtiene entonces una representacién de
X como una suma de rango uno de matrices biortogonales X; con ¢ = 1,...,d, donde d < L es
el nimero de valores singulares de X diferente de cero.

Como el tercer paso (etapa de reconstruccion), se separa el conjunto de indices I = {1, ...,d}
en varios grupos Iy, ..., I, y se suman las matrices X; dentro de cada grupo. El resultado de

este paso es la representacion:

m
X =) "X;, donde X; =) X (4.14)
k=1 1€y,

El cuarto paso ( etapa de reconstruccién), consiste en promediar sobre las diagonales i +
j = constante, de las matrices X;,. Esto proporciona la descomposicién SSA, esto es, la

descomposicién de la serie original X en una suma de series:

m
2n=> alf) conn=0,.,N-1, (4.15)
k=1

donde para cada k la serie x;’“) es el resultado del promediado sobre las diagonales de la

matriz X7, .

4.4.1 Anadlisis de Componentes Principales

Relacionado con la descomposicion de la serie de tiempo por parte de la técnica SSA, se en-
cuentra el andlisis de componentes principales (PCA), una vez que la serie a sido separada
en las diferentes series componentes se les aplica el PCA como una herramienta de analisis
complementaria, a continuaciéon se presenta la descripcién de dicho andlisis. El andlisis de
componentes principales, consiste en la bisqueda de las componentes linealmente independien
tes que proyectan a un conjunto de datos multivariado (i. e. multidimensional) en diferentes
direcciones en un espacio de dos dimensiones (aunque no estd limitado a este nimero de dimen-
siones), estas componentes deben cumplir las siguientes condiciones: las combinaciones lineales

de las componentes proporcionan la méaxima varianza de la muestra de datos, las combinaciones
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lineales deben estar no correlacionadas entre si. En resumen el objetivo del andlisis de compo-
nentes principales es la reduccién de la dimensionalidad del conjunto de datos para facilitar su
interpretacién [72].

Para calcular las componentes principales se procede de la siguiente forma, sea X una matriz
de datos m X p en la cual las filas representan casos (cada fila es un vector de datos x(7)) y
las columnas representan las variables. Estrictamente la i — esima fila de esta matriz es la
transpuesta x! del i — esimo vector de datos x(i), dado que la convencién que se toma es
considerar vectores de datos como vectores columnas p X 1 en lugar de vectores filas 1 x p.
Ademsds se asume que X es centrada a la media, de forma que el valor de cada variable es
relativo a la media muestreada para esa variable (i. e. la media estimada ha sido sustraida
para cada columna).

Sea a el vector columna p x 1 de los pesos de proyeccién (no conocidos hasta ahora) que

resultan en la mayor varianza cuando los datos X son proyectados a lo largo de a. La proyeccién
P

de cualquier vector de datos particular x es la combinacién lineal a’x = Z a;jz;. Notese, que
j=1

se puede expresar a los valores proyectados sobre a de todos los otros vectores de datos en X

como Xa (n x p por p x 1 obteniéndose un vector columna de valores proyectados n x 1). La

varianza a lo largo de a se define como

O‘Z = (Xa)T (Xa) = a’X"Xa=a'Va (4.16)

donde V = XTX es la matriz p x p de covarianza de los datos (dado que X tiene media
cero). La varianza de los datos proyectados 02 (escalar a maximizar) se puede expresar como

una funcién de a y de la matriz de covarianza de los datos V.

2

4 es necesario aplicar una restricciéon de normalizacién sobre los vectores

Para maximizar o

T

alacual es: a‘ta=1.

Entonces el problema de optimizaciéon se rescribe como la maximizacién de la cantidad

u=alVa— \ala—1) (4.17)

donde A es un multiplicar de Lagrange. Diferenciando con respecto a a se tiene
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ou
98— 2Va—2Xa =0 (4.18)

que se reduce a la forma familiar de eigenvalores

(V-A)a=0 (4.19)

Entonces el primer componente principal a es el eigenvector asociado con el eigenvalor més
grande de la matriz de covarianza V. La segunda componente principal (la direccién ortogonal
a la primera componente que tiene la varianza proyectada mas grande) es el eigenvector corres
pondiente al segundo eigenvalor més grande de V, y asi sucesivamente (el eigenvector para el
k — esimo eigenvalor mas grande corresponde a la k — esima direccién componente principal).

Una propiedad bésica de este esquema de proyeccion es que si los datos estdn proyectados en
k

los primeros k eigenvectores, la varianza de los datos proyectados se expresa como E Aj, donde
i=1
Aj es el j — esimo eigenvalor.
Una caracteristica que se observa es que para conjuntos de datos de alta dimensionalidad, en
los cuales las variables estdn frecuentemente bien correlacionadas, es comiin encontrar que para

un nimero relativamente pequenio de componentes principales (por decir 5 a 10) se captura el

90% o més de la varianza en los datos.

4.5 Teoria de Sistemas Dinamicos No Lineales

A diferencia de los métodos lineales (basados en teoria estadistica, anélisis de Fourier) los cuales
interpretan las estructuras regulares en los datos como correlaciones lineales, es decir que la
dindmica del sistema se basa en lo siguiente: ante pequenias perturbaciones la respuesta del
sistema es pequena, y que el comportamiento irregular (diferente a oscilaciones periédicas o
a un crecimiento exponencial) del sistema se atribuye a una perturbacién externa de cardc-
ter aleatorio; las técnicas de anélisis no lineal (Teorfa de Sistemas Dindmicos No Lineales o
Teoria de Caos) toman en consideracién que sistemas no lineales caéticos pueden producir com-
portamiento irregular de los datos a partir de un sistema de ecuaciones deterministas. Este

comportamiento irregular es interpretado como ruido por los métodos de anélisis lineal. Las
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técnicas de andlisis no lineal se pueden agrupar en las siguientes categorias: Reconstruccién del
Espacio Fase, Dimensiones, Exponentes de Lyapunov, Entropias, de Datos Sustitutos (Surro-

gate Data) y Reduccién del Ruido [3, 138, 139].

4.5.1 Exponentes
Exponente de Lyapunov

Los exponentes de Lyapunov son medidas de la deformacién en el espacio fase representada por
los movimientos relativos de trayectorias cercanas de un atractor (donde la serie de tiempo es
una proyeccién en 1-D de la dindmica del mismo), miden la evolucién de trayectorias vecinas
en el espacio fase. En otras palabras miden la inestabilidad de la dindmica del sistema debido
a cambios en sus condiciones iniciales. El nimero de exponentes corresponde al niimero de
dimensiones del atractor. El exponente principal de Lyapunov, que corresponde al exponente
de mayor magnitud se considera una medida promedio de la sensibilidad del sistema a cambios
en las condiciones iniciales y por ende a las desviaciones de las trayectorias del atractor, es una
medida de la predictibilidad del sistema [138]. El cédlculo de este exponente se basa en construir
una vecindad en el espacio fase de tipo esferoidal que posee un conjunto de ejes principales
p;. Esta vecindad contiene a un conjunto de puntos de diferentes trayectorias del atractor
del sistema, la vecindad se mueve siguiendo la evolucién de las trayectorias, para seguir esta
evolucién la vecindad sufre deformaciones las cuales producen cambios en las magnitudes de
los ejes que la definen, los exponentes de Lyapunov se determinan por el ritmo de cambio de
la magnitud de los ejes principales de la vecindad, se les llama exponentes porque el ritmo
de cambio sigue un comportamiento de tipo exponencial. Su expresién matemdtica es de la

siguiente forma:

~—

S

donde b es una constante arbitraria pero determinada. Tomando logaritmos se obtiene:

N (D) = Lo 20

(4.21)

El valor limite de esta expresién cuando ¢ crece es el exponente de Lyapunov correspondiente
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al i — esimo eje.

4.5.2 Dimensiones
Dimensiones de tipo exponente

Una dimensién exponente frecuentemente permanece constante sobre un rango de escalas de
tamafos, lo cual la hace una medida cuantitativa invariante. Este tipo de medida proporciona
informacién sobre que tan complejo es un sistema. Es una medida cuantitativa de evaluar
o comparar la complejidad geométrica de objetos o sistemas de diferente tamano, forma, y
estructura. Hay muchos tipos de dimensiones expresadas como un exponente de escalamiento.
No existe un consenso sobre cuales de estas dimensiones son las mas ttiles para el estudio de

las series de tiempo [139].

Dimensién de Correlacién En 1983 Grassberger y Procaccia, introdujeron una dimensién
basada en el comportamiento de la suma o integral de correlacién. Esta dimensién se le llama
Dimensién de Correlacién y es ampliamente usada en la caracterizacién de atractores cadticos.
Para definirla se toma una trayectoria (de un atractor) que evolucione por un largo tiempo, y se
toman los valores de N puntos de la trayectoria. Luego para cada punto ¢ sobre la trayectoria,
se busca el nimero de puntos de trayectoria dentro de una distancia R del punto ¢ (excluido
el mismo), a este nimero lo llamamos N;(R). Luego se define p;(R) como el mimero relativo
de puntos dentro de la distancia R al punto i: p;(R) = (N—*Ail—) (se divide por N — 1, pues es el
nimero de puntos que como méaximo se encuentran en la vecindad quitando a 7). Finalmente

se calcula la llamada suma de correlacién

1 N
C(R) = Zpi(R) (4.22)

Esta definicién cumple que C(R) = 1 si todos los puntos caen dentro de la distancia R
respecto de cada uno de ellos. Si R es menor que la distancia més pequena entre puntos de la
trayectoria, entonces p; = 0 para todo i y C(R) = 0.

Aplicando la funcién de paso Heaviside:

50



O(x)=0 si <0
(4.23)
O(x)=1 si >0
se reescribe al nimero relativo p;(R) como
1 N
pi(R) = > OR— | — ) (4.24)
=1,
entonces la suma de correlacién toma la forma
1 N
- — Jay — 42
) = w2 3 O —le—a) (4.25)

Para asegurar que se caracteriza al atractor entero se toma N — oo , la dimensién de

correlacion se define entonces como el nimero que satisface

— 11 Dc
C(R) = 11%1£n>0 ER (4.26)
o tomando logaritmos
.. logC(R)
i (4:27)

La dimensién de correlacién cuantifica la correlacién espacial local entre puntos de la trayec-

toria del atractor en el espacio fase [140].

Dimensién de Capacidad Para estimar la dimensién de objetos irregulares, por ejemplo
fractales, es posible acercarse a la medida exacta de los mismos utilizando métricas que escalan
con el comportamiento de estos objetos, para indicar esta posibilidad es que se utilizan relaciones
de la forma

log N

Degp = lim ———— 4.2
P al—r%log(l/e) (4.28)

donde N es el nimero de subsecciones en las que se particiona la longitud del sistema y ¢
es la regla con la que se mide a dicha longitud. A esta dimensién se le denomina la capacidad

[141], también se le llama la dimensién de capacidad o la capacidad limite. Técnicamente, la
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capacidad se define en el rango de longitudes extremadamente pequenas ¢, especificamente en
el limite ¢ — 0.

La dimensién de capacidad mide el grado de auto-similitud del sistema (comportamiento
invariante ante cambios de escala espacial), permite cuantificar el grado de heterogeneidad de

la senal a diferentes escalas [139].

Dimensién Fractal No existe un consenso en la literatura sobre una sola dimensién fractal,
sino mas bien que el conjunto de dimensiones de la forma de exponente forman una familia
de dimensiones. Para la caracterizacién de las series de tiempo, en este trabajo se utilizé la

siguiente definiciéon de dimensién fractal denominada en la literatura como Do

Dy = lim 28

4.29
R—0 log R ( )

donde la dimensién fractal mide el nimero de estados NV del sistema presentes en un volumen

de radio R [139, 140].

Dimensiéon Embebida

Aunque la dimensién embebida no corresponde a la familia de dimensiones de tipo exponen-
cial como las definidas en los parrafos anteriores, se sitia de igual forma en la categoria mas
general de dimensién. La dimensién embebida, corresponde a la dimensién necesaria para la
reconstruccién en el espacio fase del atractor, que forman las trayectorias de los estados de la
dindmica del sistema. Dicha dimensién se obtiene a partir de una serie de tiempo del sistema,
mediante la aplicacién de las ideas establecidas por el teorema de Takens. El valor de la di-
mensién embebida corresponde de igual forma con el nimero de grados de libertad del sistema

dindmico [138].

4.5.3 Andlisis de Mapas de Recurrencia (VRA)

Los mapas de recurrencia fueron descritos por primera vez por J. P. Eckmann, S. O. Kamphorst
y D. Ruelle en “Recurrence plots of dynamical systems” en 1987 [8, 142]. Este andlisis cua
litativo (via la visualizacién del mapa) y cuantitativo (via el cdlculo de pardmetros derivados

del mapa) permite la deteccién de patrones ocultos y cambios estructurales de los datos que
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conforman una serie de tiempo, asi como la identificacion de similitudes entre diferentes series
de tiempo bajo estudio, méds adelante en el capitulo 10, se explota la informacién visual de
los mapas de recurrencia para el andlisis de la relacién entre estructura y predictibilidad de
las series de tiempo. La idea bésica que sustenta a los mapas de recurrencia es que una serie
de tiempo es el producto de un proceso dindmico donde interaccionan las variables relevantes
del mismo en el tiempo. Y que es posible recuperar la informacién sobre este proceso multiva
riado a partir de la serie de tiempo de una variable medida experimentalmente [63]. En el caso
del andlisis VRA, una serie de tiempo se expande a un espacio multidimensional, en la cual la
dindmica del sistema tiene lugar. Para ello se aplica el embebido de coordenadas de retardo,
con el cual se reproduce el espacio fase del sistema dindmico bajo estudio. Para realizar la
expansion de la senal al espacio fase M-dimensional, cada observacién de la senal original X ()

se sustituye con un vector

y(1) = {z(i),z(i — d),z(i — 2d), ...z(i — (m — 1)d} (4.30)

donde ¢ corresponde al indice del tiempo, m es la dimensién embebida y d es el tiempo de
retardo.

Como resultado se obtiene una serie formada por vectores:

Y ={y(1),y(2),y(3), ... y(N — (m — 1)d)} (4.31)

donde N es la longitud de la series original.

La idea de esta reconstruccién es el capturar los estados del sistema original en cada instante
de tiempo. Cada estado S(t) a un tiempo t es aproximado por un vector de coordenadas de
retardo como el de la ecuacién 4.30.

Una vez reconstruida la dindmica del sistema, un mapa de recurrencia permite mostrar
que vectores en el espacio fase reconstruido estdn mads cercanos o lejanos entre si. En forma
especifica, se calcula la distancia Euclidiana entre todos los pares de vectores y se codifican
como colores. Esencialmente el mapa de recurrencia es una matriz de cédigos de colores, donde
cada entrada (i, j) corresponde a la distancia entre los vectores y(i) e y(j). Esta distancia se

asocia con un cédigo de colores predefinido para su despliegue grafico en la posicién asociada
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de cardcter temporal (i,7). Los colores calientes (correspondientes al amarillo, rojo, y naranja
o tonos de gris claro) indican distancias pequenas entre los vectores, mientras que los colores
frios (azul o negro) indican distancias grandes entre los vectores. Esta codificacién permite la
visualizacién y estudio del movimiento de las trayectorias que forman los estados del sistema
en el espacio fase, para inferir algunas de las caracteristicas dindmicas que generan a la serie de
tiempo original. Un mapa de recurrencia puede interpretarse como una representaciéon gréfica
de una integral de correlacién. La diferencia importante (y su ventaja) es que a diferencia de las
integrales de correlacion, los mapas preservan la dependencia temporal en las series de tiempo,
ademds de la dependencia espacial.

A continuacién, se presentan tres ejemplos de la forma en que los mapas de recurrencia
proporcionan informacién visual para la deteccién de patrones, en la Figura 4-1, se presenta el
mapa de recurrencia de la serie periédica Sine, la cual es una senal que presenta una estructura
definida en el mapa mostrando su cardcter periédico.

En la Figura 4-2, se muestra el mapa de recurrencia de la serie de tiempo Rossler que
presenta una dindmica cadtica, la estructura del mapa de recurrencia es definida mostrando el
cardcter determinista de la senal.

La Figura 4-3, muestra el mapa de recurrencia para la serie de tiempo White Noise, esta
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Figurad-2trMapaldetecuiréncialdellalsetieldelfiempol Rosslar

senal es aleatoria, la distribucién de tonos de gris es uniforme en el mapa no observiandose una
estructura definida.

A partir de un mapa de recurrencia es posible calcular algunos pardametros para la carac-
terizacién de una serie de tiempo, los pardmetros (utilizados en este trabajo) se describen a

continuacion.

Entropia Espacio-Temporal

La entropia espacio-temporal, cuantifica lo estructurado del mapa de recurrencia en los do-
minios espacial y temporal. Esencialmente, compara la distribucién global de colores sobre
el mapa completo con respecto a la distribucién de colores sobre cada diagonal del mapa. A
mayor diferencia entre las distribuciones global y sobre las diagonales individuales, mayor es
la estructura del mapa. Fisicamente, esta cantidad compara la distribucién de distancias en-
tre todos los pares de vectores en el espacio fase reconstruido con las distancias entre las dife
rentes orbitas que evolucionan en el tiempo. El resultado es normalizado y se presenta como
un porcentaje de maxima entropia (aleatoriedad). Una entropia del 100% significa ausencia de

cualquier estructura, mientras que una entropia de 0% implica una estructura perfecta.
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Figural4-3:[Mapaldeltecurrencialdellalserieldetiempol WhiteINoise

Recurrencia

A partir del mapa de recurrencia se puede realizar el analisis de cuantificacién de recurrencia o
RQA [143, 144], el cual permite medir el porcentaje de recurrencia (periodicidad y estructura)
en el mapa (y en consecuencia en la serie de tiempo original), que a su vez es indicativo
de patrones repetitivos en la serie de tiempo, para calcular este porcentaje se toma el drea
triangular superior de la matriz de recurrencia, excluyendo las entradas que corresponden a
distancias de separacién de valor cero a lo largo de la diagonal central (i = j). El mapa es
simétrico a través de esta diagonal (distanciali, j] = distancia[j,¢]). A continuacién, se calcula
el nimero total de puntos recurrentes en esta drea (#RECURS) finalmente el porcentaje de

recurrencia se obtiene con la expresion,

#RECURS
Area Triangular

%Recurrencia = (4.32)

Determinismo

Este pardametro se obtiene también a partir del anédlisis de cuantificacién de recurrencia, permite

medir el porcentaje de determinismo en el sistema, se calcula con la siguiente férmula,
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#P RecDiag
#RECURS

%Determinismo = (4.33)

donde # P RecDiag corresponde al nimero de puntos recurrentes que forman lineas diago-
nales hacia arriba en el mapa de recurrencia, y el denominador corresponde a la misma definicién
usada en el cédlculo de la recurrencia. En el caso de que el #RECURS = 0, se asigna el valor

de -1 al determinismo.

4.6 Teoria de la Informacion

4.6.1 Entropias
Entropia de Informacién (Shannon)

Desde un punto de vista operacional, la informacién ocurre como un mensaje o medida con una
distribucién de probabilidad a priori {p;} sobre su forma o estructura. Se define entonces el

contenido de informacién o entropia de Shannon de una distribucién {p;} como

= - pilog,p; (4.34)
%

En el contexto de sistemas dindmicos, p; es la probabilidad de observar al sistema en el
estado ¢. Si la medida es a priori cierta, luego H = 0; entonces no se aprende nada al observar
al sistema. Por otra parte, si una medida tiene a priori la misma probabilidad de caer donde
sea, por decir el intervalo [0, 1] y el intervalo es dividido en n partes medibles iguales, luego la

probabilidad p; = %, y el contenido de informacién de una medicién es

1
H= Z - logy n = logy n (4.35)

Dado que se asume una distribucién de probabilidades uniforme, la ecuacién 4.35 es una
frontera superior para la entropia. Conforme n — oo, la resolucién crece, y el contenido de
informacién de una medida se incrementa, pero sélo hasta el nivel definido por la exactitud de
la medicién. En resumen, la entropia de Shannon es una medida de la cantidad de informacién

que se obtiene al observar un sistema y tomar una medida para especificar su estado [138, 145].
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Informacién Mutua Promedio

Dos sistemas que no tienen relacién mutua no poseen informacién uno del otro. En forma
reciproca, si poseen alguna conexién, cada uno posee informacién sobre el otro. Por ejemplo,
una medicién de z ayuda a estimar y (o reduce la incertidumbre sobre y). Para determinar la
cantidad por la cual una medida de = reduce la incertidumbre sobre el valor y, se debe tomar
en cuenta lo siguiente, en primer lugar y por si misma tiene una incertidumbre que se mide
como la auto entropfa H,, en segundo lugar, hay una incertidumbre de y dada por una medida
de x, medida por la entropia condicional H,,,. La entropfa condicional Hy,, es un nimero que
representa una cantidad de informacién sobre y. En particular, la incertidumbre bdsica H,
es disminuida por una cantidad igual a Hy,. Lo anterior, significa que el decremento en la

incertidumbre es Hy, — Hy,. La incertidumbre reducida se le conoce como informacién mutua,

Iy, =H,— Hy,,; (4.36)
la expresién detallada es
Ns N
S P(x4,y;)
i=1 j=1 i) Y;

donde Ny corresponde al nimero de probabilidades diferentes a cero, P(z;,y;) es la proba-
bilidad de ocurrencia de x; dado y;, P(z;) y P(y;) son las probabilidades para x; e y;.

En el caso particular de las series de tiempo, la informacién mutua mide el promedio de
informacién que poseen en comin una medicién en el instante #; respecto a una medicién en el

instante to [138, 139].

4.7 Teoria de la Computacién

4.7.1 Complejidad Relativa LZ

Es una medida de la complejidad algorftmica que mide el nimero de nuevas subcadenas des-
cubiertas conforme una secuencia evoluciona de izquierda a derecha. Cada nueva subcadena
incrementa en 1 la complejidad. Esta medida esencialmente toma en cuenta las repeticiones de

patrones a todos los niveles estructurales, capturando no sélo la complejidad de la dindmica de
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la cadena sino también su complejidad jerdrquica [126, 146]. El célculo de este pardmetro se
describe a continuacion, la fuente de la secuencia S = s1s953.... es revisada y rescrita como una
concatenacién wiwows... de palabras wy seleccionadas de tal forma que wy = s1 y w41 es la
palabra mds corta que no ha aparecido previamente. Por ejemplo, la cadena 0011101001011011
es transformada como 0.01.1.10.100.101.1011. Una vez que una nueva palabra ha sido identi-
ficada, la senal es nuevamente inspeccionada, con la adicién de un simbolo ma4s, si el bloque
actual ésta ya presente en la lista. De esta forma, cada palabra wyy1 es la extensién de alguna
palabra w; en la lista, donde 0 < j < k y, por convencién, wg es la palabra vacia €. Dado
que wyy1 = wjs, con s el simbolo de entrada actual, w41 se codifica como el par (j,s). La
especificaciéon del entero j requiere a lo mas un nimero log, Ny, (N) del alfabeto de simbolos,
donde N,,(N) < N es el nimero total de palabras cédigo y N es la longitud de la secuencia de

entrada. De aqui, la longitud total L(IN) de la secuencia codificada crece como

L(N) ~ Nu(N)(logy Nu(N) + 1) (4.38)

para N creciente. Mientras N sea pequena, L(N) puede exceder a N (como en el ejemplo
de arriba). Cuando N >> 1, sin embargo, las palabras wy se vuelven tan largas que ellas son
més eficientemente identificadas por medio de sus nimero de orden j (la posicién del prefijo) en
la lista y por el sufijo s mas que por una descripcién directa. El nimero N,,(N) de palabras en
una revisién diferente (i.e., consistente de palabras diferentes) de una secuencia S = sys2...5y

satisface

N

Ny(N) ~ ClnbN

(4.39)

para N — o0, con ¢ < 1. Finalmente, la complejidad Lempel-Ziv C7,z, queda definida como

L(N
Crz =lim sup L) (4.40)
N—o00 N

4.7.2 Andlisis de Gramadticas (Reglas de Produccién)

El andlisis de gramdticas tiene su base en la dindmica simbdlica, es 1til en la identificacién de

patrones dentro de una serie de tiempo, los cuales se expresan como un conjunto de reglas que se
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denomina reglas de produccién de una gramadtica para la serie de tiempo [116, 117]. El nimero
de reglas de produccién para una serie de tiempo es una medida de complejidad (de origen
computacional), en la cual a mayor nimero de reglas de produccién necesarias para generar la
gramadtica de la serie corresponde con una mayor dificultad de prediccién o también un menor
predictibilidad de la serie de tiempo [10]. Partiendo de una gramética libre de contexto que se

define como la tupla G = (V, T, P, S) donde:

e VV = conjunto finito de variables.
e T = conjunto finito de terminales.

e P = conjunto finito de producciones de la forma A — « donde A es una variable y « es

*

una cadena de simbolos tomados de (V UT)

S = variable inicial.

se construye la gramdtica para la serie de tiempo. El conjunto de los simbolos terminales
representan la diferencia entre valores contiguos de la serie, de esta forma para el mismo compor-
tamiento de la serie en diferentes secciones de la misma, dicho comportamiento queda codificado
con un solo simbolo de la gramética. Esta variable a su vez, puede formar parte de la definicién
de otra variable y asf recursivamente.

El algoritmo para obtener la gramadtica consiste de las siguientes etapas:

e Se cuantifican los valores de la serie de tiempo en valores discretos de 0 a 100.

e Se codifica la serie discretizada mediante la técnica de Modulacién por Codificacién de
Pulsos Diferencial (DPCM) [147]. De manera que la serie ahora estd representada por las

diferencia de los valores contiguos de la misma.

e Se genera la gramética de la senal codificada, mediante el algoritmo de Sequitur [148].

Una vez generada la gramética se obtiene el nimero total de reglas de produccién (RP),
pardmetro que se aplica en este trabajo para la caracterizacién de la predictibilidad en las series

de tiempo.
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Capitulolb

Técnicas de Prediccién y de

Modelado de Series de Tiempo

5.1 Introduccién

Al estudiar un sistema en general se busca desarrollar un modelo mediante un sistema de
ecuaciones que expliquen su dindmica y que ademds permitan predecirla. FEl conocimiento
previo que tenemos del sistema lo obtenemos a partir de observaciones experimentales, estos
modelos son llamados fenomenoldgicos, en algunos casos como en mecdnica cldsica es posible
derivar dichos modelos a partir de primeros principios, pero atin estos deben ser consistentes con
las observaciones experimentales. Para desarrollar un modelo de esta naturaleza, se requiere
tener suficiente informacién sobre las interacciones y relaciones entre las variables del sistema.
Sin embargo, no siempre se tiene toda la informacién necesaria para inferir las relaciones y
variables relevantes del sistema que nos permitan construir un modelo que reproduzca en forma
aproximada su dindmica. En estos casos, en los cuales se tiene una secuencia de observaciones
(Serie de Tiempo) de una o de unas cuantas variables, pero que ademas el comportamiento de
dichas variables no permite inferir relaciones causales directas, es necesario recurrir a construir
los modelos en base al comportamiento estadistico observado en los datos de la serie. Los
modelos asf construidos no poseen en general una relacién directa con la dindmica del sistema
[3]. Sin embargo, permiten modelar el comportamiento de la variable observada y en algunos

casos es posible predecir el comportamiento futuro de la variable con cierto grado de error. El
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desarrollo de técnicas de prediccién en el sentido estricto de la palabra ha sido limitado, la gran
mayoria de las técnicas reportadas en la literatura se relacionan con el modelado de series de
tiempo, sin pasar a la etapa de prediccién [10]. La prediccién de una serie de tiempo requiere
de la construccién de un modelo ad hoc para dicha serie cuando esto sea posible y debido a
esto, no es posible generalizar la capacidad de prediccién de un modelo para que se adapte
a series con comportamientos muy disimiles. El estudio de diferentes tipos de modelos que
tengan la capacidad ya sea solo de modelar o de modelar y predecir, puede ayudar a un mejor
entendimiento de las relaciones entre los modelos y su adaptabilidad para modelar y / o predecir
a diferentes series de tiempo (i.e. series con diferente predictibilidad), a esta adaptabilidad de los
modelos la llamaremos capacidad de prediccién (o de modelado). A continuacién se presentan
las bases y algoritmos de las diferentes técnicas de prediccién y de modelado, evaluadas en
la presente tesis. Las técnicas tienen como base de sus modelos a la Inteligencia Artificial,

Estadistica y Teoria de Sistemas Dindmicos No Lineales.

5.2 Técnicas de Prediccién

5.2.1 Técnicas Estadisticas
ARIMA

Box y Jenkins desarrollaron su modelo ARMA (ver una descripcién més detallada en la seccién
5.3), el cual consiste en la unién de dos modelos primitivos, el primero de ellos es el Auto Regre-
sivo (AR), en estadistica se tiene la técnica de regresiéon que consiste en que una variable puede
ser modelada o predicha utilizando una combinacién lineal de una o més variables distintas. En
el caso de la auto regresién la variable es modelada mediante la combinacién lineal de los valores
previos de ella misma. Un modelo auto regresivo asume que el valor actual de la serie es igual
al promedio pesado de un nimero finito de valores previos, mds una constante de offset, mé&s
un término de ruido aleatorio, estos términos aleatorios se les llama shocks. El segundo modelo
primitivo que juega un papel importante en la aproximaciéon de Box-Jenkins es el promedio
movil (Moving Average, MA). Este modelo nos dice que el valor actual de una serie de tiempo
es igual a la suma pesada de un nimero finito de shocks previos, mds una constante de offset y

el shock actual [80]. Box y Jenkins encontraron que era posible diferenciar en forma implicita
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a la serie de tiempo, de tal forma que se logrard la condicién estacionaria que es necesaria
para el uso adecuado del modelo ARMA, luego aplicar dicho modelo y posteriormente integrar
el resultado para regresar al dominio original, a este proceso se le denomina ARIMA. La no-
tacién para un modelo ARIMA es una extension de la correspondiente a un modelo ARMA:
ARIMA(p,d, q), donde d es el nimero de operaciones de diferenciacién que tienen lugar antes
de aplicar el modelo ARMA y también es el nimero de integraciones necesarias para regresar
al dominio original de la serie de tiempo. El nimero de términos del modelo AR se define como

p y el nimero de términos del modelo MA como ¢ [16, 73].

5.2.2 Técnicas de Inteligencia Artificial
Red Neuronal con Filtros FIR (FIRNet)

La red FIRNet posee una arquitectura de red neuronal multicapa hacia adelante (feedforward)
en la cual cada peso sindptico estd formado por un filtro lineal FIR (Respuesta de Impulso
Finito) [149]. FIR implica que para una excitacién de una entrada de duracién finita, la salida
del filtro también es de duracién finita. Para este filtro, la salida y(k) corresponde a una suma

pesada de los valores pasados retardados x(k — n) de la entrada:

y(k) =Y wn)z(k —n) (5.1)

Nétese que la ecuacién anterior corresponde a una componente de promedio mévil de un
modelo de promedio mévil auto regresivo (ARMA). El filtro FIR es uno de los primeros elemen-
tos adaptables que se estudio en la literatura. El algoritmo de aprendizaje es una modificacién
del algoritmo de retro propagacién (backpropagation), la diferencia consiste en las relaciones
temporales implicitas y las operaciones de filtrado, por ello se le denomina retro propagacion
temporal.

Ahora se describe la aplicacién de esta arquitectura para la prediccién de series de tiempo,
se desea modelar una serie y(k) para cada paso de tiempo la entrada a la red FIR es el valor
conocido y(k — 1), y la salida es y(k) = Ny [y(k — 1)] es la estimacién de valor original de la

serie. Luego el modelo es de la forma:
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y(k) = No[y(k — D] + e(k) (5.2)

La red FIR N, corresponde a una red restringida que actia sobre una ventana finita de la

entrada, entonces la expresiéon anterior se rescribe como:

y(k) = Nely(k —1),y(k = 2),...,y(k = T)] + e(k) (5-3)

que enfatiza la auto regresién no lineal.

Durante el entrenamiento, el error cuadrado e(k)? = (y(k) — 7(k))? se minimiza utilizando
la retro propagacién temporal para adaptar la red (y(k) actia como la respuesta deseada).
Notese que se realiza una adaptacién de lazo abierto; ambas la entrada y la respuesta deseada
son proporcionadas por la serie de entrenamiento conocida. La salida actual de la red no es
retro alimentada como entrada durante el entrenamiento (adaptacién de ecuacién de error). La

expectativa del error cuadrado a minimizar es de la forma:

E[&(k)] = E[y(k) — (k) = E [y(k) — N. [yT(¥)]]” (5.4)

donde y¥ (k) = [y(k — 1),y(k — 2), ..,y(k — T)] especifica el regresor.
Una vez que la red es entrenada, la prediccién iterativa de largo plazo se logra tomando la

estimacién y(k) y alimentando esta de regreso a la entrada de la red (lazo cerrado):

y(k) = Ny [y(k = 1)] (5.5)

Red Neuronal Probabilistica (con funcién Gaussiana PNNGauss y con funcién

reciproca PNNReciprocal)

La primera red de este tipo fue descrita por Meisel (1972) y el primer algoritmo operacional fue
propuesto por Specht (1990), esta red tiene sus bases formales en la teoria de la probabilidad,
la red PNN es bédsicamente un clasificador, fue disenada originalmente como un algoritmo de
clasificacién que se entrena con miembros de una o mas clases, para posteriormente asignar
nuevos elementos a las clases conocidas, sin embargo también puede realizar tareas de regre-

sién [16, 150]. El modelo estadistico de esta red se basa en la estadistica de Bayes, lo cual
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requiere conocer la funcién de densidad de probabilidad, para inferirla a partir de los datos
de entrenamiento se aplica el método de estimacién de la densidad de Parzen, el cual estima
la funcién de densidad univariada a partir de una muestra aleatoria, el estimador converge en
forma asintética a la densidad verdadera conforme la muestra de datos se incrementa. Este
método utiliza una funcién de peso W (d) llamada kernel o funcién potencial, la cual tiene su
valor mds grande en d = 0, este valor decrece rdpidamente conforme el valor absoluto de d
se incrementa. Estas funciones de peso estdn centradas en cada dato de entrenamiento, y el
valor de cada funcién de la muestra de datos estd determinado por su distancia d respecto del
dato muestra. Luego la funcién de densidad de probabilidades es una suma escalada para todos
los datos muestra. Matematicamente la funcién de densidad para una muestra de n datos se

expresa Ccomo

n
1 T —x;
glz)=—> W( ) (5.6)
no 4 o
=1

El pardametro de escalamiento o define el ancho de la curva de campana que rodea a cada
dato de la muestra. La funcién de peso W mds usada es la funcién Gaussiana, que corresponde
al modelo PNNGauss evaluado en este trabajo, nétese que esto no tiene nada que ver con condi-
ciones de normalidad, es solo una cuestién de conveniencia, esta funcién es bien comportada y

facil de calcular. Con la funcién Gaussiana, la funcién de densidad toma la forma

1

2o

2
g(z) = el3.7) (5.7)

Otra funcién de peso que se utilizé en este trabajo fue la correspondiente a la funcién

reciproca

1

W)=z (5.8)

con esta funcién se construyé el modelo de prediccién denominado PNNReciprocal.
Finalmente la arquitectura de la red, consiste de una capa de entrada, una capa de patrones,

la capa de suma de las funciones de densidad de probabilidad y la capa de salida.
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Red Neuronal Multicapa hacia Adelante (MLFFN)

Este modelo neuronal llamado Perceptron, fue introducido por Rosenblatt a finales de los afnos
cincuenta [151]. La estructura de este modelo se inspira en las primeras etapas del procesamiento
de los sistemas sensoriales de los animales (por ejemplo, la visién), en los cuales la informacién
va atravesando sucesivas capas de neuronas, que realizan un procesamiento progresivamente
de mds alto nivel. Es un modelo unidireccional, compuesto en su forma bdsica (perceptrén
simple) por dos capas de neuronas, una sensorial o de entradas, y la otra de salida [151, 152].
La operacién de una red de este tipo de modelo, con n neuronas de entrada y m de salida, se

puede expresar como

yi(t) = fO_wija; —6;), Vi, 1<i<m (5.9)
j=1

Las neuronas de entrada no realizan ningiin cémputo, tnicamente envian la informacién
(en principio se considera como senales discretas {0,1}) a las neuronas de salida. La funcién
de activaciéon de las neuronas de la capa de salida puede ser de tipo escalén, o como en el
modelo evaluado en este trabajo sigmoidal binaria. Si se afladen capas intermedias (ocultas) a
un perceptrén simple, se obtiene un perceptrén multicapa (Multi-Layer FeedForward Network).
En particular el modelo de prediccién evaluado, consiste de un perceptrén simple (cero capas
ocultas), con las salidas de tipo lineal y el método de aprendizaje es de regresién con refinamiento
con gradiente conjugado. El error a minimizar fue el valor medio absoluto de los errores de

prediccién [16].

Madquina de Vectores de Soporte (MySVM Multipunto con kernel radial y dot)

Las SVM son sistemas de aprendizaje introducidos por Vapnik [153], que utilizan un espacio de
hipdétesis de funciones lineales en un amplio espacio de caracteristicas, las cuales son entrenadas
con un algoritmo de optimizacién que implementa una tendencia de aprendizaje estadistico
[154]. Dicha teoria de aprendizaje trata el problema de encontrar una funcién de una clase de

funciones (fo)a € A del tal forma que se minimice el riesgo esperado R |[f],

R[f] = / / L(y, f(x))dP(y|z)dP(x) (5.10)
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respecto a una funcién de pérdida L cuando la distribucién de probabilidad de los ejemplos
P(z) y sus clasificaciones P(y|z) no son conocidos, y tienen que ser estimados de un nimero
finito de ejemplos (z;,y;); € I. El algoritmo de las SVM resuelve éste problema minimizando

el riesgo regularizado Ry, [f]:

Rieg (/] = Remp 1] 4+ X ] (5.11)

el cual es la suma ponderada del riesgo empirico Remnyp [f] con respecto a los datos (z;,y;); =
1,2,..,ny aun término de complejidad ||w||>. En su formulacién basica, la SVM encuentra una
funcién de decision f(z) = sign(wx + b) que minimiza el error de prediccién en el conjunto de
entrenamiento y procura el mejor desempenio en la generalizacion.

Una de las principales caracteristicas de las SVM es el uso de funciones de kernel para
extender la clase de funciones de decisién al caso no lineal [154]. Esto se hace mapeando los
datos desde el espacio de entrada X a un amplio espacio de caracteristicas xy mediante una

funcién @ , y resolviendo el problema de aprendizaje lineal en Y.

d:X —yx (5.12)

La funcién real ® no necesita ser conocida, es suficiente tener una funcién de kernel k£ que

calcule el producto interno en el espacio de caracteristicas.

k(z,y) = ®(z) o O(y) (5.13)

El kernel lineal o dot k(z,y) = = ey es la funcién de kernel més simple. La funcién de
decisién toma la forma f(z) = wx + b. Cuando se usa este kernel en el andlisis de series de
tiempo, el modelo resultante es un modelo auto regresivo de orden p (AR(p)).

La funciones de kernel con base radial (FBR) toman la forma & (z,y) = exp(—7 ||z — y||?),
siendo v una constante de proporcionalidad cuyo rango de valores ttiles debe ser estimado para
cada aplicacién en particular. Para las series de tiempo, se ha mostrado que la informacién
dentro de una ventana de una serie puede ser obtenida de otras ventanas que son similares en
términos de la distancia euclidiana entre ellas, lo que hace 1til al kernel con base radial para la

prediccién [20].

67



Las SVM pueden ser aplicadas a resolver el problema de predicciéon de series de tiempo
mediante la siguiente representacién, si tenemos una serie de tiempo ST = {xi,z2,...,zN}
podemos separarla en ventanas w = (;, ..., Ti4p—1) de tamafio p. Entonces hay que encontrar
una funcién f : RP — R, tal que f(z,...,%i1p—1) = Ti1p para cada ¢ € {0, N —p} [20]. La
técnica de SVM evaluada en este trabajo se llama MySVM [19], y fue modificada para utilizar
una representacion de ventana deslizante en el conjunto de entrenamiento del algoritmo SVM
y realizar predicciones de multiples puntos [20]. Se construyeron dos modelos uno que utiliza

el kernel de tipo radial y otro con el kernel de tipo lineal.
5.2.3 Técnicas de Teoria de Sistemas Dinamicos No Lineales

Modelo Lineal Local en el Espacio Fase (Nstep)

Este modelo de prediccién consiste en asumir que es posible ajustar un modelo lineal de caracter
local para cada punto del sistema en el espacio fase [3], para de esta forma resolver la siguiente

ecuacion:

Sus1 = f(50) (5.14)

donde f(sy) es una funcién suave no conocida que depende del punto s,, realizando la
aproximacion local para f(s,) mediante una expansién de Taylor es posible encontrar la solucién
a la expresién anterior. La condicién que se pide es la minimizacién de la varianza del conjunto

de puntos:

0'2 = Z (Sj+1 — anS; — bn)2 (515)
SjGUn

con respecto a los coeficientes a,, y b,,, donde U, es el € — vecindario de s,, excluyendo al

mismo. Entonces la prediccion es:

Spt1 = QpSp + by, (5.16)

El problema de minimizacién se resuelve mediante un sistema de ecuaciones lineales acopladas.
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Modelo de Funciones Polinomiales en el Espacio Fase (Polynomp)

En este modelo se considera la construccién de un modelo de caracter global que ajuste los

puntos del sistema mapeados en el espacio fase. La expresion a resolver es:

02 = S (suer — fy(sa))? (5.17)

n
donde f, es una funcién no lineal en forma cerrada con p pardametros, con respecto a los
cuales la expresién anterior debe ser minimizada. Es posible utilizar polinomios (como en esta
técnica), funciones de base radial, redes neuronales, polinomios ortogonales, etc.. Los resultados
dependen de que el anzatz (aproximacién o estimacién) seleccionado f, sea adecuado para

modelar la funcién no lineal desconocida y de que tan deterministas son los datos a modelar

[3].

K-Vecinos Cercanos (K-Nearest-Neighbours)

La idea principal detrds de este método es el predecir el valor objetivo de una nueva obser-
vacién a partir de observaciones conocidas realizadas en el pasado (base de casos). La nueva
observacién es comparada con todos los elementos de la base de casos. Las k observaciones
pasadas mds similares son luego seleccionadas como referencias para el nuevo candidato. La
medida de similitud se define frecuentemente como la distancia entre las nuevas y las viejas
observaciones. Los valores objetivo de las k referencias son combinadas por ejemplo, con un
promedio simple, para obtener el valor objetivo de la nueva observacién. El método de k vecinos
cercanos imita la habilidad humana conocida como reaccién a una nueva situacién con la ayuda
de la experiencia pasada. El método de k vecinos cercanos pertenece a la clase de algoritmos de
aprendizaje basados en instancias en el campo de aprendizaje de méquina (Machine Learning),
ya que emplea instancias en lugar de modelos. Este método pertenece a la clase de métodos
no parametricos. No son necesarias suposiciones sobre la distribucién de los datos analizados
[155]. En el caso de la prediccién de series de tiempo, la aplicacién de este método consiste en
la reconstruccion del atractor en el espacio fase, para posteriormente identificar los k vecinos
cercanos que corresponden a estados similares del sistema y que pertenecen a trayectorias cer-

canas a la trayectoria donde se predice el estado siguiente no conocido [3, 156], la Figura 5-1
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ilustra la explicacién anterior. Una vez identificados los k£ vecinos cercanos se calcula el estado
a predecir mediante un promedio simple o una variante de este como puede ser un promedio

pesado, donde se asigna mayor peso a las muestras mds recientes.

5.3 Técnicas de Modelado

5.3.1 Técnicas Estadisticas
ARMA

George Box y Gwilym Jenkins en 1976 propusieron que muchas series podrian ser explicadas
mediante un modelo relativamente simple, este modelo estd basado en dos modelos primitivos
[80]. El primero de ellos es el Auto Regresivo (AR), en estadistica se tiene la técnica de regresion
que consiste en que una variable puede ser modelada o predicha utilizando una combinacién
lineal de una o mds variables distintas. En el caso de la auto regresién la variable es modelada
mediante la combinacién lineal de los valores previos de ella misma. Un modelo auto regresivo
asume que el valor actual de la serie es igual al promedio pesado de un nimero finito de

valores previos, mas una constante de offset, mds un término de ruido aleatorio. Estos términos
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aleatorios se les llama shocks, por definicién estos términos son independientes entre si y con
respecto a la serie de tiempo, ademads estdn idénticamente distribuidos y se asume poseen media
cero y una varianza finita, estrictamente deberfan seguir una distribucién normal. El modelo

primitivo de AR se expresa como:

2t = Qg+ Q121 + Ppzt—2 + ... + (5.18)

La correlacién entre los pardmetros es alta lo que produce inestabilidades en su célculo
cuando se buscan muchos de ellos, el offset es ¢ y no es la media de la serie, el término shock
es ag.

El segundo modelo primitivo que juega un papel importante en la aproximacién de Box-
Jenkins es el promedio movil (Moving Average, MA). Este modelo nos dice que el valor actual
de una serie de tiempo es igual a la suma pesada (con pesos 61, 6s,...) de un nimero finito de
shocks previos (a;—1, at—2,...), més una constante de offset ¢, y el shock actual a;. Lo anterior

se expresa con la siguiente ecuacién,

2zt = ¢yt b1+ b2+ ...+ (5.19)

El nombre de promedio mévil no es precisamente el mejor. Desde el punto de vista estadis-
tico la expresién anterior implica que los pesos son positivos y su suma igual a la unidad, pero
no es necesario que se cumpla estrictamente lo anterior. En este caso la constante de offset
si corresponde a la media de la serie de tiempo, esto debido a que por definicién los términos
shock poseen media cero.

En apariencia ambos modelos parecen ser muy similares pero no son idénticos, de hecho se
complementan. Muchos procesos fisicos se describen mejor con modelos cuyos términos a pesar
de ser simples en forma, se extienden hacia atrds en el tiempo considerablemente, lo cual como
se mencioné anteriormente dificulta el calculo de los pardmetros del modelo cuando estos son
demasiados. Aquf es donde una propiedad importante de los modelos AR y MA es de utilidad,
se puede mostrar que un modelo finito de un tipo es matematicamente equivalente a un modelo
infinito de otro tipo. Por ejemplo, la siguiente expresién muestra la equivalencia de un término

simple de un modelo AR y un modelo MA con nimero de términos infinito,
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2t = Qz—1 +ar = az + qﬁat,l + ¢2at72 + ¢3at,3 + ... (520)

No es necesario limitar el modelo de eleccién a un AR o MA puros. Se pueden combinar

ambos dando lugar al modelo ARMA:

Zt = ¢0 + ¢1Zt_1 + ¢22t_2 + ..+ elat_l + 92&15_2 + ..t ay (521)

Este modelo sigue siendo popular ya que funciona bien para una gran cantidad de problemas
reales. En la literatura se acostumbra definir al nimero de términos del modelo AR como p
y al nimero de términos del modelo MA como ¢, entonces se dice que se tiene un modelo

ARMA (p, q) [16, 73].

5.3.2 Técnicas de Inteligencia Artificial
Red Neuronal hacia Adelante con aprendizaje de retro propagacién (FFNBP)

Este modelo de red neuronal es similar al utilizado por la técnica MLFFN descrita en la
subseccién 5.2.2, la diferencia principal consiste en que la red neuronal en vez de predecir,
ahora solo modela las series de tiempo, en particular la red neuronal evaluada consistié de una
capa de entrada, una capa oculta y una de salida [157]. El algoritmo de entrenamiento utilizado
es de retro propagacién (backpropagation) [151]. El cudl busca minimizar el error cuadrético

medio

2

’ ! 1 !/ /
E(wji, 0, Wi, O0r) = 9 Z Z tZ —f Zwkjy? — 0y (5.22)
Bk J

mediante el descenso por gradiente, con un gradiente respecto a los pesos de la capa de
salida y otro respecto de los de la capa oculta
OF

a7 6wji = —¢ OF (5.23)

Bw ..
Bwkj ji

!/
owy; = —¢

Las expresiones de actualizacién de los pesos son de la forma
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) o1 (") (5:24)
En estas expresiones estd implicito el concepto de propagacién hacia atrds de los errores

7
BVJ

!
que da nombre al algoritmo, obsérvese como se propaga hacia atras la senial de error Ak“ para

calcular la senal de error Aé-‘ )

Red Neuronal de Funciones Radiales con aprendizaje de retro propagacién (RBFNBP)

Este modelo es una red unidireccional para aproximacién funcional que puede incorporar apren-
dizaje supervisado y no supervisado. La arquitectura de una red de funciones de base radial
(RBF) cuenta con tres capas de neuronas: de entrada, oculta y de salida. Las neuronas de
entrada, simplemente envian la informacién del exterior hacia las neuronas de la capa oculta.
Las neuronas de la capa de salida son lineales, esencialmente calculan la suma ponderada de
las salidas que proporciona la capa oculta. La diferencia fundamental entre la arquitectura de
este modelo y el de un perceptrén multicapa, se centra en la operacién de las neuronas ocultas.
Estas, en vez de computar la suma ponderada de las entradas y aplicarle una funcién de tipo
sigmoideo, operan en base a la distancia que separa el vector de entradas respecto del vector
sindptico que cada una almacena (denominado centroide), cantidad a la que aplican una fun-
cién radial con forma Gaussiana. Es decir, asi como en un perceptrén multicapa las neuronas
ocultas poseen una respuesta de rango infinito (cualquier vector de entrada, con independencia
del lugar del espacio de entrada de donde proceda puede causar que la neurona se active), en
la red RBF las neuronas son de respuesta localizada, pues sélo responden con una intensidad
apreciable cuando el vector de entradas presentado y el centroide de la neurona pertenecen a
una zona préxima en el espacio de entradas. Sea z; las entradas de la red, y; las salidas de
la capa oculta, y zi las salidas de la capa final (y globales de la red). Cada neurona j de la
capa oculta almacena un vector cj;, el centroide; a cada una de estas neuronas se le calcula la

distancia euclidiana r; que separa el vector de entradas z; de su centroide
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? = =gl = D (= ep)? (5.25)

i
La salida de la neurona y; se cdlcula a partir de una funcién de activacion denominada

funcién radial ¢(r). Una de las més tipicas es la funcién Gaussiana

(r) =e /2 (5.26)

El término funcién de base radial procede precisamente de la simetria radial de estas fun-
ciones (el nodo da una salida idéntica para aquellos patrones que distan lo mismo del centroide).

La salida de la neurona oculta j es

_ E )2 /952
—r2/202 (pimeas) /2%
J

y] —e i =e 7 (527)

Ast, si el vector de entradas coincide con el centroide de la neurona j (x = c;), ésta responde
con méxima salida (la unidad). Es decir, cuando el vector de entradas se sitia en una regién
proxima al centroide de una neurona, ésta se activa, indicando que reconoce el patrén de
entrada; si el patrén de entrada es muy diferente del centroide, la respuesta tiende a cero.

Las salidas de las neuronas ocultas son a su vez las entradas de las neuronas de salida, las

cuales calculan su respuesta zj de la forma

2L = Zwkjyj + 0 = Zwquﬁ(rj) + 0y, (528)
J J

siendo wy; el peso que conecta la neurona oculta j con la salida k, y 6 un pardmetro
adicional de la neurona k, que por similitud con el perceptrén llamaremos umbrales (bias).
Esta expresion es similar a la correspondiente al perceptrén con una capa oculta y neuronas
de salida lineales. El aprendizaje de la red se realiza en dos partes, primero se entrena a
las neuronas ocultas Gaussianas, para ello se determinan los centroides c;; por medio de el
algoritmo k-medias, luego se procede al célculo de los pardmetros de escala o; de cada neurona,
para lo cual suele hacerse uso de criterios heuristicos. La segunda parte del entrenamiento
corresponde a las neuronas de salida donde se calculan los pesos wy; y los umbrales 6, en este

caso se utilizé el algoritmo de retro propagacién (backpropagation) descrito anteriormente para
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la técnica FENBP [151, 152, 157].

Red Neuro-Difusa (ANFIS)

ANFIS (Adaptive-Network-based Fuzzy Inference System) es un sistema de inferencia difusa
implementado en el marco de redes adaptables. Mediante el uso de un procedimiento de apren-
dizaje hibrido, ANFIS puede construir mapeos de entrada-salida basados en conocimiento hu-
mano (en la forma de reglas difusas si-entonces) o como en el caso de modelado de series de
tiempo basados en pares de datos de entrada-salida asignados [158, 159].

Las reglas difusas si-entonces estdn caracterizadas por funciones de membresia, en este caso
particular del tipo campana Gaussiana. Estas reglas son empleadas para capturar los modos
de razonamiento imprecisos que juegan un rol esencial en la habilidad humana para tomar
decisiones en un ambiente de incertidumbre e imprecisién. El modelo utilizado en la red ANFIS
es el de Takagi y Sugano, donde los conjuntos difusos sélo estdn presentes en la parte de la
premisa, la parte correspondiente a la consecuencia es descrita por una ecuacién no difusa.

La arquitectura de la red adaptable es el superconjunto al que pertenecen las redes neu-
ronales hacia adelante con aprendizaje supervisado. En el caso particular de ANFIS, la arquitec-
tura corresponde a una red hacia adelante multicapa con el aprendizaje en dos partes: primero
con estimacién de minimos cuadrados en el paso hacia adelante (feedforward) y en la segunda
parte con gradiente descendente en el paso hacia atras (backpropagation). La arquitectura de
la red implementa al sistema difuso de la siguiente forma, durante el proceso de entrenamiento
se parte de unas funciones de membresia iniciales, en el paso hacia adelante la estimacion de
minimos cuadrados calcula los pardmetros de la parte de consecuencia del enunciado difuso,
luego en el paso hacia atrds los errores se propagan y los pardmetros de la parte de premisa del
enunciado son actualizados por el algoritmo de gradiente descendente. Finalmente se obtienen
las funciones de membresia ajustadas para el conjunto de datos a modelar durante la etapa de

prueba.

Red Neuronal Polinomial (RNAP)

RNAP es un modelo hibrido de red neuronal que define una funcién de transicién en términos

de un sistema no lineal de ecuaciones polinomiales, el cual es optimizado en la fase de entre-

(6]



namiento por medio de una implementacién de Algoritmo Genético con el fin de obtener la
mejor arquitectura de la red.

El modelo RNAP se define matemd&ticamente como:

gz: = [gb(ka, T ky-ory Ty ky L1 k—1y L2 k—15 -y Ty k—nyr Yo—1,Yk—2, --5 yk—nz)]izrj (529)

donde g € R, es la salida de la red, ¢(z,y) € R es una funcién no lineal, x; € X, son las
entradas, i = 1,....,n; n; es el nimero de entradas, yx; € Y son los valores anteriores de la
salida j = 1,...,n2; n; es el nimero de retardos de la entrada, ny es el nimero de retardos de la
salida y X,Y, son conjuntos compactos de R.

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

b D(2) > Dna
BN =3 6(2), Fmin < () < drma (5.30)
Prins $(2) < bmin
donde ¢y .y ¥ Prin SO los limites maximos y minimos respectivamente.

Para simplificar la notacién se rescribe la ecuacién 5.30 con el siguiente cambio de variable:

z={z1,22, .., Zn, } (5.31)

Donde n, es el nimero total de elementos de la descripcién z, es decir, el nimero total de
entradas, valores anteriores y valores de salida.
Dado el cambio de variable, la funcién ¢(z;) € ®, conforma una familia de polinomios que

pueden ser representados como:

z):@lz) = aglz1, 22, ...y 2n, ) T Q1(21, 22, -+ Zn, )+
) = (21,22, -, 2n) = R (5.32)

et ap(z1, 22, .., 2n,)

donde los términos a;(z1, 22, ..., z;) son polinomios homogéneos de grado total i, para i =

0,..,p.
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Para describir el proceso de aprendizaje de la red RNAP se definen los siguientes términos:

e Error de aproximacién de RNAP

n

1 & 1 9
ermn(y®, 6(2) = — > (yk = &(z))* = — > (k= 5)*y" = (U192, Yn) (5.33)
k=1 k=1

Donde ¢(z) € ®, y n es el nimero de puntos.

e Error 6ptimo:

opterra(y", ¢(2)) = min {err, (4", 6(2))} = erra(y”, 5(2)) (5.34)

donde ¢},(z) € ®, es la estimacién éptima de y".

La RNAP ¢(z) € ®, aprende uniformemente la salida deseada con la precisién ¢ si

errn(y”, (2)) — erra(y", ¢, (2)) = ¢ (5.35)

con € > 0.

Una vez definidos estos conceptos el problema de aprendizaje de RNAP consiste en encontrar
la estructura de ¢ € ®,(2) que verifica la desigualdad descrita por 5.35.

El problema de aprendizaje de RNAP para una arquitectura especifica puede ser represen-

tado como un problema de optimizacién con los siguientes pasos:

min {Vrg_un {errn(y", ¢(z ]Wb}} (5.36)

Wy
donde err, (y™, ¢(z))|w, es el error definido en 5.33 para un valor determinado del vector
binario Wj.
El objetivo del algoritmo genético es encontrar el valor de W}, para el cual el vector de pesos
W hace que se cumpla 5.35. Este arreglo puede ser obtenido utilizando el método de minimos

cuadrados y queda expresado como:
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WWb = arg min {BTTn(yna ¢(Z) ’Wb}

n (5.37)
Wi, =TV "y (M (21)) lw,
k=1
donde:
Mb(zk) = M K Wg
(5.38)

n -1
N = (Z Mb(zk)T)
k=1

Los pasos que sigue el Algoritmo Genético para obtener la estructura 6ptima de RNAP se

pueden resumir de la siguiente manera:

1 Se obtiene la poblacién inicial de forma aleatoria.

2 Se selecciona al mejor conjunto de individuos de la poblacién inicial utilizando como

funcién objetivo el error de aproximacién de RNAP definido en 5.33.

3 Se obtiene una nueva poblacién A, utilizando los operadores de recombinacién y mutacion

propios de Algoritmo Genético.
4 Se reevalda la funcién objetivo utilizando el error de aproximacién de RNAP.

5 Se regresa al paso 3 hasta que se alcance el mdximo mimero de generaciones o hasta
que alguno de los individuos extraidos del proceso de seleccién satisfaga la desigualdad

descrita en 5.35.

Dado que RNAP asigna dindmicamente el nimero de neuronas y de generaciones necesarias
en el entrenamiento, los dnicos pardmetros manipulables exteriormente son:

Pot, representa la maxima potencia a alcanzar en la aproximacién polinomial.

FEta, representa la dispersién del ruido presente en los datos de entrada.

Phiest, define la estructura de la matriz de aprendizaje.

Esta técnica como se verd posteriormente posee una excelente capacidad para modelar a

series de tiempo de diferentes caracteristicas [160, 161, 162].
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5.3.3 Técnicas de Teoria de Sistemas Dindamicos No Lineales
Predict

Esta técnica de modelado se basa en la idea de aproximacién con modelos locales mencionada
en la descripcién de la técnica de prediccién Nstep de la seccién 5.2, en este caso se realiza una
aproximacion local manteniendo el orden cero de la misma, esto es, se aproxima la dindmica
localmente por una constante [3]. En el espacio fase reconstruido, todos los vecinos del punto
sn dentro de una vecindad U, son buscados, para entonces calcular el siguiente punto usando

la expresion,

— 1
e (5.39)
|Un| SjEUn

Polynom

Esta técnica de modelado se basa en el mismo algoritmo de la técnica de prediccién Polynomp
descrita en la seccién 5.2, la funcién f, para construir el modelo corresponde a un polinomio,
los pardmetros p del polinomio ocurren en forma lineal en la funcién f y pueden ser encontrados
con #lgebra lineal y la solucién es unica. Esta ventaja se pierde si la funcién a construir posee

pardmetros que ocurren en forma no lineal [3].

rbf

En esta técnica, se aplica nuevamente el algoritmo de construccién de modelos globales descrito
para la técnica Polynomp, pero ahora la funcién f, corresponde a funciones de base radial [3].
Se define una funcién escalar ®(r) que tiene solo argumentos positivos r. Adicionalmente, se
seleccionan k centros y; en el atractor. Incluyendo la funcién constante como la funcién base

de orden cero, se obtiene

k
fo(x) = aO"’Zai@(Hx_YiH) (5.40)

Funciones base tipicas son las de forma de campana, con un méximo a r = 0 y un de-

caimiento rdapido hacia cero conforme r crece. Pero también es posible usar funciones crecientes
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o incluso singulares. La funcién f, es modelada ajustando los coeficientes «; de las funciones ®.
La determinacién de los coeficientes a; es un problema lineal (se puede resolver con minimos

cuadrados).

Sugimay

Es una técnica de modelado que se basa en la biisqueda del valor a modelar a partir de ve-
cinos cercanos, primeramente se selecciona la dimensién embebida m de la serie de tiempo y
se reconstruyen los puntos de la serie de tiempo en el espacio fase, para ello se utilizan las
coordenadas con retrazo para representar las secuencias de datos en dicho espacio de dimensién
m: {@s, T v, To_27, s Ty_(m—1)r ;- La modelacion llamada predictee se encuentra en el espacio
de dimensién m, para construirla es necesario localizar los puntos cercanos en este espacio fase,
para ello se selecciona un vecindario minimo definido tal que el predictee estd contenido dentro
del simplex més pequeno (con didmetro minimo) formado por los m + 1 vecinos cercanos. La
modelacién se obtiene proyectando el dominio del simplex en su rango, esto es mediante el
seguimiento de donde los puntos del simplex terminan a p pasos de tiempo. Para obtener el
valor modelado se calcula donde el predictee original se ha movido dentro del rango del simplex,
dando un peso exponencial a sus distancias originales respecto de los vecinos relevantes. Este
método es no pardmetrico por lo que no utiliza informacién a priori sobre el modelo usado para

generar la serie de tiempo, solamente la informacién de los datos de la serie [163].
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Capitulo(6

Técnicas para el Analisis de

Conjuntos de Datos Multivariados

6.1 Introduccién

El amplio conjunto de datos experimentales generados en esta tesis, requirié del uso de téc-
nicas de andlisis de estadistica multivariada y reconocimiento de patrones, que ayudasen en
la extraccién, reconocimiento y clasificacién de los patrones ocultos en los datos, mediante
la reduccion de las dimensiones de los conjuntos multidimensionales de datos experimentales
[72, 164]; para la busqueda de las posibles relaciones entre caracteristicas de las series de tiempo,
su predictibilidad y los modelos de prediccién. Para estudiar los diferentes conjuntos de datos,
se seleccionaron tres técnicas: Mapas Auto Organizados (GHSOM), Analisis con Escalamiento
Multidimensional (MDS) y Analisis de Correlacién Bivariada. Los Mapas Auto Organizados
permiten estudiar el agrupamiento de los datos en base a una métrica de similitud que ademads
es de cardcter jerarquico, por su parte el An4lisis con Escalamiento Multidimensional permite
observar como se agrupan los datos usando una métrica de tipo Euclidiano. El Anélisis de
Correlacién Bivaria da, permite estudiar la correlacién que existe entre diferentes variables
experimentales y de esta forma inferir posibles relaciones de dependencia entre ellas. La in-
formacién generada con las técnicas se complemento entre sf, y permitié extraer conocimiento
sobre la predictibilidad de las series de tiempo y sus relaciones. En el presente capitulo se

describen a detalle las técnicas mencionadas, la seccién 6.2 describe la técnica de Mapas Auto
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Organizados y su derivacién los Mapas Auto Organizados Jerdrquicos. La seccién 6.3, describe
la técnica de Anadlisis con Escalamiento Multidimensional. Finalmente, la seccién 6.4 describe

el Anilisis de Correlacién Bivariada.

6.2 Mapas Auto Organizados (SOM y GHSOM)

6.2.1 SOM

Un Mapa Auto Organizado (SOM) es una red neuronal de alimentacién hacia adelante (feed-
forward) que utiliza un algoritmo de entrenamiento no supervisado, y mediante un proceso
llamado auto organizacién, configura las unidades de salida en una representacién topolégica
de los datos originales. SOM pertenece a una clase general de métodos de redes neuronales, las
cuales son técnicas de regresién no lineal que pueden ser entrenadas para aprender o encontrar
relaciones entre las salidas y entradas u organizar los datos de tal forma que es posible identi-
ficar patromes o estructuras existentes entre los datos. SOM reduce datos multidimensionales a
un mapa de menor dimensién o malla de neuronas.

El algoritmo SOM se basa en el aprendizaje competitivo no supervisado. Este algoritmo
proporciona una mapeo que preserva la topologia del espacio de mayor dimensién en el espacio
de unidades del mapa (neuronas). Las unidades de mapa generalmente forman una malla de
dos dimensiones, entonces el mapeo corresponde de una alta dimensionalidad a un plano.
La propiedad de preservacién de la topologia significa que un Mapa Auto Organizado agrupa
vectores de datos de entrada similares en neuronas: es decir puntos que estdn cerca uno del
otro en el espacio de entrada son mapeados a unidades de mapa cercanas en el Mapa Auto
Organizado. SOM puede ser de utilidad como una herramienta de agrupamiento (clustering)
asi como para visualizar datos de alta dimensionalidad.

El proceso de crear un Mapa Auto Organizado requiere de dos capas de unidades de proce-
samiento: la primera es la capa de entrada que contiene unidades de procesamiento para cada
elemento en el vector de entrada, la segunda es una capa de salida o malla de unidades de
procesamiento que estidn conectadas en forma total con las unidades de la capa de entrada.
El nimero de unidades de procesamiento en la capa de salida se define en base a la forma y

tamano inicial del mapa que se desea construir. A diferencia de otras redes neuronales no hay
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capas ocultas o unidades de procesamiento ocultas.

Cuando un patrén de entrada se presenta a la red, las unidades en la capa de salida compiten
entre sf por el derecho de ser declaradas ganadoras. El ganador sera la unidad de salida cuyos
pesos de la conexién de entrada sean los mas cercanos al patrén de entrada en términos de una
distancia Euclidiana. Entonces la entrada se presenta y cada unidad de salida compite para
ajustarse al patrén de entrada. La salida que es mas cercana al patrén de entrada es declarada
ganadora. Los pesos de conexién de la unidad ganadora son ajustados, es decir, movidos en la
direccion del patrén de entrada por un factor determinado por la razén de aprendizaje. Esta es
la naturaleza bésica de las redes neuronales competitivas. La Figura 6-1 muestra un esquema

de la arquitectura de un Mapa Auto Organizado.

Las salidas compiten para
ser ganadoras

Ganador

Entradas

Vecindario

Figural6-1:[Esquemaldeuinaltedmeuronal [SOM

SOM crea un mapeo topoldgico mediante el ajuste no solamente de los pesos ganadores,
sino también el de los pesos de las unidades de salida adyacentes que pertenecen a la vecindad
cercana del ganador. Entonces no solo el ganador es ajustado sino que todo el vecindario de
unidades de salida es movido para ajustarse al patrén de entrada. Cuando se parte de valores
aleatorios para los pesos, las unidades de salida lentamente se alinean de tal forma que cuando

un patrén de entrada es presentado, una vecindad de unidades responde al patrén de entrada.
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Conforme el entrenamiento progresa, el tamano del vecindario alrededor de la unidad ganadora
decrece. Inicialmente, grandes niimeros de unidades de salida serdn actualizadas, pero conforme
el entrenamiento avanza cada vez un menor nimero de unidades son actualizadas hasta que
finalmente solo la unidad ganadora se ajusta. De forma similar, la razén de aprendizaje decrece
conforme el entrenamiento progresa, y en algunas aplicaciones, la razén de aprendizaje decaerd
con la distancia de las unidades de salida respecto de las unidades ganadoras.

El resultado son pesos entre los vectores de entrada y las neuronas de salida que representan
un prototipo del patrén de entrada para el subconjunto de entradas que caen en un agrupamiento
particular (cluster). El proceso de tomar un conjunto de datos de alta dimensionalidad y
reducirlos a un conjunto de clusters se llama segmentacién. El espacio de entrada de alta
dimensionalidad se reduce a un mapa de dos dimensiones. Si el indice de la salida ganadora
es usada, éste esencialmente particiona los patrones de entrada en un conjunto de categorias o
clusters.

Un Mapa Auto Organizado tiene la capacidad de generalizar. Esto implica que la red puede
reconocer o caracterizar entradas que nunca habia encontrado antes. Una nueva entrada es
asimilada con la unidad de mapa que la mapea a ella. Incluso, vectores con datos perdidos
pueden ser utilizados y el mapa es capaz de predecir o completar los valores perdidos en base

al mapa de entrenamiento [165, 166].

6.2.2 GHSOM

En la seccién anterior se explicaron los fundamentos de los Mapas Auto Organizados (SOM), los
cuales permiten visualizar datos de alta dimensionalidad en un espacio de dos dimensiones, de
tal forma, que la similitud entre los datos de entrada es preservada. Sin embargo, estos mapas
poseen dos limitantes la primera consiste en la necesidad de conocer a priori la arquitectura
de la red en términos del nimero y arreglo de los elementos neuronales de procesamiento, la
segunda es que no permiten la visualizacién de las posibles relaciones jerdrquicas entre los datos
agrupados por sus similitud [167]. Lo anterior motiva, el uso de los Mapas Auto Organizados
Jerarquicos ( Growing Hierarchical Self-Organizing Maps, GHSOM ) para estudiar las relaciones
de agrupamiento y jerarquias de los diferentes conjuntos de datos generados en esta tesis.

La base de los mapas GHSOM, es utilizar una estructura de jerarquias de muiltiples capas
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Figural6-2:[Insercién(delinidadesléen iin[Mapa Auto[OrganizadoJerdrquico!

donde cada capa consiste de un nimero independiente de Mapas Auto Organizados (SOM).
SOM se utiliza en la primera capa de la jerarquia, pero ademds para cada unidad del mapa
de esta capa un nuevo mapa SOM se afiade formando una segunda capa de la jerarquia. Este
principio se repite con una tercera capa, etc. El mapa GHSOM utiliza una arquitectura de
red que se incrementa, el tamano de la red se define durante el proceso de entrenamiento no
supervisado. El proceso inicia con una capa virtual 0, la cual consiste de una sola unidad. El
vector de pesos de esta unidad se inicializa con el promedio de los datos de entrada. El proceso
de entrenamiento empieza con un pequeno mapa, por ejemplo, de tamano 2 x 2 unidades en la
capa 1, que se auto organiza de acuerdo al algoritmo de entrenamiento de SOM descrito en la
seccién anterior. La diferencia con SOM, consiste en que después de \ iteraciones se localiza
a la mayor diferencia dentro del mapa entre un vector de pesos y el conjunto de vectores de
entrada que representa, a este vector de pesos se le llama unidad de error. Entre la unidad de
error y sus vecinos més disfmiles en términos del espacio de entrada, se agrega una columna o
fila de nuevas unidades. Los vectores de peso de estas nuevas entradas se inicializan como el
promedio de sus vecinos. La Figura 6-2, muestra un ejemplo del proceso de ajuste del mapa
GHSOM.

La segunda caracteristica del mapa consiste en la construccién de jerarquias, a partir del

mapa SOM original, este se expande a otra capa, en caso de que exista un mapeo de datos de
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Capa 0

Capa 1

Capa 2

Capa 3

Figural6-3t[Arquitecturaldelin[Mapa Autd[Organizadol Jerdrquido

entrada disimiles sobre una unidad del mapa SOM original. Estas unidades se identifican por
un error, llamado de cuantizacién, que es mayor a un umbral dado. En la nueva capa, los datos
de entrada disimiles se organizan en un nuevo mapa SOM, que se ajusta nuevamente y puede
dar lugar o no a nuevas capas, dependiendo del error de cuantizacién. La profundidad de la
jerarquia refleja la no uniformidad que se puede esperar en conjuntos de datos del mundo real

[167, 168]. La Figura 6-3, muestra la arquitectura de un mapa GHSOM.

6.3 Anadlisis con Escalamiento Multidimensional (MDS)

El Escalamiento Multidimensional (MDS) es un método que representa medidas de similitud o
no similitud entre pares de objetos como distancias entre puntos de un espacio multidimensional
a uno de menor dimension (2-dimensional o 3-dimensional) [169]. Los datos, por ejemplo,
pueden ser correlaciones entre pruebas de inteligencia, y la representacién MDS es un plano
que muestra las pruebas como puntos que estdn cercanos entre si mientras mas positivamente
correlacionados estén las pruebas. La representacién grifica de las correlaciones permite al
experto observar y explorar la estructura de los datos, en busca de regularidades ocultas cuando
tnicamente se analizan arreglos de valores numéricos [170]. En la Figura 6-4 se muestra un

ejemplo de un andlisis MDS, el cual corresponde a la agrupacién de un conjunto de paises
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en funcién de tres caracteristicas: su nivel de desarrollo en ciencia y tecnologia, su nivel de
desarrollo econémico y su pertenencia o no a la OCDE (organizacién que agrupa a las llamadas
economias “mds desarrolladas”, a la cual pertenece México). Obsérvese que el andlisis MDS
permite no solo agrupar y clasificar, sino ademsds, identificar dimensiones relevantes para el
conjunto de objetos bajo estudio.

El método MDS tiene su origen en la psicofisica, en la cual se desarrollan modelos que
relacionan estimulos con propiedades fisicas bien conocidas y sus representaciones perceptuales
y cognitivas. Para la psicofisica la nocién de escalamiento multidimensional tiene un significado
directo en el sentido de que se estudia, cémo dimensiones fisicas conocidas son representadas
psicolégicamente. Su uso se extiende a diferentes ramas de las ciencias sociales (sociologia,
ciencias politicas, etc.).

Los cuatro propésitos del anslisis MDS son:

e Un método para representar similitud o no similitud entre datos mediante distancias en
un espacio de baja dimensionalidad, para hacer accesible la exploracion de los datos en

busca de estructuras ocultas en las representaciones de arreglos datos.

e Permite la prueba de como un criterio del experto humano para distinguir entre diferentes
objetos de interés se refleja en una correspondencia de diferencias empiricas de estos

objetos.

e Aproximacion analitica de datos que permite el descubrimiento de dimensiones que repre

sentan juicios de similitud o no similitud.

e Modelo psicolégico que explica juicios de no similitud en términos de una regla que mime-

tiza un tipo particular de funcién de distancia.

Es importante notar que aunque casi siempre el método MDS hace uso de una geometria
euclidiana para el cédlculo de las distancias de similitud, no es exclusivo de dicha geometria.
La construccién del modelo que utiliza el método MDS, se describird con fines ilustrativos
utilizando como datos de ejemplo al conjunto de pardmetros calculados para las series de tiempo
[132]. De modo general, se puede decir que el MDS toma como informacién de entrada una

matriz de proximidades, A € M, «n, donde n es el nimero de series de tiempo. Cada elemento
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0;; de A representa la proximidad entre los pardmetros para las series de tiempo ST; y ST;
donde d;; = (¢; — cj)z, siendo ¢ un parametro de la serie de tiempo k — ésima. La matriz de

proximidades es entonces de la forma:

011 012 O1n
021 099 Oon
A= (6.1)
K

El algoritmo inicia con una matriz aleatoria X € M, x.,,, donde n, al igual que antes, es el
nimero de series de tiempo, vy m es el nimero de dimensiones. En este ejemplo se considera
m = 2. Cada valor x;; representa la coordenada de la ST; en la dimensién j. Asi, la matriz X

toma la forma

Tr11 12 T1im
ro1 X922 Toam
X = (6.2)
| Inl ITp2 Tnm i

A partir de esta matriz X se puede calcular la distancia existente entre dos series de tiempo

cualesquiera 7 y j, simplemente aplicando la férmula general de la distancia de Minkowski:

=

dij = [ (zit — %‘t)p] (6.3)

=1
donde p puede ser un valor entre 1 e 0o, en este caso se toma p = 2. A partir de estas

distancias se puede obtener una matriz de distancias que se denomina D € M, «p,
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di1  dio din
dor  doo don,
D= (6.4)
L dt dnz e dpn |

La solucién proporcionada por el MDS debe ser tal que haya la médxima correspondencia
entre la matriz de proximidades inicial A y la matriz de distancias obtenidas D, lo cuél se logra

modificando la matriz X de forma iterativa de la forma

BX
X == 6.5
on (6.5)
en donde B tiene como elementos:
-2 . ..
sz = J 4 = J (6 6)
205 . ..
bi; = ZZ dl: si 1= (6.7)
bij =0 si dij =0 (68)

Existen dos modelos bésicos de MDS que son: el modelo de escalamiento métrico y el modelo
de escalamiento no métrico. En el primero de ellos se considera que los datos estdn medidos en
escala de razoén o en escala de intervalo y en el segundo que los datos estan medidos en escala
ordinal. Para el caso de las series de tiempo se aplica el modelo de escalamiento no métrico, ya
que es éste el que permite formar clases o agrupaciones, a diferencia del escalamiento métrico
que arroja informacién de tipo cuantitativo [132]. El modelo de escalamiento no métrico no
presupone una relacién lineal entre las proximidades y las distancias, sino que establece una
relacion mondtona creciente entre ambas, es decir, si d;; < 0x = dij < dy;. Para conocer la
precisién del modelo se construye una medida de precisién, se sabe que las distancias son una

funcién de las similitudes, es decir,
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fi0i(x) — dij(x) (6.9)

de esta forma se tiene que d;; = f(d;;). Esto no deja ningtin margen de error. Sin embargo,
en las proximidades empiricas es dificil que se tenga la igualdad, por lo que generalmente se
tiene que d;; ~ f(d;;) con f(di;) = a + bd;; donde a y b son constantes a determinar. A las
transformaciones de las proximidades por f se les llama disparidades. Ahora se puede definir

el error cuadratico como

e = (f(6i5) — dij)? (6.10)

Y la medida de precisiéon del modelo denominada S-Stress se define entonces como

S (62— a2)’
S — Stress = |- (6.11)

Sy

i’j

Finalmente el proceso completo de MDS consiste de los siguientes pasos [132]:

1 Obtencién de una matriz X € M,xm de coordenadas aleatorias, que corresponde a las

distancias entre las series de tiempo.

2 Comparacion de las proximidades de A con las distancias en X, para obtener las dispari-

dades.
3 Célculo del S-Stress.
4 Modificacién de la matriz X con la ecuacién 6.5, con el objetivo de minimizar el S-Stress.

5 Regresar al paso 2 hasta que el S-Stress alcance el valor deseado.

6.4 Analisis de Correlaciéon Bivariada

Cuando medimos objetos sobre dos variables que representan propiedades o pardmetros de los

mismos, no solo es de interés el medir la tendencia central y la variacién de dichas variables,

91



sino también su asociacidn, si la hay, entre las dos variables. La asociacién entre dos variables
puede a su vez ser de dos tipos: correlacional y experimental. En relaciones experimentales, el
experimentador controla los valores de una de las variables asigndandolos en forma aleatoria y
observa los cambios provocados en la otra variable que se mide. En relaciones correlaciénales,
10 se tiene control sobre los valores de las variables de los objetos bajo estudio. Unicamente se
observa como las dos variables covarian en su ambiente natural. Estas son variables aleatorias
en las cuales cualquier objeto tiene una probabilidad de poseer un valor dado de estas variables
que no estdn bajo control del experimentador. La distincién bésica entre las dos relaciones yace
en si el experimentador asigna valores a la variable de los objetos en una forma aleatoria sin bias
o si la asignacién es histérica por naturaleza por medios desconocidos. Finalmente llegamos a
la definicién de andlisis de correlacion , el estudio de las relaciones que existen entre variables
aleatorias, incluyendo la identificacién y sintesis de tales relaciones. En estudios experimentales
controlados, interpretaciones causales pueden ser hechas sobre las relaciones observadas. Por
otra parte, en investigaciones correlaciénales no existen interpretaciones causales que pueden
ser hechas con seguridad.

Ya sea que las relaciones sean correlacidnales o experimentales, se pueden etiquetar con
varias expresiones que identifican la forma del patrdn de las asociaciones existentes entre los
valores de las variables involucradas. Por ejemplo, puede darse el caso que ambas variables
posean valores con tendencia creciente o tendencia decreciente en dicho caso se dice que estan
relacionadas en forma positiva o directa. Pero también puede darse que cuando los valores de
una variable crecen los de la otra decrecen, en cuyo caso existe una relacién negativa o inversa.
También puede darse el caso que en un rango de valores las variables presenten una relacién
directa y en otro rango de valores presenten una relacién inversa, a este tipo de relaciones se les
denomina no mondtonas. Ademads las relaciones pueden ser de tipo lineal o no lineal, también
puede ocurrir que las relaciones sean ciclicas. Por tdltimo cuando se encuentra que no existe
una asociacién sistemadtica entre los valores de dos variables se dice que las variables no estdn
relacionadas, son no correlacionadas, son ortogonales o independientes entre si [171].

Existen diferentes métodos de correlacién bivariada, en todos ellos se busca calcular un
coeficiente de correlacion que cuantifique la relacién entre dos variables (su grado de asociacién),

este coeficiente de correlacion se identifica por la letra r. Su expresién mds conocida esta dada
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por

> (@i —%)(yi —7)
r== (6.12)

NSz Sy

donde (z; — ) es la desviacién del valor individual de un objeto sobre la variable x con
respecto de la media de dicha variable, (y; — 7) es la desviacién del valor de un objeto sobre la
variable y con respecto de la media de dicha variable, s, y s, son las desviaciones estdndar de
las variables x e y, por tltimo n es el nimero de pares de observaciones. El rango de valores de
correlacion se encuentra entre -1 y 1, el signo del coeficiente indica la tendencia de la relacién
(directa o inversa), y su magnitud indica la fuerza de la misma, por ejemplo valores cercanos a
uno corresponden a una asociacién fuerte entre las variables.

Entre los coeficientes mas utilizados se encuentra el coeficiente de correlacion de Pearson
que mide asociaciones de tipo lineal entre dos variables. A pesar de la limitante del coeficiente
de ser una medida de asociacién lineal, el andlisis de correlacién es de mucha utilidad para
explorar las relaciones entre los diferentes parametros de las series de tiempo, la predictibilidad

de las mismas y los modelos de prediccién.
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Partel 1T

Predictibilidad de Series de Tiempo
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CapitulolT

Calculo de Parametros de las Series

de Tiempo

7.1 Introduccién

En este capitulo, se describe al conjunto de series de tiempo utilizadas en los experimentos
desarrollados a lo largo de esta tesis, asf como al conjunto de datos experimentales obtenidos
a partir del cédlculo de los pardmetros de las series de tiempo. En la seccién 7.2 se presenta
la  descripciéon del conjunto experimental de series de tiempo utilizado en este trabajo, la
seccién 7.3 presenta una sinopsis de los diferentes pardmetros seleccionados para caracterizar
a las series de tiempo, la seccién 7.4 presenta una breve descripcién de los conjuntos de datos
experimentales derivados del célculo de los pardmetros para cada serie de tiempo, por iltimo

la seccién 7.5 presenta la discusién sobre este capitulo.

7.2 Descripcion del Conjunto Experimental de Series de Tiempo

Para realizar el andlisis de series de tiempo se seleccionaron un conjunto de 29 series, el criterio
de seleccion fue el siguiente: que fueran una muestra representativa de las series de tiempo uti-
lizadas en el andlisis y evaluacién de técnicas de predicciéon que se han reportado en la literatura
especializada [10], y que fueran representativas de una clasificacién bésica de referencia, en este

caso, en base a su comportamiento dindmico (periédico, cuasi periédico, caético, complejo y
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estocdstico), esta forma de clasificar a las series de tiempo fue un primer intento de entender
la predictibilidad de las mismas, usando como base la idea de que el comportamiento dindmico
observado indicaba mayor predictibilidad en el caso de las series periédicas y en un conjunto
discreto de clases de comportamiento dindmico, una menor predictibilidad corresponderia a las
series con comportamiento estocdstico o aleatorio, dicha clasificacién fue propuesta original-
mente en forma independiente por Figueroa-Nazuno et. al. y Sprott en diversas publicaciones
[8, 131, 172, 173].

Este conjunto de series de tiempo por sus caracteristicas dindmicas son series con estruc-
turas muy variadas desde las més simples como las de tipo periédico hasta series complejas
como las correspondientes a fenémenos naturales tales como un sismo, las series son utilizadas
ampliamente en los trabajos reportados en la literatura especializada, por lo que son una mues-
tra representativa del estudio experimental sobre la prediccién de series de tiempo, las series
seleccionadas a diferencia de las series de los sistemas cominmente analizados en aplicaciones
como demografia, econometria, comercio, etc., son series que llevan a las técnicas de prediccién
al limite de sus capacidades de modelado. A continuacién se describe a cada una de las series

de tiempo estudiadas en esta tesis.

1 Sine. Serie periédica generada para 10 ciclos generada por la funcién

f(z) = Seno(x) (7.1)

2 Vanderpol. Serie periédica generada por una ecuacioén diferencial, que es modelo del paso
de la carga electrica (denotada por y) a través de un circuito oscilador de un tubo de

vacio (triodo) [59]. Su ecuacién es:

y dy
— 4+ (y? — ")E +wly =0 (7.2)

3 Q@periodic2. Serie cuasi peridédica obtenida de la medicién de una variable de velocidad
(cm/s) en un experimento anular para reproducir un Flujo de Couette (Reologia), las
mediciones se obtuvieron con un muestreo cada 0.1 segundos. Nota, las condiciones

experimentales no se proporcionan en la literatura.
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4 Qperiodic3. Serie cuasi periddica obtenida de la medicién de una variable de velocidad
(cm/s) en un experimento anular para reproducir un Flujo de Couette (Reologia), las
mediciones se obtuvieron con un muestreo cada 0.4 segundos. Nota, las condiciones

experimentales no se proporcionan en la literatura.

5 Mackey-Glass. Serie cadtica generada por una ecuacién diferencial de retardo temporal:
modelo de formacién de células sanguineas blancas (linfocitos) [156, 174]. La ecuacién es

de la forma:

dz . azx(t —7)
a T [z(t — 7)]"°

donde a = 0.2, b= 0.1 y 7 = 3000.

6 Logistic. Serie cadtica generada por un mapa: este mapa se puede pensar como un
modelo ecolégico de las variaciones anuales de poblaciones de insectos [59]. Su expresién

matematica es:

Tpt1 = T2p(l — zp) (7.4)

donde n = ano, x = Numero de insectos que nacen, r = Numero de huevos puestos por

cada insecto en promedio que eclosionan al ano n+1.

7 Lorenz. Serie cadtica generada por un sistema de ecuaciones diferenciales: modelo de
conveccion de fluidos (conveccién de Rayleigh-Benard) la cual se presenta en la atmdésfera

terrestre [59, 140, 175]. El sistema de ecuaciones es de la forma:

X — _5X +5Y

Y - _XZ47X-Y (7.5)
az T
Y — Xy —bz

donde 6 = 10,7 =28 y b= 8/3 son pardametros adimensionales, X es proporcional a la

velocidad del flujo de fluido circulatorio, Y caracteriza la diferencia de temperatura entre
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11

12

regiones de fluido ascendentes y descendentes y Z caracteriza la distorsion del perfil de

temperatura vertical con respecto de su variacién de equilibrio.

Rossler. Serie cadtica generada por un sistema de ecuaciones diferenciales: modelo sim-

plificado de Lorenz [156, 176]. El sistema de ecuaciones tiene la forma:

r=—(y+2z)
y=x+02y (7.6)
2=04+xz2—5.72

Ikeda. Serie cadtica generada a partir de un mapa construido en el plano complejo:
modelo de la dindmica de pulsos de luz que viajan a través de un medio no lineal [59]. La

expresion matemdtica es de la forma:

= * exp(t I .
z(n+1) =a+ Rxexp(i(¢ (1+]z2(n)]))) (7.7)

donde z(n) representa al pulso que viaja a través de dicho medio. Los pardmetros tienen

los valoresa =1, R=0.9, ¢ =04y p =6.

Henon. Serie cadtica generada a partir de un mapa: modelo simplificado del mapa de

Poincaré para el modelo de Lorenz [59, 177]. La expresién matemadtica es de la forma:

a =14,
b=0.3:
r(n+1)=1—ax*2%(n)+y(n);
y(n+ 1) = b a(n);

Cantor. Serie cadtica generada por el conjunto de Cantor (teoria de conjuntos), el cual
es un conjunto cerrado que consiste enteramente de puntos de frontera cada uno de los

cuales es un punto limite de dicho conjunto [59].

Tent. Serie cadtica generada por un mapa de tipo lineal por partes [59]. Su expresion

matemética es de la forma:
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ZL’nJrl:l—Q

1

A1 (Concurso Santa Fe). Serie compleja obtenida a partir de mediciones experimentales
de la intensidad de un ldser NH3 Infrarrojo Lejano, las caracteristicas del ldser son las
siguientes: ldser de onda continua en el infrarrojo lejano, longitud de onda de 81.5 micras,

el ldser es bombeado opticamente por un laser de N20 [14].

D1 (Concurso Santa Fe). Serie compleja generada por un modelo de la dindmica de una
particula amortiguada en un potencial de interaccién [14]. El potencial de Interaccion es

de la forma:

V = ay(23 + 23 + 23 + 23)? — ag(a} *m%)% —ay * 11 (7.10)
La fuerza se expresa como:
F = AxSen(wxt) (7.11)
en la direccién z3, y la disipacién es igual a:
Disipacion = —vy* Velocidad. El valor de a; tiene un pequeno desplazamiento producido

por la integracién de una variable aleatoria Gaussiana. El observable que se obtiene es:

V(@1 = 0.3)2 + (22— 0.3)2 + 23 + a3 (7.12)

Laser (Concurso Santa Fe). Serie compleja obtenida a partir de mediciones experimen-
tales de la intensidad de pulsos de ldser NH3 Infrarrojo Lejano, condiciones de la frecuen-

cia: frecuencia serie Laser > 3% frecuencia serie A1 [14].

Dow Jones. Serie compleja obtenida a partir del Indice Industrial Dow Jones del NYSE
(New York Stock Exchange), la serie corresponde al promedio semanal de los precios al

cierre de operaciones para el periodo del 01/07/1900 al 03/08/1996.
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18
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21

22
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24

25

Kobe. Serie compleja obtenida a partir de un acelerograma del sismo de Kobe del 16
de enero de 1995. La serie corresponde a la aceleracién vertical, las mediciones fueron
realizadas en Hobart, Australia por la Universidad de Tasmania, a partir de las 20:56:51

(GMT) durante 51 minutos a intervalos de 1 segundo.
EEG. Serie compleja obtenida a partir de un electroencefalograma humano [3].
ASCIITXT. Serie compleja generada a partir de cédigo de texto ASCII.

El nifio. Serie compleja obtenida a partir de la medicién experimental de la dindmica de

una variable del fenémeno climético el nifio.

HIV DNA. Serie compleja obtenida a partir del cédigo del DNA del Virus de Inmunode-
ficiencia Humana HIV (1=A4,2=C,3=G,4=T).

Human DNA. Serie compleja obtenida a partir del cédigo del DNA Humano.

Lovaina (Concurso Universidad de Lovaina). Serie compleja generada a partir del modelo

generalizado del circuito de Chua [27]. La expresién matematica es de la forma:

CL:1 = [ZL‘Q — h(l‘l)]

:1,’.2 =21 — T2 + I3 (713)
z3 = —Pxy
donde
15
h(z1) = mszy + 3 Z_: mi—1 —m;) (|z1 + ¢| — |21 — i) (7.14)

y los valores de los pardmetros son: o =9, 8 = 14.286 y de los vectores:

=1[0.9/7,-3/7,3.5/7,—2.7)7,4)7,—2.4/7] y ¢ = [1,2.15,3.6,6.2,9].

Plasma. Serie compleja obtenida a partir de la medicién de una variable de un experimento

con plasma.

Primos. Serie compleja generada a partir de un conjunto de nimeros primos.
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26 SP500. Serie compleja obtenida a partir del Indice Financiero de Standard & Pool para

las 500 empresas mas importantes de la bolsa de valores de Nueva York.

27 Star. Serie compleja obtenida a partir de la medicién de la intensidad luminosa de una

estrella variable.

28 Brownian Motion. Serie estocdstica generada a partir del modelado del movimiento brow-

niano (proceso de ruido blanco integrado).

29 White Noise. Serie estocéstica generada a partir del modelado de proceso de ruido blanco

(ruido aleatorio uniforme).

A continuacién en las Figuras 7-1 a 7-15, se presentan las gréficas de cada una de las series
de tiempo, los datos usados para graficar a cada serie de tiempo corresponden a los primeros
1000 datos, para tener una mejor visualizacién en las graficas presentadas de la dindmica de
las series, los datos fueron muestreados con una razén de 1/5, la razén de muestreo conserva la
informacién relevante de la estructura de las series de tiempo al graficar un total de 200 datos
[178].

La Figura 7-16, muestra la tabla con el tipo de comportamiento dindmico de cada serie y
si ésta es medida experimentalmente (serie natural) o generada artificialmente (serie sintética).
El conjunto de series seleccionado presenta los diferentes tipos de dindmicas correspondientes

a la clasificacién de Figueroa-Nazuno et. al. [8, 131, 172].

7.3 Parametros de las Series de Tiempo

Para la caracterizaciéon de las series de tiempo se seleccionaron un conjunto de técnicas de
andlisis (descritas en el capitulo 4), las cuales permiten el cdlculo de diferentes pardmetros de
las mismas. A su vez del universo de pardmetros se eligieron a aquellos que representan una
caracteristica particular de forma tnica, es decir que en el conjunto de caracteristicas de una
serie de tiempo no se tenga redundancia en cuanto a la informacién que se proporciona sobre
la misma, es decir los pardametros deben ser ortogonales entre si, la condicién de ortogonalidad
se determina en base a un anélisis de correlacién de los pardmetros dicho andlisis se presenta

posteriormente en el capitulo 9.
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Las diferentes formas de analizar una serie de tiempo proporcionan una gran cantidad de
informacién expresada en forma de wvalores escalares que representan un pardmetro calculado
a partir de los datos de la serie de tiempo (por ejemplo, el exponente de Lyapunov) o tam-
bién en forma de graficas que visualizan el comportamiento de la serie de tiempo bajo una
transformacién dada (por ejemplo, el espectro de potencia). Ya que entre los objetivos de este
trabajo estd el desarrollo de métricas que cuantifiquen la predictibilidad, asi como, el estudio de
las relaciones entre pardmetros de las series, su predictibilidad y los modelos de prediccién; el
requisito de que un valor escalar exprese una caracteristica de la serie fue otro criterio, ademas
de la ortogonalidad, para seleccionar a los pardmetros evaluados en el presente trabajo.

Las Figuras 7-17, 7-18 y 7-19, presentan tablas con una sinopsis de las caracteristicas de los
parametros calculados: su base tedrica, su clasificacién por tipo, su alcance, que informacion
proporciona, el espacio donde se calcula, la representacion de la serie sobre la que opera, el tipo

de transformacion que realiza sobre los datos y si es un indicador de predictibilidad.
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Serie de Tiempo

Comportamiento
Dinamico

Tipo de Origen

Sine Periodico Avrtificial
Vanderpol Periddico Artificial
Qperiodic2 Cuasiperioddico Natural
Qperiodic3 Cuasiperiodico Natural

Mackey-Glass Caotico Artificial
Logistic Caodtico Avrtificial
Lorenz Caotico Artificial
Rossler Caotico Artificial

Ilkeda Caodtico Artificial

Henon Caodtico Artificial
Cantor Caotico Artificial
Tent Caotico Artificial
A1l Complejo Natural
D1 Complejo Artificial

Laser Complejo Natural
Dow Jones Complejo Natural

Kobe Complejo Natural

EEG Complejo Natural
ASCIITXT Complejo Avrtificial

El nino Complejo Natural

HIV DNA Complejo Natural
Human DNA Complejo Natural
Lovaina Complejo Avrtificial
Plasma Complejo Natural
Primos Complejo Artificial
SP500 Complejo Natural
Star Complejo Natural
Brownian Motion Estocastico Artificial
VWWhite Noise Estocastico Artificial

Figural7-16:[Tablaldeldindmicalylorigenldellas(seties defiempdl
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Indican

Tipo de . Representaci .| Predictibilida
. - Espacio en X Transformaci .
. - Tipo de Alcance de | Informacion 6ndela . d:1. No
Parametros |Base Tedrica . . donde se X 6énde la :
Parametro | Parametro que Serie de . Indican
. calcula ) Informacion o
proporciona Tiempo Predictibilida
d: 0
Rango de
Rango de Esta'd|.st|ca Estadistico Global valores que Espauo S§r|e de Sin cambio 0
Datos Clasica toma la serie| Euclideano Tiempo
de tiempo
_ Granularidad . )
Resolucion Esta'd|.st|ca Estadistico Global de la serie de Espauo S§r|e de Sin cambio 0
Clasica : Euclideano Tiempo
tiempo
Medida de
dispersion de
Desviacién | Estadistica _— la Espacio Serie de . .
Promedio Clasica Estadistico Global distribucion | Euclideano Tiempo Sin cambio 0
de datos de
la serie
Medida de
dispersion de
Desviacién | Estadistica i la Espacio Serie de . .
Standard Clasica Estadistico Global distribucion | Euclideano Tiempo Sin cambio 0
de datos de
la serie
Grado de
asimetria de
Skewness Esta'd|.st|ca Estadistico Global . .Ia " Espauo S§r|e de Sin cambio 0
Clasica distribucion | Euclideano Tiempo
de datos de
la serie
Medida de
dispersion de
Kurtosis Esta'd|.st|ca Estadistico Global . .Ia " Espamo S§r|e de Sin cambio 0
Clasica distribucion | Euclideano Tiempo
de datos de
la serie
Valor mas
- frecuente de . .
Moda | EStUSCd | eqidistico | Global la Espacio | Seriede | g combio 0
Clasica P Euclideano Tiempo
distribucién
de valores
Grado de
. _ correlacion . .
Correlacion Esta'd|.st|ca Estadistico Global entre dos Espamo S§r|e de Sin cambio 1
de Pearson Clasica Euclideano Tiempo
valores de la
serie
Intervalo
maximo de
Tiempo .d'e Esta'd|.st|ca Estadistico Global correlacion Espamo S§r|e de Sin cambio 1
Correlacion Clasica entre dos Euclideano Tiempo
valores en la
serie

FiguralT-17:[Tablaldel¢aracteristicas/delos[parametros(delas(series/defiempol
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Indican
Tipo de Espacio en Representaci Transformaci Predictibilida
. - Tipo de Alcance de | Informacion P 6ndela . d:1. No
Parametros |Base Tedrica . . donde se - 6ndela .
Parametro | Parametro que Serie de s Indican
. calcula N Informacion e
proporciona Tiempo Predictibilida
d:0
Valor
promedio de
Valor Estadistica - la Espacio Serie de . )
Promedio Clasica Estadistico Global distribuciéon | Euclideano Tiempo Sin cambio 0
de valores de|
la serie
Valor medio
Valor Medio | Estadistica de la Espacio Serie de
) . Estadistico Global distribucion P N Sin cambio 0
(Mediana) Clasica Euclideano Tiempo
de valores de
la serie
Minimo valor
o encontrado . .
Valor Minimo Estafi|§tlca Estadistico Global enla Espacm Sgne de Sin cambio 0
Clasica P Euclideano Tiempo
distribucion
de datos
Maximo valor
o encontrado . .
\/’allor Estafi|§t|ca Estadistico Global enla Espacno Sgne de Sin cambio 0
Maximo Clasica e Euclideano Tiempo
distribucion
de datos
Valor que
) - indica el 25% . .
C,UE.’IHH ESta,dl.Stlca Estadistico Global de datos de ESPaC'O Sgne de Sin cambio 0
Minimo Clasica la Euclideano Tiempo
distribucion
Valor que
; . indica el 75% . .
C,”?”" Estafj|ls,t|ca Estadistico Global de datos de Espamo Sgne de Sin cambio 0
Maximo Clasica la Euclideano Tiempo
distribucion
Correlacion
Exponente | Estadistica Estadistico Global de largo Espamo Sgne de Sin cambio 1
de Hurst Moderna alcance Euclideano Tiempo
(memoria)
Informacién
contenida en
Componente Andlisis de cada Componente| Separacion
10! Componente| Espacial/Te subserie Espacio pon P
s Principales Global " s de Serie de de la 1
- s mporal componente | Euclideano . ”
(5 primeras) N Tiempo Informacion
Estructurado sobre la serie
de tiempo
original

Figural7-18:[Tablaldel¢aracteristicas/delos[parametros(delas(series/defiempol
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Tipo de . Representaci .| Predictibilida
) s Espacio en ) Transformaci
. - Tipo de Alcance de | Informacién onde la ) d:1. No
Parametros [Base Teodrica . . donde se N o6ndela :
Parametro | Parametro que Serie de . Indican
. calcula - Informacion S
proporciona Tiempo Predictibilida
d: 0
Teoria de S,
) . . Multiplicacion
Exponente Sistemas . Horizonte de| Espacio
. Topolégico Global L Atractor dela 1
de Lyapunov| Dinamicos Prediccion Fase "
. Informacién
No Lineales
) L. Teoria de R
Dimension ) ” . Multiplicacion
Sistemas - Correlacion Espacio
de P Topolégico Local . Atractor dela 1
” Dinamicos espacial local Fase .
Correlacion . Informacion
No Lineales
Dimension T?O”a de Grado de . Multiplicacion
Sistemas . - Espacio
de P Espacial Local autosimilitud Atractor dela 1
. Dinamicos . Fase ”
Capacidad . del sistema Informacién
No Lineales
Dimension
Teoria de promedio en N
. ” ) X . Multiplicacion
Dimension Sistemas . una vecindad| Espacio
P Espacial Global o Atractor dela 1
Fractal Dinamicos de tamafio Fase ”
. : Informacion
No Lineales epsilon sobre
el atractor
. Estimado del
Teoria de . N
Dimension Sistemas numero Espacio Multiplicacién
; I Topoldgico Global grados de p Atractor dela 1
Embebida | Dinamicos h Fase ”
) libertad del Informacién
No Lineales :
sistema
%Entropia Tgona de . Grado de no . Multiplicacion
: Sistemas | Espacial/Te " Espacio Mapa de
Espacio PN Global/Local | correlacion - . dela 1
Dinamicos mporal ! Euclideano | Recurrencia ”
Temporal ) espacial Informacion
No Lineales
Teoria de s R
% Sistemas | Espacial/Te Periodicidad Espacio Mapa de Multiplicacién
. N Global/Local | y estructuras - . dela 1
Recurrencia | Dinamicos mporal - Euclideano | Recurrencia .
. definidas Informacion
No Lineales
o Teoria de Determinism T,
% - . . Multiplicacién
. Sistemas | Espacial/Te oenbase a Espacio Mapa de
Determinism PPN Global/Local . - . dela 1
Dinamicos mporal patréon de | Euclideano | Recurrencia .
o . X Informacion
No Lineales recurrencia
Cantidad de
Informacion
. . que puede . Multiplicacion
Entropia de | Teoria de Probabilistico| Global/Local | ser extraida Espauo Mapa de_ dela 1
Shannon | Informacion . Euclideano | Recurrencia .
al medir el Informacion
estado del
sistema
Informacion
mutua
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Informacién Teoria de una variable Espacio Mapa de Multiplicacién
Mutua ® | probabilistico| ~ Global P pa ce dela 1
. Informacion para dos Euclideano | Recurrencia ”
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instantes de
tiempo
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Serie de
Estructuras y tiempo Reduccion
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- = Global/Local ) ) Codificada dela 1
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Simbolicame| Informacion
datos
nte
Numero de
regl;s Serie de
gramaticales N ”
Reglas de Teoria de ara modelar| Espacio tiempo Reduccion
9 . ._[Computaciong Global/Local P ) =spa Codificada dela 1
Produccion [ Computacion la serie Discretizado | o, ... ”
- Simbolicame| Informacion
(complejidad
. nte
computacion
al)

Figural(7-19:[MTablaldellasl¢caracteristicas dellospardimetiosidellasiserids de tiempol
120



7.4 Datos Experimentales

Para calcular los diferentes pardmetros el conjunto de series de tiempo fue estandarizado en el
nuimero de datos para cada una de ellas, se consideré a los primeros 1000 datos, ya que algunos
de los parametros pueden tener la caracteristica de ser extensivos, es decir, ser dependientes de
la cantidad de datos de las series de tiempo. Las tablas de datos generadas corresponden al

célculo de las siguientes clases de pardmetros:

e Pardmetros estadisticos que proporcionan informacion sobre la distribucién estadistica de
los datos de cada serie de tiempo, este tipo de informacién ademads es 1til en la construc-
ci6n de modelos de prediccién de series de tiempo [11, 179], los pardmetros son: Rango
de Datos, Resolucién, Desviacién Promedio, Desviacién Estandar, Skewness, Kurtosis,
Moda, Auto correlacién, Tiempo de Correlacién, Valor Promedio, Valor Medio, Valor

Minimo, Valor Maximo, Cuartil Minimo y Cuartil Méximo.

e El pardmetro de estadistica moderna exponente de Hurst, descrito en el capitulo 4, que

permite cuantificar la persistencia y memoria en el comportamiento de una serie.

e El pardmetro de frecuencia dominante que permite determinar si hay una frecuencia

caracteristica de la serie de tiempo.

e El pardmetro de porcentaje de varianza en las componentes principales, obtenido del
andlisis de componentes principales (PCA) para las componentes de las series de tiempo.
Estas componentes son el producto de descomponer las series con el andlisis espectral
singular (SSA). El porcentaje de varianza se calculé para cada una de las primeras 5
componentes de las series de tiempo. Este pardmetro se interpreta como la cantidad
de informacién sobre la serie de tiempo que cada componente posee, producto de la
descomposicién de la sefial. Mds adelante, en el capitulo 10, se presenta un anélisis sobre
la relacién entre predictibilidad de una serie y la informacién de sus componentes, como
parte del estudio correspondiente a la relacién entre pardametros de tipo estructural y la

predictibilidad de las series de tiempo.

e El conjunto de pardmetros no lineales basados en la teorfa de sistemas dindmicos, los

cuales son indispensables en la caracterizaciéon de la dindmica de las series de tiempo,

121



estos pardametros son: Exponente de Lyapunov, Dimensién de Correlacién, Dimensién
de Capacidad, Dimensiéon Fractal, Dimension Embebida, Entropia Espacio Temporal,

Recurrencia y Determinismo.

e El conjunto de pardmetros basados en la teorfa de informacién: Entropia de Informacién

(Shannon) e Informacién Mutua Promedio.

e Finalmente, el conjunto de pardmetros basados en la teorfa de la computacién: Comple-

jidad Relativa LZ (Lempel-Ziv) y Nimero de Reglas de Produccion.

7.5 Discusion

En este capitulo se ha presentado el conjunto experimental de series de tiempo, asi como una
breve descripcién del amplio conjunto de datos experimentales generados con las diferentes
técnicas de analisis de series de tiempo (presentadas en el capitulo 4), estos datos son utilizados
posteriormente en el desarrollo de métricas de predictibilidad de series de tiempo. El conjunto
experimental de series de tiempo cubre un espectro de comportamientos dindmicos diversos,
ademds de ser utilizadas ampliamente en la literatura para el estudio de la prediccién y el
modelado en series de tiempo. En el siguiente capitulo, este conjunto de series serd utilizado

en la evaluacién de diferentes técnicas de prediccién y modelado.
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Capitulo(8

Evaluacién de Técnicas de
Predicciéon y de Modelado de Series
de Tiempo

8.1 Introduccién

En este capitulo se presentan los resultados de un estudio sobre la capacidad de un conjunto de
técnicas de prediccién y un conjunto de técnicas de modelado, de predecir y modelar respecti-
vamente a las series de tiempo. Las técnicas seleccionadas descritas en el capitulo 5, pertenecen
a diversos origenes: Estadistica, Inteligencia Artificial y Sistemas Dindmicos No Lineales. Los
resultados de la evaluacién de estas técnicas serdn de utilidad en la construccién de un coefi-
ciente de capacidad de prediccién (o modelado) que se presenta posteriormente en el capitulo 9.
Para desarrollar este estudio comparativo, se diseno una metodologfa experimental que permite
estandarizar la evaluacién de las técnicas y el andlisis de los resultados obtenidos.

En la seccién 8.2 se presenta el método experimental utilizado para la evaluacién de las
técnicas de prediccién y de modelado, la seccién 8.3 presenta los resultados de dicha evaluacién,

finalmente la seccién 8.4 presenta la discusién de este capitulo.
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8.2 Meétodo Experimental

El desarrollo de los experimentos para evaluar el éxito o fracaso en la prediccién o modelado
de una serie de tiempo por parte de una técnica dada, estd sujeto a una serie de restricciones

metodolégicas [10], que son justificadas a continuacién:

e Se asume que la serie de tiempo posee un comportamiento estacionario en el conjunto de
datos utilizados para la prediccién (o modelado), lo anterior implica que es posible tomar

cualquier subconjunto de datos para evaluar a la técnica en cuestion.

e El nimero médximo de experimentos por cada serie y técnica evaluada estd acotado. Lo
anterior implica que no se realiza un andlisis fino pardmetrico de cada técnica, en par-
ticular para las técnicas de red neuronal las cuales poseen varios pardmetros sujetos a
optimizacién. La justificacién que hay detrds de no realizar un conjunto de experimentos
mads detallado son los teoremas de No Free Lunch para busqueda y para optimizacién, los
cudles establecen que todo algoritmo para bisqueda o para optimizacién tiene la misma
eficiencia cuando se promedia sobre todas las posibles optimizaciones o busquedas rea
lizadas. Es decir, si el algoritmo A es mejor que el algoritmo B en una clase de proble-
mas, entonces existen otra clase de problemas en los que el algoritmo B es mejor que el
algoritmo A (en el capitulo 13 de apéndices se comenta con mayor extension sobre dichos
teoremas). En resumen, no existe un algoritmo para bisqueda o para optimizacion de

soluciones que sea universal [55, 56].

e La identificaciéon de una serie predicha de forma exitosa depende de dos criterios: el
comparar la serie original y la predicha, y el error obtenido. El éxito o fracaso de una
prediccién es una apreciacién sujeta al criterio del experto u observador pero restringido
por la siguiente regla: si la serie predicha sigue la tendencia (trend) de la serie original,
asi como su amplitud, ain cuando no exista una mejor prediccién a una menor escala

(mayor detalle), se considera que la prediccién es buena y se anota como éxito.

Para realizar los experimentos de evaluacién de la capacidad de prediccién y la capacidad de
modelado de las diferentes técnicas, se seleccionaron dos conjuntos de técnicas para prediccién

y modelado respectivamente bajo el criterio de tomar en cuenta modelos de diversos origenes
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(Estadistica, Inteligencia Artificial y Sistemas Dindmicos No Lineales). Las técnicas ya fueron
descritas en el capftulo 5. Las Figuras 8-1 y 8-2, muestran respectivamente las tablas para
ambos conjuntos de técnicas asi como un resumen de sus caracteristicas.

La metodologia experimental consistié en la evaluacién de cada técnica con el conjunto de
29 series de tiempo previamente seleccionadas (ver capitulo 7), el nimero de experimentos de
cada técnica para cada serie de tiempo fue variable, de 1 hasta 10 experimentos como méaximo
dependiendo de las caracteristicas de cada técnica, por ejemplo en el caso de la prediccién o el
modelado con técnicas de redes neuronales, se exploré el posible espacio de soluciones en forma
limitada dado que explorarlo en forma exhaustiva requiere de una cantidad de experimentos
extensa (el nimero de posibilidades es combinatorial en base al nimero de pardmetros que
pueden ser modificados). A pesar de las limitaciones impuestas en el nimero de experimentos
para intentar predecir o modelar una serie, el total de experimentos realizados fue del orden de
2000. Cada experimento consistié en separar a la serie de tiempo elegida, en un conjunto de
datos de entrenamiento (de 1 a N datos), donde el nimero de datos de entrenamiento N fue
en la mayorfa de los experimentos de 900 o 1900 datos dependiendo de la serie de tiempo; y un
conjunto de 50 datos de prueba (de N +1 a N + 50), usados posteriormente para evaluar los
resultados de prediccién o modelado de la técnica seleccionada.

La comparacién entre los datos originales de prueba y los predichos se hizo aplicando los

siguientes criterios:

e Graficando la serie original y la predicha, para evaluar si la serie predicha reproduce la

morfologia de la serie original (prediccién o modelado exitoso).

e Si el primer criterio es validado, se evalian el Error Medio Raiz Cuadrada (RMSE), el

Error Bias (BE) y el Error Promedio Local (MAE).

En la literatura hay reportadas un gran nimero de férmulas para cuantificar el error en la
prediccién o modelado de series de tiempo, se reportan desde las mas tradicionales como: el
Error Medio Raiz Cuadrada (RMSE), el Error Bias (BE), hasta medidas de error especializadas
definidas en funcién del tipo de técnica utilizada para predecir o modelar series de tiempo, como
puede ser el caso de una arquitectura particular de red neuronal. A continuacién se presentan

las definiciones de los diferentes errores utilizados en este trabajo:
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e RMSE: El Error Medio Raiz Cuadrada, representa la medida tipica de error de prediccién,

su expresion matemdtica es la siguiente:

L , 3
RMSE = [N > (@l —af) ] (8.1)
i=1
donde N es el nimero de datos predichos, :B’i7 corresponde al ¢ — ésimo dato predicho y z
corresponde al ¢ — ésimo dato original. Un valor cercano a cero indica una buena prediccion, el
término de la diferencia al cuadrado le da mayor peso a las grandes discrepancias entre valores

originales y los predichos. Es una medida de error global pues realiza un promedio sobre el

conjunto de datos predichos [11, 12].

e BE: El Error Bias, es una medida de la tendencia a subpredecir o sobrepredecir un

conjunto de datos, su expresién matematica es la siguiente:

1 N
BE =+ Z (2 — a2) (8.2)

donde N es el mimero de datos predichos, :B’i7 corresponde al ¢ — ésimo dato predicho y z
corresponde al i — ésimo dato original. Es muy util para identificar cuando un modelo (por
ejemplo, aquel generado a partir del entrenamiento de una red neuronal) se ha sub o sobreentre-
nado, ambos casos no son adecuados para lograr una prediccién o modelado éptimo. Un Error
Bias positivo indica una tendencia a sobremodelar y un Error Bias negativo a submodelar a
la serie de tiempo. Como el anterior, es una medida de error global pues realiza un promedio

sobre el conjunto de datos predichos [11, 12].

e LRSE: El Error Local, calcula el error para cada punto predicho de una serie de tiempo

ST, su expresion es:

LRSE = |a2f — x| (8.3)

e MAEFE: El Error Local Promedio, promedia el error local de cada punto predicho para una

serie de tiempo ST, su expresién matemaética es:
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N
1
MAE = > Jal - )| (8.4)
=1

donde N es el nmimero de datos predichos, :B’i7 corresponde al ¢ — ésimo dato predicho y z7

corresponde al i — ésimo dato original [11, 12].

° <<RM SEj) k>: Este es un promedio de los promedios del error RMSE para el conjunto de
técnicas (ya sea de prediccién o de modelado), donde el error RM SE; (ver ecuacién 8.1)
corresponde a la j — ésima serie de tiempo que fue predicha (o fue modelada) con éxito
por la k — ésima técnica. Para su cédlculo se obtiene primero el promedio del error RMSE
para todos los L casos exitosos de una técnica, a este promedio lo identificamos como el

promedio RMSE de la técnica k — ésima:

L
1
(RMSEj), =+ > RMSE; (8.5)
j=1

el segundo paso consiste en el cdlculo del promedio para el conjunto de promedios RMSE

obtenidos a partir de las M técnicas evaluadas:

1
M

E

((RMSE;),) = (RMSE;j), (8.6)

ES
Il

1

° <<BEj> k>: Este es el promedio de los promedios del error BE para el conjunto de técnicas,
y la construccién de su definicién tiene la misma estructura del promedio de promedios

del error RMSE, asi que sélo se presenta la expresién final:

M
(BE,)) = =23 (BE), 57)
k=1

e ((MAE;j),): De la misma forma se define el promedio de los promedios del error MAE

para el conjunto de técnicas, su expresion es:

1
M

M=

((MAE;),) = (MAE), (8.8)

ES
Il

1
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8.3 Resultados Experimentales

A continuacién se presentan los resultados de la evaluacién de las técnicas de prediccién y de

modelado.

8.3.1 Técnicas de Prediccién

Las siguientes figuras presentan gréficas que son una muestra de los diferentes experimentos
de prediccién realizados con éxito. La Figura 8-3, ejemplifica la prediccién ideal es decir,
con un minimo error y un excelente seguimiento de la dindmica de la serie. La Figura 8-
4, corresponde al caso en cual las caracteristicas de la serie (en este caso la dindmica caética)
impiden una predicciéon mas alld de un nimero pequeno de valores futuros. El siguiente ejemplo,
que corresponde a la Figura 8-5, presenta el caso de la prediccién en la cual la tendencia y
frecuencia de la dindmica se reproducen, sin embargo, las variaciones de la amplitud no logran
ser predichas. Por 1ltimo, la Figura 8-6 muestra el caso en el cudl se sigue la tendencia de la

serie aunque presentando un error no despreciable.
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La Figura 8-7, presenta la tabla Matriz de Prediccion de las series de tiempo con las dife

rentes técnicas evaluadas. En esta matriz se codifica con los valores de: 1 = Prediccién, 0 =
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NoPrediccion, los resultados de la totalidad de los experimentos realizados para evaluar al
conjunto de técnicas. Se observa que las técnicas con mds resultados exitosos de prediccién
corresponden a K-Vecinos-Cercanos (con 17 éxitos) y Nstep (con 16 éxitos), basadas en Teoria
de Sistemas Dindmicos No Lineales; le siguen en niimero de éxitos las técnicas MySVM Multi-
punto con el kernel radial (con 13 éxitos) y PNNGauss (con 12 éxitos) cuya base proviene de
Inteligencia Artificial. El resto de las técnicas (FIRNet, PNNReciprocal, MLFFN, Polynomp y
ARIMA) que corresponden a las tres familias de modelos presentados en este trabajo, no pre-
sentan entre si una gran diferencia en la capacidad de prediccién siendo su media de 9 éxitos,
por ultimo la técnica MySVM Multipunto con el kernel dot presenta la més baja capacidad de
prediccién (solo 3 éxitos), lo que indica que dicho kernel no es el 6ptimo para el proceso de
aprendizaje de la tarea de prediccién de series de tiempo.

La evaluacién del error de prediccién genero tres Matrices de Error de Prediccion, las cuales
no solo permiten el andlisis de la propagacién del error de la prediccién para cada una de las
técnicas, sino también utilizar esta informacién como se muestra en el siguiente capitulo, para
construir una métrica para cuantificar la capacidad de prediccion de las técnicas.

Para analizar de forma global las matrices de error, las Figuras 8-8, 8-9 y 8-10, presentan

graficas de superficie de los errores de prediccién (RMSE, BE y MAE) para el conjunto de téc-
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nicas evaluadas. Al construir estas graficas se queria no solo que mostraran el comportamiento
del error de prediccién sino también, que fuese posible una comparacién en magnitud del e
rror, ello no es posible sin una normalizacién previa a su evaluacién de las diferentes series de
tiempo, para que las magnitudes resultantes de los errores sean del mismo orden. Las series
normalizadas para que la magnitud de sus datos estuviese en el rango [10*2, 101] como el resto
del conjunto de series fueron: Al, Laser, Dow Jones, Kobe, ASCIITXT, El nifio, Human DNA
y Primos. Es importante aclarar también, que todos los casos graficados que poseen un valor
cero en los errores, corresponden a los fracasos en la prediccién de las series correspondientes.

La gréfica de la Figura 8-8 sobre el error RMSE, muestra que salvo dos casos extremos,
el error RMSE es pequenio para la mayoria de las técnicas de prediccion, el promedio de este
error para todas las técnicas de prediccién es de <<RM SEj>k> = 0.1717. Los casos de error con
valor maximo corresponden a las técnicas MLFFN y MySVM Multipunto con el kernel radial,
estos valores méximos indican el castigo a discrepancias grandes entre los datos predichos y los
originales para estas series de tiempo en particular. La serie de tiempo cuya prediccién generd
un mayor error con cada técnica que la predijo fue Henon. Los datos obtenidos sobre el error
RMSE como una medida de tipo global (i. e. promedio sobre el conjunto de datos predichos
para cada serie), nos indican, no solo que en general el RMSE presenta un valor pequerio (i. e.
hay buenas predicciones) para las diferentes técnicas, sino también que este comportamiento es
independiente del nimero de series predichas por cada técnica.

La grafica de la Figura 8-9, muestra el comportamiento del error BE, nuevamente los casos
extremos corresponden a las técnicas mencionadas en el andlisis del error RMSE, se observa que
el ajuste de los modelos de prediccion a las series de tiempo es cercano al dptimo, ya que el BE
es cercano a cero en la mayorfa de los casos. En promedio el error BE para todas las técnicas
de prediccién es de <<BEj> k> = —0.0097, lo que indica que es cercano al 6ptimo aunque hubo
una ligera tendencia al subaprendizaje por parte de la mayorfa de las técnicas. Por tltimo, el
comportamiento del error es independiente del nimero de series predichas por cada técnica.

La gréfica de la Figura 8-10, muestra el comportamiento del error MAE, con excepcién
de los casos extremos mencionados anteriormente, el error MAE que cuantifica el error local
promedio de una prediccién, se observa es pequeno para el conjunto de técnicas de prediccion,

en promedio el error MAE es de <<M AE;) k> = 0.1317. Este valor promedio es indicador de
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que el error local generado por las predicciones no crece en forma apreciable para el intervalo
de prediccién de N = 50 unidades. Igual que para los otros dos errores se observa, que su

comportamiento es independiente del nimero de series predichas por cada técnica.

8.3.2 Técnicas de Modelado

Las siguientes Figuras presentan gréficas que son una muestra de diferentes experimentos de
modelado realizados con éxito. La Figura 8-11, muestra el ejemplo de una modelacién con un
ajuste a la serie original muy cercano al 6ptimo. La Figura 8-12, presenta un modelo en el cudl
para los primeros puntos de la serie se logra reproducir la dindmica de la misma, pero debido
a su dindmica cadética, posteriormente el modelo no logra ajustarse a la serie en forma éptima.
La Figura 8-13, muestra un modelo que aunque no puede realizar un ajuste fino a la dindmica
de la serie, es capaz de modelar la tendencia dominante de la serie de tiempo. Por tdltimo, la
Figura 8-14 muestra el caso en el cual el modelo reproduce la tendencia de la serie pero falla
en ajustarse a la amplitud de la misma.

La Figura 8-15, presenta la tabla Matriz de Modelado de las series de tiempo con las dife
rentes técnicas evaluadas. En esta matriz, como en la correspondiente a técnicas de prediccion,
se codifica con los valores de: 1 = Modelado, 0 = NoM odelado, los resultados de la totalidad
de los experimentos realizados para evaluar al conjunto de técnicas. La primera caracteristica
sobre las técnicas de modelado es que el niimero de éxitos de varias de ellas, sobrepasa al niimero
de éxitos del mejor predictor, lo que indica la diferencia en la dificultad de resolver un problema
de prediccion y uno de modelado. Por ejemplo, dos series que no fueron predichas con éxito son
D1 y Brownian Motion, las cuales lograron ser modeladas por varias de las técnicas; también
algunas series predichas por solo una técnica de predicciéon como son las series lkeda y Star,
lograron ser modeladas por un mayor nimero de técnicas.

Se observa que no hay una técnica de modelado que presente una superioridad clara con
respecto a las demds para modelar a las series de tiempo, las dos técnicas con mayores éxitos son
RNAP (23 éxitos) y Sugimay (22 éxitos), seguidas por las técnicas ANFIS (20 éxitos) y ARMA
(19 éxitos). Las técnicas RNAP y ANFIS estan construidas en base a algoritmos hibridos
y su origen es la Inteligencia Artificial, la técnica Sugimay se basa en la Teorfa de Sistemas

Dindmicos No Lineales y la Técnica ARMA se basa en Estadistica. También se observa que las
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técnicas cuyo origen es la Teorfa de Sistemas Dindmicos No Lineales son las de menor capacidad
de modelado de las series de tiempo: Predict, Polynom y rbf. En general, las técnicas basadas
en Inteligencia Artificial poseen una capacidad de modelado superior, siendo las que aplican
métodos hibridos las mejores de todas.

La evaluacion del error de modelado genero tres Matrices de Error de Modelado, las cuales
no solo permiten el andlisis de la propagaciéon del error del modelado para cada una de las
técnicas, sino también utilizar esta informacién para construir una métrica para cuantificar la
capacidad de modelado de las mismas.

Nuevamente se presentan las gréficas de superficie para las matrices de errores RMSE, BE
y MAE correspondientes al modelado de las series de tiempo. La Figura 8-16, muestra que
el comportamiento del error RMSE presenta en general valores pequenos (i.e. hay buenos
modelos), siendo el valor promedio para el conjunto de técnicas de ((RMSE;), ) = 0.1743. La
excepcion es la técnica Sugimay, la cual presenta varios casos extremos de errores mayores a
uno, la técnica a pesar de tener capacidad de modelar gran niimero de series de tiempo, presenta
un rendimiento deficiente para el aprendizaje de la dindmica de las series de tiempo, lo que se
refleja en el ajuste de los modelos a las series, esto corrobora lo observado en la tabla de la
Figura 8-15, que muestra el bajo rendimiento de las técnicas derivadas de Teorfa de Sistemas
Dindmicos No Lineales para modelar series de tiempo. Si se excluye la técnica Sugimay para
el célculo del promedio del error RMSE, se obtiene ((RMSE}), ) = 0.0830 que es un valor més
representativo del comportamiento del error RMSE para las técnicas de modelado. En forma
similar al caso de las técnicas de prediccién, el comportamiento del error es independiente de
la capacidad de cada técnica para modelar a las series de tiempo.

La Figura 8-17, muestra el comportamiento del error BE para el caso de modelado de series
de tiempo, los casos extremos corresponden a la técnica Sugimay que muestra el subaprendizaje
de la técnica, lo cual deteriora su capacidad de modelar a las series de tiempo de forma adecuada.
Para el resto de las técnicas se observa que el error BE es cercano a cero, lo cudl indica un ajuste
dptimo de los modelos a las series de tiempo, el promedio del error BE para todo el conjunto de
técnicas es <<BEj> k> = —0.0567, que muestra que hubo una ligera tendencia al subaprendizaje
por parte de la mayorfa de los modelos, sin embargo la magnitud de este promedio es dominada

por la técnica Sugimay, por lo cual no se considera un valor confiable, si se excluye a dicha
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técnica se obtiene un valor promedio de <<BEj> k> = —0.0015. En forma similar al caso de las
técnicas de prediccién, el comportamiento del error es independiente de la capacidad de cada
técnica para modelar a las series de tiempo.

La Figura 8-18, muestra el comportamiento del error MAE para el caso de modelado de series
de tiempo, los casos extremos que corresponden a la técnica Sugimay, muestran que el error local
crece en forma considerable para esta técnica de modelado. Nuevamente considerando al total de
técnicas para calcular el promedio del error MAE, la contribucién de la técnica Sugimay domina
siendo su resultado <<M AEj) k> = 0.1497. En general, para el resto de las técnicas el error
MAE es pequerio, excluyendo a la técnica Sugimay, se tiene un promedio( (M AE;), ) = 0.0664,
lo cual indica que el error local de los modelos no crece en forma apreciable para un intervalo
de modelado de N = 50 unidades. Finalmente, como en el caso de las técnicas de prediccién,
el comportamiento del error se observa es independiente de la capacidad de cada técnica para

modelar a las series de tiempo.

8.4 Discusién

En este capitulo se presenté una metodologia para la evaluacion y comparacion de dos conjuntos
de técnicas que representan respectivamente, diferentes modelos para la prediccién y para el
modelado de series de tiempo. Esta metodologia genera un conjunto de matrices de datos que
junto con los matrices correspondientes a la caracterizacién de las series de tiempo (ver capitulo
7), proporcionan informacién ttil para el desarrollo de métricas de capacidad de prediccién (o
modelado) y para el estudio de la predictibilidad de las series de tiempo.

Para el caso de las técnicas de prediccion (predictores), se encuentra que las mejores técnicas
corresponden a aquellas cuyo origen es la Teoria de Sistemas Dindmicas No Lineales y que se
basan en la construccién de modelos locales en el espacio fase. La magnitud del error de
prediccién RMSE es pequeno y cercano a cero, como una medida de cardcter global, muestra
que los modelos de prediccion son buenos. Por su parte el error BE, muestra que los modelos
se ajustan casi en forma dptima a la dindmica de las series, y en promedio hay una tendencia
de las técnicas al subaprendizaje. Por iltimo, el error MAE como medida del comportamiento

del error local de prediccién, muestra que este no crece en forma apreciable para el conjunto
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de datos predichos. En general, el comportamiento de los tres errores es independiente de la
capacidad de las técnicas para predecir (i.e. del nimero de series predichas por cada una de
ellas).

Con respecto a las técnicas de modelado, se verifica en forma empirica que la prediccién
y el modelado poseen diferente dificultad, ya que atin cuando las técnicas de prediccién o de
modelado buscan la construccién de un modelo que reproduzca la dindmica de un sistema, en la
prediccién se genera un error que no es posible compensar como en el caso del modelado durante
el proceso de entrenamiento, es decir, la diferencia en los procesos de expansion de los errores
de prediccion y de modelado marcan la diferencia entre la capacidad de predecir y modelar a
las series de tiempo. Como se mencioné en la seccién 2.6, las diferentes fuentes de error son
ltmitantes para la prediccion de las series de tiempo reduciendo la extension del horizonte de
prediccion a cero en el caso de los fracasos en la prediccién.

Dentro del conjunto de técnicas de modelado no se observa una técnica que posea una
superioridad clara para el modelado de series de tiempo. Del subconjunto de técnicas con
mejores resultados, la mayoria tienen como origen a la Inteligencia Artificial, y dentro de este
subconjunto aquellas que poseen algoritmos de naturaleza hibrida son las mejores. Las técnicas
cuyo origen se basa en la Teoria de Sistemas Dindmicos No Lineales, en general presentan una
capacidad de modelado deficiente en todos los casos. En cuanto a los errores de modelado, estos
presentan comportamientos similares a los observados para las técnicas de prediccién. El error
RMSE es pequeno y cercano a cero, lo que indica la generacién de buenos modelos por parte de
las técnicas, el error BE muestra que los modelos se ajustan casi en forma dptima a la dindmica
de las series, y en promedio hay una tendencia de las técnicas al subaprendizaje, por tltimo el
error MAE como medida del comportamiento del error local de modelado, muestra que este no
crece en forma apreciable para el conjunto de datos modelados. En este caso nuevamente, el
comportamiento de los tres errores se observa es independiente de la capacidad de las técnicas
para modelar (i.e. del nimero de series modeladas por cada una de ellas).

Por tdltimo, los experimentos realizados en este capitulo muestran que tanto para la predic-
cién como en el modelado de series de tiempo, no hay modelos que sean universales, es decir
capaces de predecir o modelar a todo el conjunto de series de tiempo (una verificacién expe

rimental independiente a la desarrollada en la presente tesis se presenta en el capitulo 13 de
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apéndices). Sin embargo, si es posible el construir técnicas de prediccion o de modelado con la

capacidad de adaptarse a una amplia gama de dindmicas de las series de tiempo.
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Capitulo9

Meétricas de la Predictibilidad de
Series de Tiempo y Coeficientes de

Capacidad para Prediccion y

Modelado

9.1 Introduccién

Existen pocos trabajos en los cuales se realice un andlisis para caracterizar la predictibilidad
(o equivalentemente la dificultad de prediccion) de una serie de tiempo. En el capitulo 3, se
present6 un panorama del estado del arte en el estudio de la predictibilidad de series de tiempo.
Se encontré que entre los trabajos reportados, varios de ellos utilizan al exponente de Lyapunov
como el pardmetro que mas se identifica con la predictibilidad de series de tiempo [3, 84, 118,
119, 120, 121, 122, 123, 124]. Sin embargo, el considerar un solo pardmetro para medir la
predictibilidad como el exponente de Lyapunov o la Entropia de Informacién de Shannon, no
proporciona, informacién suficiente sobre la dindmica de las series de tiempo para determinar
adecuadamente la predictibilidad.

En este capitulo se desarrollan una serie de métricas para medir la dificultad de prediccién

de las series de tiempo y en consecuencia su predictibilidad, en base a un conjunto finito de
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pardmetros ortogonales que caracterizan a las series de tiempo. Dichos pardmetros tienen
diferentes bases teéricas: Estadistica, Analisis de Fourier, Analisis SSA, Teoria de Sistemas
de Dindmicos No Lineales y Anadlisis de Gramaticas. La seccién 9.2, presenta el desarrollo de
diferentes métricas de predictibilidad de series de tiempo. En la seccién 9.3, se presenta un
andlisis comparativo entre las diferentes métricas desarrolladas. En la seccién 9.4, se presenta
el desarrollo de coeficientes de capacidad de prediccién y de modelado para la evaluacién en
forma cuantitativa de las técnicas (i. e. los modelos) para predecir o modelar series de tiempo.

Finalmente, en la seccién 9.5 se discuten los resultados presentados a lo largo del capitulo.

9.2 Meétricas de la Predictibilidad de Series de Tiempo

9.2.1 Ortogonalidad de los Pardmetros

Para el desarrollo de una métrica de predictibilidad de las series de tiempo, primero es necesario
identificar a aquellos pardmetros que en base a su definicién, se sabe que proporcionan informa-
cién relevante sobre las caracteristicas de la dindmica de la serie de tiempo. El segundo paso,
es verificar si los pardmetros seleccionados son ortogonales entre si, como se mencioné en la
seccién 7.3, la ortogonalidad asegura que cada uno de los pardmetros proporcionan informacion
diferente (i.e. complementaria) sobre las series de tiempo. Mediante un anélisis de correlacién
bivariada es posible identificar el grado de ortogonalidad (i.e. independencia) de los pardmetros.

En el capitulo 7, se describieron las tablas de datos correspondientes a los diferentes anslisis
realizados al conjunto de series de tiempo bajo estudio. Las tablas de datos que corresponden
a parametros estadisticos caracterizan la distribucién estadistica de los datos de las serie de
tiempo. Analizando las definiciones de estos pardmetros, se encuentra que los pardmetros son
de tipo estdtico, es decir, no proporcionan informacién sobre la dindmica de la serie de tiempo y
en consecuencia no son ttiles para cuantificar la predictibilidad de una serie de tiempo, aunque
son ttiles en la construccién de modelos de prediccién de origen estadistico (ver tablas en las
Figuras 7-17 y 7-18).

Para complementar lo anterior, las Figuras 9-1 y 9-2 presentan tablas del anélisis de co
rrelacién bivariada de los pardmetros estadisticos con respecto al nimero de predicciones exi-

tosas (NumPred) para cada serie de tiempo y también con respecto al nimero de modelaciones
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exitosas (NumMod) (ver tablas en las Figuras 8-7 y 8-15).

Se observa que los pardmetros estadisticos (con excepcién del pardmetro de auto correlacion)
no poseen una correlaciéon fuerte con relacién al mimero de éxitos de prediccién y modelado
para cada serie de tiempo. Por lo anterior, con la excepcién del pardmetro de auto correlacion,
los parametros de tipo estadistico no son indicadores adecuados para la caracterizacion de la
predictibilidad en series de tiempo.

Del conjunto de pardmetros estadisticos tinicamente la correlacién de Pearson (auto corre
lacién) es el que posee mayor correlacién con respecto a la prediccién y modelado de las series
de tiempo, ademds de que proporciona informacién sobre la dindmica de las mismas, ya que
permite cuantificar el grado de auto correlacién entre valores a diferentes instantes de tiempo
dentro de una serie, por lo anterior, este pardmetro fue seleccionado para formar parte de una
de las tres métricas desarrolladas en este trabajo.

En relacién con el andlisis de Fourier, se seleccioné al pardmetro de frecuencia dominante,
ya que como se menciond en la seccién 4.3, es un valor escalar ttil en la diferenciacién entre
senales periédicas y no periédicas.

Con respecto a la matriz correspondiente a los datos del porcentaje de varianza en las com-
ponentes resultantes del andlisis PCA, como se mencioné en la seccién 4.4, por ser pardmetros
escalares que caracterizan la estructura de la serie de tiempo, se decidié no emplearlo en la
construccién de las métricas de predictibilidad, sino en la bisqueda de relaciones entre la pre-
dictibilidad de las series y sus caracteristicas estructurales.

Finalmente, todos los pardmetros derivados de la Teoria de Sistemas Dindmicos No Li
neales, Teoria de Informacién y Teoria de la Computacién son empleados en la construccién de
las métricas de predictibilidad, pues todos ellos cuantifican caracteristicas relacionadas con la
dindmica de la serie de tiempo (ver tabla en la Figura 7-19).

Una vez seleccionados los pardametros para el desarrollo de las métricas. Se realizo el anali-
sis de correlacién bivariada para de esta forma, determinar el grado de ortogonalidad de los
pardmetros y decidir si el conjunto de pardmetros se complementan entre sf, o existe redun-
dancia en la informacién proporcionada por algunos de ellos. La Figura 9-3, presenta la tabla
del conjunto de pardmetros seleccionados y la abreviatura con la que se identifican en la tabla

de analisis de correlacion bivariada.
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Correlacion Bivariada
, Total de Técnicas que
Parametros . :
Estadisticos Predicen a cada Serie
de Tiempo (NumPred)
Rango de Datos 017
Resolucion -0.09
Desviacion
Promedio 0163
Desviacion
Estandar 0162
Skewness 0.068
Kurtosis -0.11
Moda (Méxima
Probabilidad) 0008
Correlacion de
Pearson 0.281
(Autocorrelacion)
Tiempo .dle 0078
Correlacion
Valor Promedio 0.123
Valor Medio 0.094
Valor Minimo -0.095
Valor Maximo 0.133
Cuartil Minimo 0.014
Cuartil Maximo 0.186

Figra@-1:[Tablaldecbirelacion bivariadaldelbspardmetroséstadisticosTespectodlaprediccion
de series de tiempo
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Correlacion Bivariada
, Total de Técnicas que
Parametros .
Estadisticos Modelan a cada Serie
de Tiempo (NumMod)
Rango de Datos 0.204
Resolucion -0.164
Desviacion
Promedio 0.268
Desviacion
Estandar 0.259
Skewness 0.034
Kurtosis -0.164
Moda (Maxima
Probabildad) 0021
Correlacion de
Pearson 0.583
(Autocorrelacion)
Tiempo Id'e 016
Correlacion
Valor Promedio 0.098
Valor Medio 0.074
Valor Minimo -0.199
Valor Maximo 0.19
Cuartil Minimo -0.078
Cuartil Maximo 0.234

Figuta9-2:[Tablaldel¢orrelaciéhibivariadaldeloslpardmetrosestadisticosirespectolal modeladol
de series de tiempo
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Parametro
de Serie de
Tiempo

Abreviatura

Correlacion
de Pearson
(Autocorrelac
ion)

ACO

Exponente
de Hurst

EH

Frecuencia
Dominante

FD

Exponente
de Lyapunov

EL

Dimensioén
de
Correlacion

DCO

Dimensioén
de
Capacidad

DCA

Dimension
Fractal

DF

Dimensién
Embebida

DE

Entropia
Espacio
Temporal
(%)

EET

Recurrencia
(%)

REC

Determinism
0 (%)

DET

Entropia de
Informacion
(Shannon)

ES

Informacion
Mutua
Promedio

IMP

Complejidad
Relativa LZ

CRLZ

Numero de
Reglas de
Produccién

RP

Figura-3i[Tablaldepatrdimetroklséleccidhadosiparalell¢dlcliloldelmétricasldeprediatibilidad
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La Figura 9-4, muestra la tabla de los resultados del anédlisis de correlacién para el conjunto

de pardmetros seleccionados para caracterizar la predictibilidad de las series de tiempo.

Correlacion de Pearson entre los Parametros de las Series de Tiempo
Parémetros| ACO | EH | FD | EL | DCO [ DCA| DF | DE | EET |REC| DET | ES | IMP |CRLZ| RP
ACO 1
EH 078 1
FD | -0471|-0566| 1
EL [ 0461 ]-043]-001] 1
DCO | -0.205 | 0299 0.107 |-0.306] 1
DCA | 0.148 | -0.05 | 0337 | -0.174] 0098 | 1
OF | -0.085 | -0.123 |-0.041{ 0127 | -0.115 [ 0472] 1
DE | 0.324 ] 0.057 |-0.443] -0.03 | 0.173 10.016] 0.065] 1
EET [ -0.533 [ -0517] 0.268 | 0.458 | 0.059 [-0.011] 0.117]0.08] 1
REC | 0244 | 0.297 |-0.143|0.241 | -0.211|-0.062|-0.078) 0.282]-0.189] 1
DET ] 0.718 J 0645 |-0.237|-0.529 | -0.145 | 0.299 | -0.176| 0.216-0.695]0.381] 1
ES | 0.548 | 0.49 |-0.011]-0.338 | -0.182 | 0.328|-0.152] 0.181|-0414] 0.485] 0.718 | 1
IMP | 0299 | 0.416 |-0.243| 0.264 | -0.301 | 0.051| 0.068 | 0.173]-0.536] 0.441| 0.527 | 0.356 | 1
CRLZ | -0.577 | -0.632] 0.175 | 0.506 | 0.306 {-0.227]-0.013]0.046] 0.718]-0.17]-0.834] 0.6 |-0586| 1
RP | 0.245 | -0.103{-0.008| 0426 | -0.154 | 0.091| 0.145|0.235] 0.45 | 0.01 | -0.184 | -0.14 | 0.055] 0335 1

Figrar9-4:[Mablaldel¢orrelaciénbivariadaldel[¢onjuntoldepardmetrosdeTasiinétrichs[depres]
dictibilidad

Entre los pardmetros se observa que algunos presentan una fuerte correlaciéon por ejemplo,
el Determinismo y la Complejidad Relativa LZ que poseen una correlacion inversa entre si, o
el Exponente de Hurst y la Auto Correlacién que poseen una correlacién directa entre si. En
el caso de los pardmetros cuya correlacion es débil, esto es indicativo de su mayor ortogona
lidad con respecto a los demds pardmetros. Fn general, ninguno de los pardmetros posee una
correlacion (o dependencia) significativa con todo el conjunto de pardmetros. Cada uno propor-
ciona informacién diferente sobre la dindmica de las series de tiempo, por lo cudl, se considera
importante el combinarlos para cuantificar la predictibilidad de las series de tiempo.

Una vez definido el conjunto de pardmetros para caracterizar la predictibilidad de series de
tiempo, a continuacién se describe el desarrollo de las métricas de predictibilidad propuestas

en este trabajo.

155



9.2.2 Meétrica Coeficiente de Complejidad de Prediccién (CCOP)

La meétrica Coeficiente de Complejidad de Prediccion (CCOP) se desarrollé a partir de una
escala de valores discretos que mapea a los valores reales de un conjunto de pardmetros carac-
teristicos de las series de tiempo, los pardmetros seleccionados que proporcionan la informacién
sobre las series de tiempo son los siguientes: Frecuencia Dominante (F'D), Exponente de Hurst
(EH), Exponente de Lyapunov (EL), Dimensién de Correlacién (DCO), Dimensién de Capaci-
dad (DCA), Entropia Espacio Temporal (EET), Porcentaje de Recurrencia (REC'), Porcentaje
de Determinismo (DET'), Entropia de Informacién de Shannon (ES) y Numero de Reglas de
Produccién (RP) [10].

Para construir la escala de valores discretos se procede de la siguiente forma:

e Se identifica el valor mdximo y minimo de cada pardmetro calculado para el conjunto de

series de tiempo.

e Se calcula el rango de valores contenidos entre estos dos valores extremos y se divide dicho

rango en tres subintervalos iguales.

e El valor discreto asignado a cada uno de los subintervalos se define bajo el siguiente
criterio, si el valor del pardmetro corresponde al subintervalo que indica mayor complejidad
de prediccién su valor es 3, si corresponde al subintervalo intermedio se le asigna el
valor 2 y si corresponde al subintervalo de menor complejidad de prediccién su valor
es 1; adicionalmente se asigna el valor 0 cuando el parametro posee valores que no son
indicadores de la complejidad de prediccién (esto en el caso particular del Exponente
de Hurst). En la Figura 9-5, se presenta la tabla con las escalas de valores discretos
correspondientes a cada pardmetro, construidas a partir del conjunto de series de tiempo

analizadas en este trabajo.

Finalmente el Coeficiente de Complejidad de Prediccién para la serie de tiempo ¢ — ésima

se define como:

CCOP(STZ) =FD;+FEH;+FEL;+DCO;+DCA;+EET;,+ REC; + DET; + ES; + RP; (9.1)
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Escala de los parametros

| Interpretacién

Exponente de Hurst (Parametro Estadistico)

La tendencia local sobre el intervalo continuara
(persistencia). La mejor prediccion se basa en la

EH>05 (0) extrapolacion de la tendencia positiva en la serie de
tiempo.
EH = 0.5 (1) Valores sucesivos son independientes y la mejor
) prediccién es el Ultimo valor medido.
La tendencia local puede revertirse (anti persistencia). La
EH <0.5(0) mejor prediccion tiende al valor medio sobre el intervalo.

Tendencia negativa en la serie de tiempo.

Dimension de Capacidad (Parametro Topoldgico)

DCA > 1.776 (3)

Autosimilaridad alta.

0.91 <DCA < 1.776 (2)

Autosimilaridad media.

DCA <0.91 (1)

Autosimilaridad baja.

Dimension de Correlacion (Pardmetro Topoldgico)

DCO > 2.442 (3)

Cantidad de informacion alta.

1.335 < DCO < 2.442 (2)

Cantidad de informacién media.

DCO < 1.335 (1)

Cantidad de informacién baja.

Exponente Principal de Lyapunov (Parametro Topoldgico)

EL < 1.909 (1)

Predictibilidad alta.

1.909 <EL <3.818 (2)

Mediana Predictibilidad.

EL>3.818 (3)

Predictibilidad baja.

Frecuencia Dominante (Parametro Temporal)

Existe (0)

Puede haber componente aleatoria.

No existe (1)

Fuerte componente aleatoria.

Numero de Reglas de produccion (Pardmetro Computacional)

RP > 64 (3) Alta complejidad computacional y dificultad de prediccién.
37 <RP <64 (2) Medllan.a' Complejidad Computacional vy dificultad de
prediccion.
RP <37 (1) Baja complejidad computacional y dificultad de prediccion.

Entropia (Shannon) (Parametro Computacional)

ES >4.68 (1)

Alto contenido de informacién en una medicién en la serie
de tiempo.

2.34 <ES < 4.68 (2)

Mediano contenido de informaciéon en una medicion en la
serie de tiempo.

ES <2.34 (3)

Bajo contenido de informacién en una medicion en la serie
de tiempo.

Entropia Espacio Temporal (%) (Parametro Espacio-Temporal)

EET > 58 % (3)

Poco estructurado el Mapa de Recurrencia.

29% < EET < 58% (2)

Medianamente estructurado el Mapa de Recurrencia.

EET <29% (1)

Altamente estructurado el Mapa de Recurrencia.

Recurrencia (%) (Parametro Espacial)

REC > 66% (1)

Alto grado de correlacién en los datos.

33% <REC <66% (2)

Mediano grado de correlacion en los datos.

REC < 33% (3)

Bajo grado de correlacion en los datos.

Determinismo (%) (Parametro Espacial)

DET > 66% (1)

Alto grado de determinismo.

33% < DET < 66% (2)

Mediano grado de determinismo.

DET < 33% (3)

Bajo grado de determinismo.

Figural9thilTablaldelesehlasldellos pardimettrosidellalmétiical CCOP
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La Figura 9-6, muestra la tabla para los valores discretizados de los pardmetros calculados
y el correspondiente CCOP para el conjunto de series de tiempo.

Este coeficiente, como primera propuesta de una métrica de predictibilidad, permitié veri-
ficar en forma experimental la idea de utilizar un conjunto de pardmetros de diversos origenes

para cuantificar la predictibilidad de series de tiempo. Sin embargo, posee dos desventajas:

e La discretizacion de los pardmetros genera perdida de informacion en relacién con las

series.

e Los intervalos de discretizacién de los pardametros dependen del conjunto de series de
tiempo, si este conjunto crece o disminuye, los intervalos deben de ser recalculados y
los valores del CCOP para cada serie ajustarse, lo cuédl hace que el coeficiente no sea

muvariante.

9.2.3 Meétrica de Predictibilidad con 9 Parametros (CDP1)

En la seccién anterior, se ha desarrollado una primera métrica que unifica y expresa cuantitati-
vamente por medio de un coeficiente, a un conjunto de pardmetros que caracterizan a las series
de tiempo y que permiten cuantificar la dificultad de prediccién de las mismas. Sin embargo,
este coeficiente posee dos desventajas: perdida de informacién y que no es invariante. Para
resolver estas desventajas se disefio una nueva métrica que se denomina Coeficiente de Difi-
cultad de Prediccién 1 (CDPy), para construir esta métrica se parte de un conjunto de nueve

pardmetros ortogonales, ademds de los siguientes criterios:

e El conjunto de pardmetros ortogonales una vez definido es cerrado, es decir, no puede

aumentar o disminuir.

e No se discretiza a los pardmetros, con lo cudl no se pierde informacion sobre las series de

tiempo y se logra que el coeficiente sea invariante.
e Cada pardmetro posee el mismo peso en la construccién del coeficiente.
e Hay dos tipos de relaciones en los pardmetros: Una relacion directa, es decir a mayor

valor de un pardmetro es mayor la dificultad de prediccién de la serie de tiempo; o a
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Figure 9-6: Tabla de resultados de la métrica CCOP
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menor valor de un pardmetro es menor la dificultad de prediccién de la serie de tiempo.

Una relacion inversa, es decir a mayor valor de un pardmetro es menor la dificultad de

prediccién de la serie de tiempo; o a menor valor de un pardmetro es mayor la dificultad

de prediccién de la serie de tiempo.

Los pardmetros seleccionados que cuantifican las diferentes caracteristicas de las series de

tiempo y su origen, se muestran en la tabla 9.2.

Pardametro Origen
Exponente de Lyapunov No Lineal
Exponente de Hurst Estadistica
Dimensién de Capacidad No Lineal
Dimensién de Correlaciéon No Lineal
Entropia Espacio Temporal No Lineal
Entropia de Shannon Informacional
Porcentaje de Determinismo No Lineal
Porcentaje de Recurrencia No Lineal
Reglas de Produccién Computacional

(9.2)

El conjunto de pardmetros seleccionados para la construccion de la métrica poseen diferentes

unidades de medida, en la tabla 9.3 se muestran los pardmetros y sus respectivas unidades de

medida.
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Pardmetro Abreviatura Unidades

Exponente de Lyapunov EL [ti[eb:rio}
Exponente de Hurst EH W
Dimensién de Capacidad DCA [adimensional]
Dimensién de Correlacién DCO [adimensional]
Entropia Espacio Temporal EET [adimensional]

Entropia de Shannon ES [bit]

Porcentaje de Determinismo DET [adimensional]
Porcentaje de Recurrencia REC [adimensional]

Reglas de Produccién RP [reglas]

A continuacién se presenta el desarrollo de la forma funcional de la métrica de dificultad de

prediccion:

e Anaslisis dimensional: para que los pardmetros no posean unidades de medida particulares,
se multiplicaron aquellos que las poseen por el inverso de sus unidades de medida (ver

tabla 9.4).

9.4
Pardmetro Unidad Adimensionada .
Exponente de Lyapunov 0 igﬂ) g [ti[el:;f J
Entropia de Shannon [bit] [b—iﬂ
Exponente do Hurst | Bepmamiend —lieme]
Reglas de Produccién [reglas] [rTllas]

e Forma funcional del coeficiente de dificultad de prediccién: el coeficiente es un cociente
en el cual el numerador corresponde a la suma de los pardmetros que indican la dificultad
para predecir la serie de tiempo (relacion directa), dichos pardmetros son: Exponente de
Lyapunov, Dimensién de Capacidad, Dimensién de Correlacién, Entropia Espacio Tem-

poral y Reglas de Produccién. A su vez, el denominador esta formado por la suma de los
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parametros que indican la facilidad para predecir la serie de tiempo (relacién inversa),
dichas propiedades son: Exponente de Hurst, Entropia de Shannon, Porcentaje de Deter-
minismo y Porcentaje de Recurrencia. La tabla 9.5 muestra la tendencia de los pardmetros

respecto de la dificultad de prediccion.

9.5

Pardmetro Abreviatura | Tendencia .
Exponente de Lyapunov EL Directa
Exponente de Hurst EH Inversa
Dimensién de Capacidad DCA Directa
Dimensién de Correlacion DCO Directa
Entropia Espacio Temporal EET Directa
Entropia de Shannon ES Inversa
Porcentaje de Determinismo DET Inversa
Porcentaje de Recurrencia REC Inversa
Reglas de Produccién RP Directa

Los valores de los pardmetros son tomados en su forma original con la excepcién del
pardmetro exponente de Hurst, el cual por presentar tanto valores positivos como negativos
o cero, para considerarlo en la métrica se transformo mediante la siguiente expresion:

EH* = |EH — 0.5 (9.6)

El cociente que se obtiene con los pardmetros de las series de tiempo es de la forma:

EL+ DCA+ DCO + EET + RP
EH*+ES + DFET + REC

(9.7)

Experimentalmente se observé que los valores de dicho cociente corresponde a reales po
sitivos sin embargo el rango de los mismos es amplio de valores cercanos a cero a valores del
orden 102. Para realizar una comparacién adecuada de dicho cociente para las diferentes series
de tiempo se aplico el logaritmo base 10 y a este se le sumo 1, de tal forma que todos los valores

fuesen positivos, de esta forma la expresion final del Coeficiente de Dificultad de Prediccién 1
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(CDPy) es:

CDP, = Logyy (EL+DC’A+DCO+EET+RP> 1

EH*+ES+ DET + REC (98)

Finalmente la métrica de predictibilidad de la serie de tiempo es el inverso del coeficiente

de dificultad de prediccién:

1

Predictibilidad = CDP

(9.9)

La Figura 9-7, muestra la tabla de resultados de la métrica desarrollada para el conjunto

experimental de series de tiempo.

9.2.4 Meétrica de Predictibilidad con 14 Parametros (CDP2)

La métrica anterior consistia de 9 pardametros de las series de tiempo, los cuales fueron selec-
cionados por caracterizar diferentes aspectos de la dificultad de prediccién (y por ende de la
predictibilidad) de una serie de tiempo, sin embargo, queda la pregunta de si estos pardmetros
son suficientes para cuantificar la predictibilidad de una serie de tiempo, por ello, se desarrollo
una segunda meétrica la cual en su forma funcional es idéntica a la anterior pero a la cual se
le incorporaron pardmetros adicionales de las series de tiempo que también son indicadores de
la dificultad de prediccién, estos pardmetros son: la Dimensiéon Embebida (DFE), la Dimen-
siéon Fractal (DF'), la Informaciéon Mutua Promedio (IMP), la Auto Correlacién (ACO) y la

Complejidad Relativa LZ (CRLZ). La tabla 9.10 muestra el origen de estos pardmetros,

(9.10)
Pardmetro Origen
Dimensién Embebida No Lineal
Dimensién Fractal No Lineal

Informacién Mutua Promedio | Informacional

Autocorrelacion Estadistica

Complejidad Relativa LZ Computacional

La tabla 9.11, muestra los pardmetros y sus respectivas unidades de medida,
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Coeficiente de

Serie de Dificultad de Predictibilidad
Tiempo Prediccion con 9 (1/CDP1)
parametros (CDP1)

Sine 0.512997545 1.949327066
Vanderpol 0.604397824 1.654539378
Qperiodic2 0.799020327 1.251532615
Qperiodic3 1.131340574 0.88390713

Mackey- | 4 500174611 | 0.656954855

Glass

Logistic 2.148616946 0.465415672
Lorenz 0.974519472 1.026146762
Rossler 0.888900691 1.124985063
lkeda 3.076784726 0.325014614
Henon 2.068058885 0.483545225
Cantor 2.782220495 0.359425143
Tent 1.276447623 0.783424233
A1 1.122688313 0.890719168
D1 1.32138263 0.756783067

Laser 1.136091261 0.880210978
Dow Jones 0.529138344 1.889864932

Kobe 1.180443197 0.847139449

EEG 2.722554831 0.367302061
ASCIITXT 1.989644041 0.502602465

El nifio 1.502251915 0.665667316
HIV DNA 0.658902795 1.517674546
Human DNA|  0.611454124 1.63544567
Lovaina 1.223627448 0.81724221
Plasma 2.489831953 0.401633531
Primos 2.133683262 0.468673124
SP500 1.789566214 0.558794635
Star 1.679878416 0.595281177
Brownian |4 019379004 | 0.95934313
Motion
White Noise 3.497587263 0.28591138
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(9.11)

Parametro Abreviatura Unidades
Dimensién Embebida DE [adimensional]
Dimensién Fractal DF i o ol
Informacién Mutua Promedio IMP [bit]
Autocorrelacién ACO [adimensional]
Complejidad Relativa LZ CRLZ [mimero de subcadenas]

Para eliminar las dimensiones y que las unidades sean adimensionales se realizo como en el

caso de la métrica CDP;, un andlisis dimensional (ver tabla 9.12).

(9.12)
Parametro Unidad Adimensionada
. . [mimero de estados] [volimen]
Dimension Fractal [volimen)] [ndmero de estados]
Informacién Mutua Promedio [bit] ﬁ
Complejidad Relativa LZ [mimero de subcadenas] Timero 4 iubcadenas}

La tabla 9.13, muestra la tendencia del conjunto de pardmetros adicionales, respecto de la

dificultad de prediccién.

(9.13)
Propiedad Abreviatura | Tendencia
Dimensién Embebida DE Directa
Dimensién Fractal DF Directa
Informacién Mutua Promedio IMP Inversa
Autocorrelacién ACO Inversa
Complejidad Relativa LZ CRLZ Directa

La expresion final del Coeficiente de Dificultad de Prediccién 2 (CDP,) ahora con 14

parametros es:
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EL+DCA+DCO+ EET+RP+ DE+ DF+CRLZ 1 (9.14)
EH+ES+DET+ REC+IMP + ACO '

CDP2 == LOglO (

y la correspondiente expresién para la métrica de predictibilidad es nuevamente de la forma:

Predictibilidad =

CDE (9.15)

La Figura 9-8, muestra la tabla de resultados de la métrica desarrollada para el conjunto

experimental de series de tiempo.

9.3 Comparacién de las Métricas de Predictibilidad

En esta seccién se presentan los resultados de comparar las tres métricas desarrolladas con
la métrica denominada Indice de Dificultad de Modelado (IDM) [162], ¥ con un conjunto de
pardmetros (Exponente de Lyapunov, Entropia de Informacién de Shannon, Coeficiente de
Complejidad Relativa LZ y Numero de Reglas de Produccién) representativos de caracteristicas
con diferentes origenes (No Lineal, Informacional y Computacional) sobre la series de tiempo. El
Exponente de Lyapunov es ampliamente usado como una medida de predictibilidad de las series
de tiempo [3, 84, 118, 119, 120, 121, 122, 123, 124]. Por su parte, la Entropia de Informacién
de Shannon es usada para determinar la cantidad de informacién en un mensaje (o senal) en
telecomunicaciones [138, 145]. En cuanto al Coeficiente de Complejidad Relativa LZ, es una
medida de complejidad algoritmica de una cadena de datos [126, 146]. Por tltimo, el Numero
de Reglas de Produccién es una medida de complejidad computacional que ha sido utilizada en
la determinacién de la predictibilidad de las series de tiempo [9, 10]. El conjunto de pardmetros
ha sido descrito con detalle en el capitulo 4, a continuacién se describe la métrica Indice de

Dificultad de Modelado.

9.3.1 Indice de Dificultad de Modelado (IDM)

Para la construccién de esta métrica se utilizaron tres pardmetros de las series de tiempo:

Exponente de Lyapunov (EL) cuyo origen es la Teorfa de Sistemas Dindmicos No Lineales,
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Coeficiente de
Serie de Dificultad de Predictibilidad
Tiempo Prediccion con 14 (1/CDP2)

parametros (CDP2)

Sine 0536188191 186501683
Vanderpol | 0604585119 | 1654026816
Qperiodic2 | 0.789604626 | 1.266312277
Qperiodic3 | 1125352046 | 0.838610816

Mackey- | sooasoe2s | 0.665578301

Glass

Logistic 187158717 | 0534305864
Lorenz 0941044521 | 1.062648979
Rossler 0.852835387 1.172559224
lkeda 2273844247 | (043978386
Henon 1662901586 | 0.601358498
Cantor 2658143428 | 0.376202424

Tent 1.175060008 0.851020368
A1 1.125337164 0.888622568

D1 1.29667964 0.77120051
Laser 1.163525516 0.859456872
Dow Jones 0.558037204 1.791995215
Kobe 1.193006503 0.838218398
EEG 2.242075478 0.446015315

ASCIITXT 1.939832694 0.515508375
El nifio 1460186187 0.684844172
HIV DNA 0.809846705 1.234801592
Human DNA|  0.638748604 1.565561151
Lovaina 1.195510181 0.836462973
Plasma 2.314944118 0.43197587

Primos 2.04697427 0.488525926

SP500 1.769062943 0.565271012

Star 1.550244553 0.645059515
Brownian

. 0.966610896 1.034542446
Motion
White Noise 3.055508184 0.327277801

Fighra9-8ilTablaldelresulfiadosisobrellalpredictibilidad en series défiempoldon lamétrica[CDP2
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Entropia de Informacién de Shannon (ES) basada en la Teorfa de Informacién y Nimero de
Reglas de Produccién (RP) cuyo origen es la Teoria de Computacién. A partir de estos tres

pardametros se construyeron las siguientes definiciones:

e El Indice de Exponente de Lyapunov de una serie de tiempo,

EL;
E Lmax

IEL = (9.16)

donde EL; es el Exponente de Lyapunov de la serie analizada y ELpax es el maximo

Exponente de Lyapunov registrado dentro del conjunto de series de tiempo analizado.

e El indice de Entropia de Shannon de una serie de tiempo es:

ESnn +1

IES =
s ES; +1

(9.17)

donde ES; es la Entropia de Shannon de la serie analizada y ESmin es la minima Entropia

de Shannon registrada en el conjunto de series de tiempo analizado.

e El Indice de Reglas de Produccién de una serie de tiempo,

RP;

IRP =
R RPmax

(9.18)

donde RPF; es el nimero de Reglas de Produccion de la serie analizada y R Ppax es el méaximo
nimero de Reglas de Produccién registrado dentro del conjunto de series de tiempo analizado.
Finalmente el Indice de Dificultad de Modelado de una serie de tiempo que pertenece a un

conjunto de series analizadas esta dado por la expresion:

IDM = IEL + IES + IRP (9.19)

La Figura 9-9, muestra la tabla de los valores calculados del IDM para las series de tiempo

analizadas en esta tesis.
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Serie de  |indice de Dificultad
Tiempo |de Modelado (IDM)
Sine 0.599
Vanderpol 0.8
Qperiodic2 1.176
Qperiodic3 1.256
Mackey-

Glass 1.945
Logistic 1.768
Lorenz 0.969
Rossler 1.263

lkeda 2.033
Henon 2.139
Cantor 2.791

Tent 0.453

A1 1.031
D1 1.775
Laser 1.145
Dow Jones 0.873
Kobe 1.271
EEG 2.11
ASCIITXT 1.673
El nifio 1.538
HIV DNA 0.603
Human DNA 0.737
Lovaina 1.184
Plasma 1.849
Primos 1.396
SP500 1.803
Star 1.806
Brownian
Motion 1.558
White Noise 2.082

Fighrar9-9ilTablaldelresultiadosldelalmétrica IDM
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9.3.2 Comportamiento de las Métricas

La Figura 9-10, presenta la tabla de resultados de las métricas desarrolladas en este trabajo,
la métrica IDM y el conjunto de pardmetros seleccionados, ademéds de dos variables corres
pondientes a: el nimero de predicciones para cada serie de tiempo (NumPred) y el nimero
de modelaciones para cada serie de tiempo (NumMod). Estas dos variables se consideran la
referencia contra la que se comparan las métricas y los pardmetros evaluados.

A partir de la tabla que se muestra en la Figura 9-10, se observa que el comportamiento de
las métricas y pardmetros para medir la predictibilidad de las series de tiempo, es de cardcter
no lineal respecto del nimero de éxitos para prediccién y modelado de cada serie de tiempo
[10]. Para ilustrar lo anterior, se presenta a continuacién en la Figura 9-11, la gréfica de la
predictibilidad correspondiente a la métrica C'D P, versus el nimero de predicciones exitosas
para cada serie de tiempo (NumPred). Ademas de la no linealidad observada es importante
notar la dispersién de los puntos en la grafica en especial en el caso de cero predicciones, en el
cual se observa una acumulacién de series con predictibilidad alta pero que no fueron predichas
exitosamente, a priori lo tinico que se puede decir es que no se tuvo éxito en la biusqueda del
modelo capaz de predecir la serie de tiempo, pero dicho modelo existe aunque no fue localizado,
hay que recordar que los teoremas de No Free Lunch imponen limites sobre la habilidad para la
busqueda de la solucion déptima de un problema [55, 56|, y la gréfica muestra de forma indirecta
esta limitacién. Se espera que al continuar desarrollando en el futuro més estudios sisteméticos
con nuevos modelos de prediccién y series de tiempo, el comportamiento de la métrica de
predictibilidad se defina mejor al ajustarse la distribucién de resultados conforme crezca la
coleccién de datos experimentales.

Las métricas de predictibilidad también muestran que el tipo de comportamiento dindmico
de las series establecido con la siguiente clasificacion: periddico o regqular, cuasi periddico,
cadtico, complejo y aleatorio o estocdstico; no esta relacionado de forma directa (o lineal)
con la predictibilidad de las series de tiempo. Por ejemplo, una serie de tiempo que tenga un
comportamiento de tipo cadtico o complejo puede tener una predictibilidad alta (por ejemplo:
Rossler o Dow Jones) comparable con la de series cuyo comportamiento sea mas simple como
las de tipo periédico (series Sine y Vanderpol), como se observa en la tabla de la Figura 9-12.

La Figura 9-13, muestra en orden ascendente los valores normalizados (con valor méximo
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Figure 9-10: Tabla comparativa de las diferentes métricas de predictibilidad de series de tiempo
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Figutrar®-12:Tablaldelmétricasdepredictibilidad ¥ [éll¢comporfamiehtoldin&imicoldellaglserids

de tiempo

Coeficiente

de
Serie de  |Comportamie| Complejidad | Predictibilida | Predictibilida
Tiempo [nto Dinamico de d (1/CDP1) | d (1/CDP2)
Prediccién
(CCOP)

Sine periédica 12 1.94932707 | 1.86501683
Vanderpol periodica 12 1.65453938 | 1.65402682
Qperiodic2 cuast 13 1.25153262 | 1.26631228

periodica

L cuasi

Qperiodic3 o 14 0.88390713 | 0.88861082

periodica
Mackey- caética 17 0.65695486 | 0.66557839

Glass

Logistic cadtica 18 0.46541567 | 0.53430586
Lorenz caotica 13 1.02614676 | 1.06264898
Rossler caotica 14 1.12498506 | 1.17255922
lkeda caotica 18 0.32501461 | 0.43978386
Henon cadtica 19 0.48354523 | 0.6013585
Cantor caotica 20 0.35942514 | 0.37620242
Tent caotica 15 0.78342423 | 0.85102037
A1 compleja 17 0.89071917 | 0.88862257
D1 compleja 19 0.75678307 | 0.77120051

Laser compleja 16 0.88021098 | 0.85945687
Dow Jones compleja 11 1.88986493 | 1.79199522

Kobe compleja 15 0.84713945 | 0.8382184

EEG compleja 19 0.36730206 | 0.44601532
ASCIITXT compleja 20 0.50260247 | 0.51550838

El nifio compleja 20 0.66566732 | 0.68484417
HIV DNA compleja 18 1.51767455 | 1.23480159
Human DNA| compleja 13 1.63544567 | 1.56556115
Lovaina compleja 16 0.81724221 | 0.83646297
Plasma compleja 18 0.40163353 | 0.43197587
Primos compleja 20 0.46867312 | 0.48852593
SP500 compleja 18 0.55879464 | 0.56527101
Star compleja 18 0.59528118 | 0.64505952
Brownian | castica 16 0.95934313 | 1.03454245
Motion
White Noise | estocastica 21 0.28591138 | 0.3272778
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para el conjunto de series de tiempo

uno) del pardmetro Exponente de Lyapunov (EL) correspondientes al conjunto de las series
de tiempo. Se puede observar en la gréfica que si consideramos a las series de tiempo Sine
cuyo comportamiento dindmico es periédico y White Noise que presenta un comportamiento
aleatorio, como las series representativas de los comportamientos extremos (de menor a mayor
complejidad en el comportamiento dindmico), la informacién proporcionada por este pardmetro
(horizonte de prediccién, ver tabla en la Figura 7-19) no es suficiente para definir con claridad
una correspondencia entre el comportamiento dindmico y la predictibilidad de las series de
tiempo.

La Figura 9-14, muestra otro ejemplo del ordenamiento de las series de tiempo ahora en base
al pardmetro Complejidad Relativa LZ (CRLZ), este parametro que proporciona informacién
sobre la estructura y jerarquia de cadenas de datos (ver tabla en la Figura 7-19), al considerar
las series de tiempo Sine y White Noise como series de referencia, observamos que presenta una
mejor correspondencia en relacién con el comportamiento dindmico y la predictibilidad de las
series de tiempo, sin embargo se observan zonas donde se presentan saltos en la magnitud de

los valores del pardmetro, es decir no hay un crecimiento suave de los valores del pardmetro
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correspondientes al conjunto de series de tiempo.

En la Figura 9-15, se muestran en orden ascendente los valores normalizados (con valor
méaximo uno) de la métrica de predictibilidad CDP, en su representacién como coeficiente de
dificultad de prediccion, se observa que la relacién entre el comportamiento dindmico de las series
de tiempo y esta métrica aunque es no lineal (como se explicé en un péarrafo anterior), permite
obtener una mejor correspondencia entre el comportamiento dindmico y la predictibilidad de
las series de tiempo. Las series de tiempo Sine (menor valor del coeficiente de dificultad de
prediccién) y White Noise (mayor valor del coeficiente de dificultad de prediccién) se asocian
con los valores extremos de la predictibilidad y el crecimiento de los valores de la métrica
presenta un comportamiento mds suave, sin los saltos en la magnitud de los valores como
ocurre para el pardmetro Complejidad Relativa LZ. La Figura 9-16 muestra otra representacién
en la forma de un eje vertical, del mismo ordenamiento en orden ascendente de los valores
normalizados del coeficiente de dificultad de prediccion. Al usar un conjunto de pardmetros
que caracterizan con diferentes facetas la dindmica de las series de tiempo obtenemos mayor
informacién para calcular la predictibilidad de las series de tiempo, a diferencia de utilizar

como medida de predictibilidad un solo pardmetro (por ejemplo: Exponente de Lyapunov o
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Complejidad Relativa LZ) que proporciona informacién parcial sobre la dindmica de las series
de tiempo y en consecuencia sobre la predictibilidad de las mismas. En el capitulo 13 de
apéndices se presentan una serie de gréficas, que ilustran como el conjunto de pardmetros de

las series de tiempo caracteriza en forma particular la dindmica para cada una de ellas.

9.3.3 AnaAlisis de Correlacién de las Métricas

La Figura 9-17, presenta la tabla del anédlisis de correlacién correspondiente al conjunto de datos
sobre las diferentes métricas (ver tabla en la Figura 9-10).

A partir del andlisis de correlaciéon se observa que de las métricas desarrolladas las que
poseen una correlacion significativa con las variables de referencia NumPred y NumMod, corres
pondientes al nimero de predicciones y modelaciones exitosas para cada serie, son la métrica
CCOP y la métrica CDP,. Con relacién a los pardmetros individuales, se observa que el
pardametro con la mejor correlacién con respecto a las variables de referencia es la Complejidad
Relativa LZ (CRLZ), su correlacién es ademds la mejor de todo el conjunto evaluado. Por
iltimo, la mejor correlacion entre este pardmetro y el resto del conjunto evaluado corresponde

ala métrica CDP». Esimportante hacer notar que atin cuando la mejor correlacién con respecto
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Méticas | CCOP | COP1 | CDP2 | IDM | EL | ES | CRLZ | RP |NUMPRED| NUMMOD
ccoP | 1

COPt | 0783 |
COP2 | 0826 | 0984 | 1
DM | 0724 | 0821 | 0826 | 1
EL | 0473 ) 0502 ) 056 | 0726 | 1
ES | -0672 | -0683 | -0.667 | -069 | -0.338 |
CRLZ | 0734 | 0.774 ] 0825 | 0662 | 0.506 | -06 1
RP | 0435 | 0425 | 045 | 0664 | 0426 | 014 | 033 | 1
NUMPRED] -0.708 | -0.563 | -0601 ] -0.603 | -0.456 | 0.534 | 0674 | 0445 | 1
NUMMOD | -0.728 | -0.644 | 0.7 ] -0.483 | -0.406 | 0481 | 0851 ] 0185 | 0758 1
Nimero de
Parametros | 10 9 14 3 1 1 1 1
de Métrca

Figtiral9-17:[Tablaldelc¢orrelacién[delaglmétricasidelpreédictibilidad
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a las variables de referencia corresponde a el pardmetro Complejidad Relativa LZ, la diferencia
con la correlacién de la métrica CD P> es minima, por otra parte, la métrica CDPs utiliza para
medir la predictibilidad un conjunto de pardmetros que como se vio anteriormente caracterizan
en forma global a las series de tiempo, lo cual proporciona una mayor informacién sobre las
mismas y una mejor correspondencia entre el comportamiento dindmico y la predictibilidad de
las series, a diferencia de un solo pardmetro que tnicamente proporciona informacion sobre
una caracteristica particular de las series de tiempo lo que es insuficiente para determinar la

predictibilidad.

9.4 Coeficientes de Capacidad de Prediccién y de Modelado

De forma andloga al desarrollo de una meétrica para medir la dificultad de predicciéon de la
serie de tiempo en base a los pardmetros que la caracterizan, se desarrollo una métrica para
medir la capacidad de prediccién (o de modelado) de las técnicas evaluadas, y que ademds
posibilite la comparacién y clasificacién de los diferentes modelos de predicciéon y modelado.
En la literatura especializada no se encuentran reportadas métricas similares para caracterizar
a los modelos, atin cuando hay gran cantidad de trabajos donde se comparan diferentes modelos
de prediccién [29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42], la métrica que se presenta
en este trabajo es producto de la evolucién de una primera versiéon que fue desarrollada por
Bautista-Thompson y Figueroa-Nazuno en conjunto con la métrica de predictibilidad CCOP
[9, 10]. Para la descripcién de esta métrica se toma como ejemplo la correspondiente a las
técnicas de prediccién o predictores (sin embargo todo el desarrollo es idéntico para las técnicas
de modelado). La métrica se expresa mediante un coeficiente que se denomina Coeficiente de
Capacidad de Predicciéon (CCAP) o de Modelado (CCAM) segiin sea el caso.

La métrica tiene las siguientes caracteristicas:

1 No es invariante, ya que al aumentar el niimero de casos exitosos de prediccién de cada

técnica el coeficiente correspondiente se ajusta.

2 Es dependiente del conjunto de series de tiempo que se analiza.

La métrica se construye a partir de los siguientes parametros:
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e El promedio del error raiz media cuadrada (PRMSE) para el conjunto de series predichas
por cada predictor. Para poder realizar una comparacién equitativa de este pardmetro
para cada predictor se asigno el valor de 1 para cada una de las series no predichas por el

predictor. La expresién correspondiente para este pardmetro es:

1 P 1 N—-P
—— ) J
PRMSE = — ;RMSEz + P ; (1) (9.20)

donde P corresponde al niimero de series predichas y N — P corresponde al niimero de series
no predichas por el predictor. Este promedio proporciona informacién de tipo global sobre el
comportamiento del error de la prediccién en el rango de la misma, que en todos los casos es

de 50 datos.

e El promedio del promedio del error local de prediccién (PMAFE) para el conjunto de series
predichas por el predictor. Nuevamente para realizar una comparacién equitativa de este
pardmetro se asigno el valor de 1 para cada una de las series no predichas por el predictor.

La expresién correspondiente para este pardmetro es:

1 P 1 N—-P
- ) J
PMAE = — ;MAEZ + 5 ; (1) (9.21)

donde P corresponde al niimero de series predichas y N — P corresponde al niimero de series
no predichas por el predictor. Este promedio condensa la informacién sobre la expansién del

error local de las predicciones.

e La eficiencia de prediccién (EP) se define como el cociente del nimero de series predichas

entre el mimero total de series evaluadas para cada predictor:

P
EP = — 22
K (922)

donde P corresponde al nimero de series predichas y /N corresponde al nimero total de series
evaluadas con los predictores. Este pardmetro mide la eficiencia para predecir con relacién al

conjunto de series de tiempo evaluadas.

179



e La suma de los coeficientes de dificultad de prediccién para las series predichas por el

predictor:

P
SCDPy, =Y CDPy(i) (9.23)

i=1

en este caso se selecciond la métrica C' D P; la cual contiene la mayor cantidad de informacion
sobre las series de tiempo, ya que utiliza a 14 pardmetros para cuantificar la dificultad de
predicciéon o equivalentemente la predictibilidad de las mismas, adicionalmente, a partir del
andlisis de las métricas de predictibilidad (ver la seccién 9.3) resulto ser la mejor métrica
para cuantificar estd caracteristica de las series de tiempo junto con el pardmetro CRLZ. El
pardmetro SCDP, proporciona informacién sobre el nivel de dificultad de las predicciones
exitosas realizadas por cada predictor.

Finalmente la expresién matemadtica para el coeficiente de capacidad de prediccion es:

SCDP, x EP

CCAP = 5o01sE + PMAE

(9.24)

donde el numerador premia al modelo de prediccién mediante el producto de la eficiencia
de predicciéon y la suma de los coeficientes de dificultad de prediccidon, y el denominador castiga
al modelo mediante la suma de los errores de la prediccién.

La Figura 9-18, presenta la tabla de resultados del cédlculo para el coeficiente de capacidad de
prediccién y la Figura 9-19, la tabla de resultados correspondientes al coeficiente de capacidad
de modelado.

Los coeficientes poseen un comportamiento de tipo no lineal, lo cudl es debido a su diseno,
sin embargo de esta forma se expresa mejor la capacidad de las técnicas para predecir o modelar
a las series, por ejemplo, en el caso de la técnica de modelado Sugimay (ver tabla en la Figura 9-
19) se observa que a pesar de ser una de las técnicas que mas series logra modelar, su coeficiente
CCAM es menor al de otras técnicas que modelaron menor nimero de series, como la técnica
FFNBP, lo anterior se debe a que el error resultante de las modelaciones con la técnica Sugimay

penaliza su capacidad de modelado considerablemente.
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Coeficiente de Nimero de
Técnica de | Capacidad de .
o o Series
Prediccion Prediccién Predichas
(CCAP)

FIRNet 1.920439941 9
PNNGauss | 3.648760065 12
PNNE;C'pm 1.521040683 9

MLFFN 1.490337069 10

MySVM
Multipunto | 0.125357341 3
(kernel dot)

MySVM
Multipunto |5 414982627 13

(kernel

radial)

Polynomp | 3.895233526 11

Nstep 8.339671318 16
K-Nearest-

Neighbours 10.94043514 17

ARIMA 1.214445183 7

Figura9-18:[MTablaldetesultados[delICCAP

Coeficiente
Técnica de de. Numelro de
Modelado Capacidad Series
de Modelado| Modeladas
(CCAM)
FFENBP 9.44867589 16
RBFNBP 6.2110583 14
ANFIS 19.3456088 20
RNAP 442074516 23
Predict 1.50673888 9
Polynom 0.53189946 5
RBF 0.71278845 6
Sugimay 9.1881005 22
ARMA 16.6776503 19

Figura9-19:[MTablaldetesultados del [ CCAM
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9.5 Discusiéon

En este capitulo se ha presentado el desarrollo y evaluaciéon de tres métricas que miden la
predictibilidad (o equivalentemente la dificultad de prediccién) de series de tiempo. El com-
portamiento de este conjunto de métricas es de cardcter no lineal, reflejo del tipo de relaciones
implicitas existentes entre los pardmetros que caracterizan a las series de tiempo y la predicti
bilidad de las mismas.

Al utilizar en la construccién de las métricas de predictibilidad un conjunto de pardme
tros que caracterizan diferentes aspectos de la dindmica de las series de tiempo, fue posible
introducir informacidon global sobre las series de tiempo, a diferencia de métricas que utilizan
un solo pardmetro (por ejemplo, el Exponente de Lyapunov) y que en consecuencia miden la
predictibilidad utilizando informacién parcial sobre las series de tiempo.

Las métricas de predictibilidad también muestran que el tipo de comportamiento dindmico
de las series: periddico o reqular, cuasi periddico, cadtico, complejo y aleatorio o estocdstico; no
esta relacionado de forma directa (o lineal) con la predictibilidad de las series de tiempo.

Del conjunto de métricas desarrolladas la denominada Coeficiente de Dificultad de Predic-
cion 2 (CDPy) presenta la mejor correlacion con respecto a las variables de referencia, asf
como también, con respecto al pardmetro Complejidad Relativa LZ (CRLZ) que presento una
correlacion ligeramente mayor con respecto de las variables de referencia, para todo el conjunto
de métricas evaluadas.

También se presento el desarrollo de un coeficiente de prediccién (o modelado), que permite
en forma cuantitativa evaluar la capacidad de los modelos para predecir y modelar a las series de
tiempo. Los coeficientes de capacidad de prediccién (o modelado) presentan un comportamiento
no lineal, reflejo no solo de la estructura del coeficiente sino también, del tipo de relaciones

implicitas entre las caracteristicas de las series y los modelos para predicciéon y modelado.
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Capitulo(10

Relaciones de la Predictibilidad de

Series de Tiempo

10.1 Introduccién

En el capitulo anterior se desarrollaron y evaluaron diferentes métricas de la predictibilidad
de series de tiempo, asi como métricas sobre la capacidad de los modelos para la prediccién
y el modelado de series de tiempo. En este capitulo, a la informacién generada sobre la pre-
dictibilidad de las series de tiempo y sobre los modelos de prediccién y modelado; se le aplican
diferentes técnicas de andlisis multivariado y reconocimiento de patrones (mapas autoorgani-
zados jerdrquicos, escalamiento multidimensional y correlacién bivariada) para estudiar: las
relactones que la predictibilidad presenta y las relaciones entre los pardmetros de las series de
tiempo y los modelos de prediccion. La seccién 10.2, presenta la identificacién de jerarquias de
las series de tiempo, en base al andlisis con mapas auto organizados jerarquicos (GHSOM) del
conjunto de pardmetros dindmicos utilizados para evaluar la predictibilidad. La seccién 10.3,
presenta el estudio de la relacién entre el conjunto de pardmetros dindmicos de las series de
tiempo y diferentes representaciones de la estructura de las mismas. La seccién 10.4, presenta
el estudio de la relacién entre las caracteristicas de la arquitectura de los modelos y su capaci-
dad de prediccién o de modelado. La seccién 10.5, presenta los resultados del estudio de las
relaciones entre los pardmetros de series de tiempo y los modelos de prediccién y de modelado,

mediante el uso de mapas auto organizados jerdrquicos y el andlisis de correlacién bivariada.
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Finalmente, la seccién 10.6 presenta la discusién de los resultados de este capitulo.

10.2 Agrupamiento de Series de Tiempo en base a Parametros

de Predictibilidad

En la Figura 10-1, el mapa GHSOM muestra la jerarquia de las series de tiempo en base al
conjunto de pardmetros formado por: Auto Correlacién (ACO), Exponente de Hurst (EH),
Frecuencia Dominante (FD), Exponente de Lyapunov (EL), Dimensién de Correlacién (DCO),
Dimensién de Capacidad (DCA), Dimensién Fractal (DF'), Dimensiéon Embebida (DE), En-
tropia Espacio Temporal (EET), Porcentaje de Recurrencia (REC), Porcentaje de Determi
nismo (DET), Entropia de Informacién de Shannon (ES), Informacién Mutua Promedio (IMP),
Complejidad Relativa LZ (CRLZ) y el Numero de Reglas de Produccién (RP). Este conjunto
de pardmetros dindmicos fueron utilizados para la construccién de las diferentes propuestas de
métricas de predictibilidad presentadas en el capitulo anterior.

Para entender mejor el mapa GHSOM anterior, la Figura 10-2, muestra el drbol de jerarquias
correspondiente a dicho mapa . Se observa que el conjunto de series de tiempo se desglosa en
cinco niveles, a partir del nivel dos se forman cuatro grupos o familias de series de tiempo
las cuales a su vez se subdividen hasta alcanzar en tres casos el nivel cuatro de profundidad.
En el grupo uno, se encuentran las series HIV DNA y Tent, en el grupo dos se agrupan las
series: Sine, Vanderpol, Dow Jones, Human DNA, Brownian Motion, Qperiodic2, Rossler y
Qperiodic3; en el grupo tres las series D1, El nifio, Mackey-Glass, Lorenz, Lovaina, A1, Laser
y Kobe; finalmente en el grupo cuatro se tiene a las series Henon, Tkeda, Star, Primos, Plasma,
SP500, ASCIITXT, Logistic, EEG, Cantor y White Noise. Las series agrupadas muestran la
Jerarquia de similitud entre las series dentro de cada grupo o cluster, al agruparse nuevamente
y formar niveles de mayor profundidad dentro del drbol. A cada serie se le agregé el valor de
la predictibilidad (1/CDP,), los grupos uno y dos corresponden a las series con predictibilidad
alta, el grupo tres a las series con predictibilidad media v por tltimo el grupo cuatro corresponde

a las series con predictibilidad baja.
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10.3 Relacion Predictibilidad-Estructura de Series de Tiempo

El anélisis con escalamiento multidimensional (MDS) se utilizé para estudiar la agrupacion
de las series de tiempo en base a los 15 pardmetros que caracterizan a cada una de ellas.
La agrupacién de las series no necesariamente coincide con la encontrada con el mapa auto
organizado jerdrquico, ya que en este caso no se obtienen agrupaciones (clusters) con una
jerarquia de similitud. Sin embargo, si se compara el drbol de jerarquias (ver la Figura 10-2) con
los resultados del escalamiento multidimensional se observa que ambos presentan agrupamientos
similares de las series de tiempo, lo cual corrobora por dos métodos diferentes de agrupamiento
que los grupos de series de tiempo se agrupan por su predictibilidad. La Figura 10-3 muestra los
agrupamientos obtenidos, se identificaron 5 agrupamientos de series de tiempo. Si se considera
el valor de la predictibilidad de las series de tiempo (etiquetas en paréntesis) se observa que
la dimension correspondiente al eje horizontal corresponde a la predictibilidad de las series de
tiempo, aunque no es estrictamente paralela a dicho eje.

Al mapa anterior se le agregaron las grificas de las series de tiempo (ver la Figura 10-4),
esto con el objetivo de visualizar la estructura de las series, para buscar si existe una relacién
entre dicha estructura y la agrupacion de las series en base a sus pardmetros dindmicos, con los
cuales se calcula la predictibilidad. Intuitivamente, se espera que exista dicha relacion, ya que
varios de los pardmetros calculados se basan en explotar la topologfa del atractor reconstruido
para una serie de tiempo y de esta forma poder caracterizarla, a grosso modo se observa que los
grupos (clusters) de series de tiempo, poseen cierta similitud en su estructura, sin embargo no es
del todo claro con esta forma de representacién de las series. Con el objetivo de identificar con
mayor claridad la posible relacién entre la estructura de las series de tiempo y sus agrupamientos
en base a sus pardmetros dindmicos, se utilizaron los mapas de recurrencia (ver la subseccién
4.5.3) los cuales son otra representacion de la estructura de las series de tiempo que permite
obtener patrones caracteristicos mucho mas definidos y féciles de estudiar.

La Figura 10-5, muestra los mapas de recurrencia correspondientes a las series de tiempo,
a continuacién se describen los resultados producto de las observaciones experimentales sobre
dichos mapas, para identificar los patrones bésicos se compararon los mapas de recurrencia de
cada agrupamiento de series de tiempo a diferentes niveles de acercamiento (zoom), un ejemplo

de la identificacion de los patrones se ilustra en la Figura 10-6, una vez identificados los patrones
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base de cada agrupamiento, se compararon estos patrones entre todos los grupos de series de
tiempo para comprobar que efectivamente fuesen diferentes entre si.

En las Figuras 10-7, 10-8, 10-9, 10-10, 10-11, 10-12 y 10-13; se muestran los patrones de
mapas de recurrencia que se identificaron como bdsicos dentro de las series de tiempo, cada
patrén tiene asociado un agrupamiento de series de tiempo las cuales se observa poseen una
predictibilidad similar. Existen varias formas en que se relacionan las series agrupadas con los
patrones encontrados, se puede presentar el caso en que las series de un mismo grupo poseen un
patrén unico como en los patrones P2 y P5 (Figuras 10-8 y 10-10), se puede presentar mds de un
patrén basico para un grupo de series como en los patrones Pla y P1b (Figura 10-7), se puede
presentar que dentro de un grupo de series un subconjunto de ellas tenga mds de un patrén
basico como ocurre con los patrones P3a y P3b (Figuras 10-8 y 10-9), y se puede presentar
que un agrupamiento de series posea una predictibilidad similar pero con diferentes patrones
basicos para las series del grupo como en los patrones P4a y P4b (Figuras 10-9 y 10-10), las
relaciones anteriores entre predictibilidad y estructura se resumen en la tabla 10.1, donde la

primera columna corresponde a los agrupamientos de las series de tiempo (ver Figura 10-5).

Agrupamiento Relaciones de Predictibilidad-Estructura
1 Series tienen una mezcla de dos patrones bdsicos
2y5 Series tienen solamente un patrén bdsico (10.1)
3 Series tienen uno o mas patrones basicos
4 Series con diferentes patrones bésicos

En la busqueda de otras formas de representacion de las series de tiempo que puedan
correlacionarse con la predictibilidad y ser de utilidad en la clasificacién de las series de tiempo,
se analizaron los resultados de aplicar el anilisis espectral singular (SSA), el cual descompone
a la serie de tiempo en un conjunto de series cuya combinacién lineal genera la serie original.
Estas componentes representan diferentes dindmicas dentro de la serie de tiempo (tendencias,
oscilatorias y ruido), a las componentes se les aplico el andlisis de componentes principales
(PCA) para obtener el comportamiento estadistico de los datos que las forman.

Para estudiar la informacién del anédlisis PCA de una forma visual, se aplicé el andlisis con

escalamiento multidimensional (MDS). La Figura 10-14 muestra el mapa MDS, a cada serie
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se le asigné posteriormente su predictibilidad correspondiente (valores entre paréntesis). Se
identifican tres grandes agrupaciones las cuales corresponden a las series de tiempo con wvalores
de predictibilidad aolta, media y baja. FEl mapa es de dos dimensiones, donde la dimension
correspondiente al eje horizontal se asocia con la predictibilidad de las series de tiempo. Este
resultado corrobora los resultados encontrados con el estudio de los mapas de recurrencia,
que las caracteristicas sobre la estructura de las series de tiempo estin relacionadas con la

predictibilidad de las mismas.

10.4 Relacién entre las Caracteristicas de los Modelos con su

Capacidad de Prediccién o de Modelado

Los modelos de prediccién se caracterizaron en base a su origen, arquitectura, alcance, espacio
donde actiia sobre la serie, equivalencia con otro modelo, método de aprendizaje, su dependencia
de pardametros, el nimero de series predichas y su capacidad de prediccién. En la Figura 10-
15, se presenta la tabla con la informacién sobre los modelos de prediccién, esta tabla combina
informacién obtenida de la evaluacion de las técnicas de prediccion (ver capitulo 8) e informacién
derivada de la descripcion de los modelos (ver capitulo 5). A partir del anélisis de esta tabla se
derivan las siguientes afirmaciones: La capacidad de prediccidn mds alta corresponde a modelos
cuyo alcance es local y que actian en el espacio fase. Los modelos que son de alcance global y
que actian en diversos espacios no logran alcanzar la capacidad de prediccion de los modelos
locales.

En relacién con los modelos para el modelado de series de tiempo, la Figura 10-16 muestra la
tabla correspondiente a estos modelos, y que fue construida en forma similar a la correspondiente
a los modelos de prediccién, se observa que en este caso los modelos con alcance global que actian
en el espacio real son sumamente eficientes en modelar las series de tiempo, y por otra parte, los
modelos que actian en el espacio fase poseen una menor capacidad de modelado. Para ambos
tipos de modelos (prediccién y modelado), las dos caracteristicas que diferencian a los modelos
con mayor capacidad para predecir o modelar del resto de modelos evaluados son: el alcance

del modelo y el espacio donde opera el modelo.
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10.5 Relacién Parametros de Predictibilidad-Modelos de Predic-

cién y Modelado

En esta seccidn se investiga la relacién de los modelos de prediccién y modelado con los diferentes
pardmetros dindmicos que caracterizan la predictibilidad de las series de tiempo, para realizar
el estudio anterior se utiliza la correlacién bivariada y los mapas auto organizados jerdrquicos
(GHSOM). El conjunto de pardmetros consiste de 12 elementos que miden caracteristicas de la
dindmica de la serie de tiempo y con los cuales se construyeron anteriormente las métricas de
predictibilidad, la Figura 10-17 muestra la tabla con los pardmetros y el tipo de informacién
que proporcionan sobre las series de tiempo.

Para estudiar la sensibilidad de los modelos con relacién a los pardmetros que caracterizan
a las series de tiempo, se construyo una tabla de correlacién bivariada. Para obtener los coefi-
cientes de correlacién para cada modelo se construyo una tabla de datos como la que se muestra
en la Figura 10-18, donde las primeras doce columnas corresponden a pardametros de las series
de tiempo y la columna nimero trece corresponde a cada técnica o modelo a analizar, en caso de
que el modelo no hubiera predicho una serie se asignaba el valor 0 y en caso de una prediccién
exitosa el valor 1. Con tablas como la mostrada se realizo el cdlculo de la correlacién bivariada
para obtener los coeficientes de Pearson correspondientes a cada modelo de prediccion.

En la Figura 10-19, se presenta la tabla de correlacién bivariada entre los modelos de predic-
cién y los pardmetros dindmicos usados para caracterizar la predictibilidad de las series de
tiempo. Debido a la gran cantidad de informacién presente en la tabla, se normalizaron los
resultados de la correlacién de la siguiente forma, para cada pardmetro dindmico se identifico
el mayor valor (en valor absoluto) de correlacién encontrado y con dicho valor se normalizaron
todos los valores de correlaciéon encontrados para dicho pardmetro. Una vez normalizada la
tabla de correlacién se construyo una tabla simbdlica para discretizar los resultados de forma
que sea mas facil el andlisis de los resultados de la correlacién. La tabla 10.2, muestra la escala

de valores para la discretizacién.
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Alcance de | Tipo de Informacidn que

Pardmetros \ .
Parémetro proporciona
Exporente de Global Horizonte de Prediccion
Lyapunov
Dimension de " .
L Local Correlacion espacial local
Correlacion
Dimension de Grado de autosimilitud del
. Local .
Capacidad sistema
I Dimension promedio en una
Dimension . L
Global | vecindad de tamafio epsilon
Fractal
sobre el atractor
Dimension Global Estimado del nimero grados
Embebida de libertad del sistema
> -
/oEmI'OE)Ia Grado de no correlacion
Espacio | GloballLocal .
espacial
Temporal

% Recurrencia| Global/Local Perodicidad y estrucuras

definidas
% Determinismo en base a
" Global/Local , )
Determinismo patron de recurrencia

Cantidad de Informacion que

Eniropiade GloballLocal | puede ser extraida al medir
Shannon .
el estado del sistema
” Informacin mutua
Informacion . )
contenida en una variable
Mutua Global ) )
! para dos instantes de tiempo
Promedio .
diferentes
Complengiad LZ GloballLocal Estructuras y jerarquia de
Relativa cadenas de datos
Nimero de reglas
Reglas de GloballLocal gramaﬂcgles para rrlodelar la
Produccion serie (complejidad
computacional)

Figura10-17:[Tablaldelcaracteristicasldepardmetrosldindmicoslde TasseriesIdefiempal
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Figure 10-19: Tabla de correlacién entre los pardmetros dindmicos y los modelos de prediccién
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Tipo de Correlacién | Rango de la Correlacion
MUY ALTA 0.81a1.0
ALTA 0.61 a 0.809
(10.2)
MEDIA 0.41 a 0.609
BAJA 0.21 a 0.409
MUY BAJA 0.0 a 0.209

A partir de la normalizaciéon de los datos de la tabla de correlacién y de su posterior dis-
cretizacién, se obtuvo la tabla que se muestra en la Figura 10-20. Los pardmetros de mayor
interés son aquellos que muestran correlaciones altas y muy altas para la mayorfa de los mo
delos de prediccién, para analizarlos con mayor facilidad, se construyo una tabla con solamente
dichos pardmetros la cual se muestra en la Figura 10-21.

La tabla en la Figura 10-21, muestra los pardmetros que mds influyen en los modelos al
predecir a una serie de tiempo, estos pardmetros miden a su vez caracteristicas de la dindmica
de las series de tiempo que el modelo trata de reproducir durante el proceso de prediccién. Los
pardametros son: Fxponente de Lyapunov, Dimension de Correlacion, Dimension de Capacidad,
Entropia FEspacio-Temporal, Determinismo, Entropia de Informacion de Shannon, Complejidad
Relativa LZ y Numero de Reglas de Produccion.

Con respecto a los modelos para modelado, se realizo el mismo analisis de correlacion, la
Figura 10-22 muestra la tabla de correlacién correspondiente a estos modelos.

Nuevamente, se discretizo la tabla de correlacién para analizar la informacién de la misma,
la Figura 10-23 muestra la tabla de correlacién con los datos discretizados.

Para el caso de las técnicas de modelado (ver la tabla en la Figura 10-24), los pardmetros
para los cuales los modelos presentan una mayor correlacion son: FExponente de Lyapunov, Di-
mension de Correlacidn, Dimension de Capacidad, Entropia Espacio-Temporal, Determinismo,
Informacion Mutua Promedio y Complejidad Relativa LZ, y tanto en el caso de la prediccién
como de el modelado, cada modelo responde en forma particular a los diferentes pardmetros y no
se observa un patréon de respuesta comin, lo cual indica que cada modelo se adapta a la dindmica
de las series de tiempo de forma diferente durante el proceso de aprendizaje o entrenamiento.

Para estudiar la forma en que se agrupan y la jerarquia de las agrupaciones de los modelos
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Figure 10-20: Tabla discretizada de la correlacién entre los pardmetros dindmicos y los modelos

de prediccién
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Figure 10-22: Tabla de correlacién entre los pardmetros dindmicos y los modelos para modelado
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Figure 10-23: Tabla discretizada de la correlacién entre los pardmetros dindmicos y los modelos

para modelado
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Figure 10-24: Tabla con los pardmetros dindmicos cuya correlacion es alta o muy alta respecto

de los modelos para modelado
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de prediccién en base a su correlacién con los pardmetros dindmicos se construyo un mapa
GHSOM. Para construirlo se utilizé una tabla de datos como la que se muestra en la Figura
10-25. En la tabla, las filas corresponden a los modelos de predicciéon y las columnas a los
pardametros de las series de tiempo, en las celdas se colocan los coeficientes de correlacién de
los pardmetros para cada modelo de prediccién.

La Figura 10-26, muestra el mapa GHSOM de los modelos de prediccién, nuevamente este
mapa se desglosa en la forma de un drbol de jerarquias como se muestra en la Figura 10-27.

Se formaron cuatro niveles de jerarquia, con seis grupos de modelos, donde los modelos se
agrupan por la similitud de sus correlaciones con los diferentes pardmetros dindmicos, que carac-
terizan la predictibilidad de las series de tiempo. Se observa que en el agrupamiento de modelos
se presentaron los siguientes casos: modelos del mismo origen pertenecen a un mismo grupo
como PNNReciprocal, PNNGauss y MLFFN cuyo origen es Inteligencia Artificial; modelos de
origen diferente pertenecen a un mismo grupo como en el caso de MySVMdot (Inteligencia
Artificial) con Polynomp (Teorfa de Sistemas Dindmicos No Lineales) y Nstep (Teorfa de Sis-
temas Dindmicos No Lineales) con PNNReciprocal, PNNGauss y MLFFN; modelos que son el
tnico elemento de un grupo como en el caso de MySVMradial (Inteligencia Artificial), KNN
(Inteligencia Artificial), ARIMA (Estadistica) y FIRNet (Inteligencia Artificial). Se observa
ademds que la capacidad de prediccion de los modelos (valores entre paréntesis) es independien
te de la forma que se correlacionan con el conjunto de diferentes pardmetros dindmicos.

Para el conjunto de técnicas de modelado, se hizo el mismo andlisis con el mapa GHSOM,
la Figura 10-28, muestra el mapa correspondiente a las técnicas de modelado. El arbol de
jerarquias correspondiente se presenta en la Figura 10-29.

El arbol posee cuatro niveles, pero a diferencia del caso de los modelos de prediccién, en el
nivel de mayor profundidad se encuentra el modelo (RNAP) con mayor capacidad para modelar a
las series de tiempo. En el nivel dos se encuentran tres grupos de modelos, dos de ellos agrupan
modelos que ademds son similares en el origen de su arquitectura, un grupo corresponde a
Inteligencia Artificial (RBFNBP y FFNBP) y el otro grupo corresponde a modelos de Teoria
de Sistemas Dindmicos No Lineales (Polynom y RBF); el tercer grupo de modelos en el nivel
dos, se subdivide a su vez en dos grupos, donde uno de ellos forma el nivel tres del arbol

de jerarquias. Los agrupamientos muestran (como también se observé para los modelos de
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Figure 10-25: Tabla de datos para construir mapa GHSOM de modelos en funcién de su cor-

relacién con los pardmetros de las series de tiempo
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prediccién) que se puede dar el caso de que modelos de mismo origen presenten una respuesta
similar de su correlacion con los pardmetros dindmicos de las series como ocurre en los grupos
del nivel dos; pero también es posible, que ocurra el caso de que modelos de diferente origen
presenten respuesta similar de su correlacion con los pardmetros dindmicos de las series, como
el caso de los grupos del nivel tres donde el modelo RNAP (Inteligencia Artificial) y el modelo
Sugimay (Teoria de Sistemas Dindmicos No Lineales) pertenecen al mismo grupo, y lo mismo
ocurre para los modelos ANFIS (Inteligencia Artificial), Predict (Teoria de Sistemas Dindmicos
No Lineales) y ARMA (Estadistica). Por ultimo, a diferencia de los modelos de prediccidn,
se observa que la capacidad de modelado (valores entre paréntesis) presenta una relacion con
la forma en que se agrupan los modelos de acuerdo a su correlacion con los pardmetros de las

series de tiempo.

10.6 Discusion

La agrupacién de las series de tiempo por sus pardmetros dindmicos, permitié identificar en
forma experimental que hay tres grandes grupos de series con diferente predictibilidad, etique-
tada como baja, media y alta predictibilidad; y dentro de esas agrupaciones una jerarquia de
similitud de las series. Esto muestra, la riqueza del comportamiento de la predictibilidad de se-
ries de tiempo que es consecuencia de las diferentes dindmicas de los fendmenos que las series
representan.

El haber cuantificado la predictibilidad de las series de tiempo hizo posible encontrar en
forma experimental la existencia de una relacion entre la estructura de una serie de tiempo y
su predictibilidad. Esta relacién se manifiesta con diferentes formas de representaciéon de las
series como son el mapa de recurrencia (VRA) y las componentes de una serie producto del
andlisis espectral singular (SSA). En particular con los mapas de recurrencia se observé que
existen patrones de estructura basicos presentes en series de tiempo de diferente origen (natural
o artificial). Estos patrones bédsicos representan dindmicas comunes para diferentes sistemas
(fisicos, matemdticos, fisioldgicos, econdmicos, etc.). La relacién predictibilidad-estructura se
manifiesta por el agrupamiento de series de tiempo con predictibilidad similar y donde se observé

que sus mapas de recurrencia presentaban uno o més patrones comunes o bésicos.
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Al analizar las caracteristicas de la arquitectura de los modelos y relacionarlo con su ca-

pacidad de prediccién y de modelado se encontraron los siguientes resultados:

e [a capacidad de prediccion mds alta corresponde a modelos cuyo alcance es local y que
actian en el espacio fase, los modelos de prediccion de alcance global y que actian en

diferentes espacios son menos eficientes en la prediccion de series de tiempo.

e [a capacidad de modelado mds alta corresponde a modelos cuyo alcance es global y que
actian en el espacio real, los modelos que actian en el espacio fase son menos eficientes

en el modelado de series de tiempo.

El estudio de la relacién entre los pardmetros que caracterizan la predictibilidad y los mo
delos de prediccién y de modelado por medio de los andlisis de correlacién, arrojo los siguientes
resultados: no se observa un patrén o patrones de respuesta comunes de los modelos con res
pecto a los pardametros, cada modelo responde en forma particular a los diferentes pardmetros,
lo que indica que cada modelo se adapta a la dindmica de las series de tiempo de forma dife
rente, lo cual intuitivamente es de esperarse dadas las diferentes arquitecturas de los modelos.
Aun cuando cada modelo responde en forma particular a los diferentes parametros, se encontré
que los pardmetros que presentan una mayor correlacién con la mayoria de los modelos en
el caso de la prediccién son: Exponente de Lyapunov, Dimension de Correlacion, Dimension
de Capacidad, Entropia Espacio-Temporal, Determinismo, Entropia de Informacion de Sha
nnon, Complejidad Relativa LZ y Niumero de Reglas de Produccién. Y en el caso del modelado
son: Fxponente de Lyapunov, Dimension de Correlacion, Dimension de Capacidad, Entropia
Espacio-Temporal, Determinismo, Informacion Mutua Promedio y Complejidad Relativa LZ.

Al analizar con los mapas GHSOM, la forma en que los modelos de predicciéon y de modelado
se agrupan en funcién de su correlacién con los diferentes pardmetros, se encontraron dos
clases de agrupamientos: modelos del mismo origen (por ejemplo, Inteligencia Artificial) que
responden globalmente de la misma forma a los pardmetros de las series de tiempo, y modelos de
origen diferente que responden globalmente de la misma forma a los pardmetros de las series de
tiempo. La jerarquia de los agrupamientos de modelos para el caso de la prediccién muestra que
no existe una relacidn entre la forma en que los modelos se correlacionan con los pardmetros y

su capacidad de prediccion. En el caso del modelado, se encontré que existe una relacion entre
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la capacidad de modelado y la agrupacion de los modelos en jerarquias de similitud en funcion

de su respuesta a los pardmetros de las series de tiempo.
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Capitulo11

Combinacién de Predictores:
Mejorando la Predicciéon de las

Series de Tiempo

11.1 Introduccién

En esta tesis se han desarrollado estudios sobre la predictibilidad de las series de tiempo y
su relacién con las caracterfsticas dindmicas y estructurales de las mismas, también sobre la
capacidad de prediccién (o modelado) de diferentes modelos y su relacién con las caracteristicas
de las series de tiempo. Los resultados experimentales del presente trabajo muestran que cada
modelo de prediccion presenta una respuesta diferente a los pardmetros que caracterizan a una
serie de tiempo, y en consecuencia no hay un modelo que sea capaz de adaptarse a todo el
universo de dindmicas que las series de tiempo pueden presentar, esto confirma que ante la
falta de modelos universales, una de las mejores estrategias para predecir una serie de tiempo
y a su vez mejorar el horizonte de la prediccién es mediante la combinacion de modelos de
prediccion (o combinacion de predictores).

Como se menciond en la seccién 2.6, al predecir o modelar una serie de tiempo existe un

error que es el resultado de los siguientes factores:

e Las limitaciones inherentes a la simplificacién de la dindmica del sistema por el modelo
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de prediccioén.

e Las propiedades del sistema como por ejemplo el caos, que provoca una desviaciéon de
tipo exponencial de la trayectoria del sistema para cambios pequenos en las condiciones

iniciales del mismo.

e El ruido presente en la serie de tiempo de origen natural, debido al proceso de medicién

experimental de la misma.

Este error lo podemos expresar formalmente como:

Eprediccio’n = Lmodelado T Eintm’n seco T Emedicio’n (1 L. 1)

El error de prediccién corresponde a la clase de error sistematico [65], el cual no es posible
de eliminar o disminuir en forma directa durante el proceso de predicciéon o de modelado. Sin
embargo, es posible disminuir dicho error al post procesar los datos predichos mediante la
combinacién de los resultados de un conjunto de técnicas de prediccién (predictores) o en el
caso de modelar series de tiempo mediante la combinacién de técnicas de modelado. Al mejorar
el resultado de la prediccién combinando predictores es posible a su vez mejorar el horizonte
de prediccién de la serie de tiempo.

En este capitulo se describe el desarrollo y evaluacién de dos técnicas de combinacién de pre-
dictores. En la seccién 11.2, se presenta una descripcién de las técnicas cldsicas de combinacién
de predictores. La seccién 11.3, describe la primera técnica de combinacién de predictores de-
sarrollada en esta tesis denominada: GABoost. Esta técnica hace uso de las ideas de aprendizaje
mediante el algoritmo Boosting (voto pesado) y de busqueda con Algoritmo Genético de dichos
pesos. La seccién 11.4, presenta la segunda técnica desarrollada denominada: CombFEC, la
cual utiliza una funcién de error y correlacién para obtener los pesos de la combinacién de

predictores. Finalmente, la seccién 11.5 presenta la discusién del presente capitulo.

11.2 Técnicas Clasicas de Combinacién de Predictores

Es posible mejorar el resultado de la prediccién de una serie de tiempo, mediante la aplicacién

de operaciones estadisticas simples como por ejemplo, el promedio simple y el promedio pesado.
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Gran cantidad de métodos de combinacién se han propuesto a partir del anilisis estadistico, se
dividen en dos grupos, los métodos de varianza-covarianza y los métodos de regresién [11, 12].
A continuacién se describen ambos grupos de combinacién estadistica de modelos de prediccion.

Los métodos de varianza-covarianza se construyen de la siguiente forma, supongamos que

se tienen dos predicciones sin bias, para las cuales se forma la siguiente prediccién compuesta:

yztc+h,t = Wy?+h,t +(1— w)yi)-i-h,t (11.2)

Debido a que la suma de los pesos es igual a la unidad, las predicciones compuestas no
tendrdan bias. Ademsds, el error de la prediccién combinada satisface la misma relacién que las

predicciones combinadas,

€itnt = weipy + (1 — W)elg+h,t (11.3)

con una varianza

02 =w?o?, + (1 —w)?02 + 2w(l —w)o?, (11.4)

donde 02, y 02, son las varianzas del error de prediccién y 02, es la covarianza. Minimizando
la varianza del error de la combinacién de modelos con respecto a w, se obtiene el peso de

combinacién optimo,

2 2
013, — O
Wt = - bb > ab 5 (115)
O+ 06q — 205,

La varianza del error de prediccién asociado con la predicciéon producto de la combinacién
optima, es menor o igual que la menor varianza de o2, y U%b. En la practica, los pesos son

desconocidos, asi que son estimadas de la siguiente forma,

T
1 , .
~2
9ij = § :elzt+h,teg+h,t (11.6)
i—1

asf el peso de combinacién estimado es,
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~2 2
~% Opp — Tap

Obb + Oaa — 20ab

El otro grupo de métodos se basan en combinar las predicciones mediante la regresién, de
hecho este tipo de métodos son un caso particular de los métodos de varianza-covarianza, ya
que los pesos éptimos se pueden interpretar como los coeficientes de una proyeccién lineal de
Ys+n sobre la prediccién, sujeta a dos restricciones: la suma de pesos es igual a la unidad y la
intercepcion es excluida.

La expresién general de los métodos de regresién para combinacién de predictores es la

siguiente,

Yern = Bo + BrYiing + BoYiine T - BuYiing T trht (11.8)

Hay muchas variaciones y extensiones del mismo por ejemplo: combinacién de pesos que
varfan con el tiempo, regresiones combinadas dindmicamente, reduccién de pesos de combi-
nacién a la igualdad (es decir promedio aritmético de predicciones), y regresiones de combina-

ciones no lineales [11, 12].

11.3 GABoost: Bisqueda de Pesos con Algoritmo Genético

Canénico para Minimizacién del Error de Prediccion RMSE

11.3.1 El Algoritmo Boosting

En el drea de Aprendizaje de Maquinas (Machine Learning), se han desarrollado técnicas para
incrementar la habilidad de aprendizaje durante el entrenamiento de las redes neuronales uti-
lizadas en tareas de clasificacién y regresién. Estas técnicas reducen el error de prediccién de la
red, por medio de la siguiente idea: crear muchas versiones del mismo predictor y combinarlas
para mejorar el proceso de aprendizaje de los predictores (por ejemplo, redes neuronales) [180].

El conjunto de predictores se obtiene alterando el conjunto de aprendizaje y usando esta
nueva versién para crear al predictor. Existen varios algoritmos para construir conjuntos de
predictores, tales como bagging, boosting, arcing, alteracién de la estructura interna y la intro-

duccién de aleatoriedad en la salida. En particular en este trabajo, se ha utilizado el algoritmo
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boosting como una analogfa para el desarrollo de métodos de reduccién del error de prediccién,
a continuacién se describen a detalle dicho algoritmo.

Boosting es un método general para mejorar la precisiéon de cualquier algoritmo de apren-
dizaje. El objetivo del algoritmo boosting es impulsar (boost) la precisién del proceso de apren-
dizaje de predictores, su fundamento teérico proviene del modelo de aprendizaje PAC (Probably
Approximately Correct Model) donde la hipétesis del algoritmo de aprendizaje debe ser correcta
en forma aproximada (poseer bajo error) con una alta probabilidad, este modelo es debido a
Valiant [181]. Kearns y Valiant, fueron los primeros en proponer la pregunta de si un algoritmo
de aprendizaje débil (i.e. de bajo rendimiento) cuyo rendimiento es ligeramente mejor que una
adivinanza aleatoria dentro del modelo PAC puede ser impulsado a una precisién arbitraria co
rrespondiente a un algoritmo de aprendizaje fuerte (i.e. de alto rendimiento) [182]. Schapire fue
el primero en desarrollar un algoritmo boosting en 1989 [183]. Posteriormente Freud desarrollo
una versién més eficiente. En 1995 Freud y Schapire introdujeron el algoritmo AdaBoost [182],
el cual resolvié muchas de las dificultades practicas de los primeros algoritmos de boosting.

A continuacién se describe el algoritmo para mostrar cual es la forma en que opera. El
algoritmo AdaBoost toma como entrada un conjunto de entrenamiento (x1,y1), .., (Tm,Ym)
donde cada x; pertenece a algiin dominio o espacio de instancias X, y cada etiqueta y; estd
dentro de algtin conjunto de etiquetas Y. Se asume en esta descripcién en la cual Y = {—1,+1}.
AdaBoost llama a un algoritmo de aprendizaje débil o base (por ejemplo, una red neuronal
para tareas de clasificacién como en este caso, aunque también es posible que el algoritmo de
aprendizaje realice tareas de regresién) en forma repetida en una serie de iteraciones t = 1, ...., 7.
Una de las principales ideas del algoritmo es mantener una distribucién o conjunto de pesos
sobre el conjunto de entrenamiento. El peso de esta distribucién en el ejemplo de entrenamiento
i en la iteracion ¢ se denota como Dy(7). Inicialmente, todos los pesos son iguales, pero en cada
iteracion, los pesos de los ejemplos clasificados de forma incorrecta se incrementan de tal forma
que el predictor débil (weak learner) es forzado a enfocarse en los ejemplos dificiles del conjunto
de entrenamiento.

Esta distribucién de pesos es de la forma

Dy (1) exp(—auyihi(x;))
Zy

Dysi(i) = (11.9)
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donde Z; es un factor de normalizacién (seleccionado de tal forma que Dy;1 sea una dis-
tribucion).
El algoritmo de aprendizaje tiene que encontrar una hipétesis débil h; : X — {—1,+1}

apropiada para la distribucién D;. La bondad de una hipétesis débil se mide por su error

e = Pr [hu(z) #yl= > Di(i) (11.10)

b izhe(24) 7Y

El error es medido con respecto a la distribucién D; sobre la cual el algoritmo de aprendizaje
es entrenado.

En la practica, el algoritmo de aprendizaje deberfa ser capaz de utilizar los pesos D; en
los ejemplos de entrenamiento. En forma alternativa, cuando no es posible lo anterior, un
subconjunto de los ejemplos de entrenamiento puede ser muestreado de acuerdo a Dy, y estos
ejemplos (no pesados) muestreados pueden ser usados para entrenar al algoritmo.

Una vez que la hipétesis débil h; ha sido obtenida, AdaBoost selecciona un pardmetro oy.

De forma intuitiva, oy mide la importancia que se asigna a h¢, y cumple con lo siguiente

—_

(677 2 0 sz €t S 5 (1111)

y oy crece conforme €; decrece.

La distribucién D; es luego actualizada de tal forma que los pesos de los ejemplos mal
clasificados por h; se incrementa, y a la vez se decrementa el peso de los ejemplos clasificados
correctamente. De esta forma, el peso tiende a concentrarse en los ejemplos dificiles.

La hipdtesis final H es un voto de mayoria pesado de las T' hipdtesis débiles donde oy es el

peso asignado a hy.

T
H(z) = sign(}_ arhy(x)) (11.12)
t=1

11.3.2 Descripcién del Algoritmo de la Técnica GABoost

Esta técnica se desarrollo a partir de la idea de boosting utilizada en aprendizaje de maquina
(e.g. redes neuronales), en la cual se asigna el mayor peso al peor predictor (learner) para

reforzar su aprendizaje en la siguiente iteracién de la etapa de entrenamiento y donde estos
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pesos se obtienen a partir de la construccién de una funcién de distribucién de pesos. Como
una analogia ahora asignamos el mayor peso al mejor predictor de una serie de tiempo, de tal
forma que construimos un predictor de voto pesado, el cual se expresa como la suma pesada de

M predictores:

M
P (xi)combma,cién = ZWjPJ (i) (11.13)
J=1

La bisqueda de los pesos éptimos W; se realiza a diferencia de la técnica boosting, que
requiere la construccién explicita de una funcién de distribucién de pesos, utilizando un algo-
ritmo genético candnico que construye esta distribucién de forma implicita [184, 185, 186], el
criterio de buisqueda de los pesos 6ptimos se basa en la funcién objetivo de minimizacién del

error medio raiz cuadrada (RMSE),

7

LN RE
N .
RMSE = [—N > (:rfomb”‘“c“’” - a:‘?”g’"“> ] (11.14)

i=1
Cada individuo de la poblacién esta formado por un conjunto de pesos {W;} expresados

como nudmeros reales, de la siguiente forma:

Popmember [k] = W1 Wa.... Wy (11.15)

la funcién de ajuste (fitness function) penaliza a los individuos con mayores errores RMSFE

de la forma:

RMSE (k)
Maz {RMSE (k)}2_,

fitness =1 — (11.16)

El algoritmo de la técnica GABoost para combinacién de predictores, se muestra en la

Figura 11-1.

11.3.3 Técnicas y Series para la Evaluacién de GABoost

Las series de tiempo utilizadas para evaluar la técnica de combinacién GA Boost fueron selec-

cionadas considerando que el nmimero de técnicas de prediccién capaces de predecir su compor-

230



Etapa de Entrenamiento

Busqueda de pesos para la reduccion del error de prediccion.

PEntrenamiento PEntrenamiento PEntrenamiento
1 52 >t M

Conjuntos de datos

predichos correspondientes al mismo intervalo de prediccion,
obtenidos a partir de M modelos de prediccion.

continue
Busqueda de pesos con Algoritmo Genético:
Wi, W,...., Wy

Salida de la Combinacion de Predictores:

M
_ Entrenamiento ( )
Pcambinaci()'n (xi ) - Z WJP] xi

Jj=1
Evaluacion de la salida:

N | =

RMSE = % i (x'combinacio'n _ x?riginal )2

i i
i=1

if (RMSE < RMSE
MaxNumlterations) then

mejorpredicior O NUMETO de iteraciones =

end program
else

continue

end program
Etapa de Prueba

Uso del conjunto de pesos para la reduccion del error de prediccion
en el conjunto de prueba.

Prueba Prueba Prueba
prruhe pPrichapP

correspondientes al mismo intervalo de prediccion, obtenidos a
partir de M modelos de prediccion.

M
F)cambinacio'n (xi ) = Z WijPr e (xi )

Conjuntos de datos predichos

Figural11-1:"Algoritimo G ABoost
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tamiento fuera al menos de dos. Para la seleccion de las técnicas y de las series, se utilizo la
matriz de prediccion de las series de tiempo que se presenté en el capitulo 8. El conjunto de
técnicas de prediccién (predictores) y sus caracteristicas generales se presenta en la tabla de la

Figura 11-2.

Técnica de Prediccion Descripcion
FIRNet Red Neuronal con F11t1r:(i)1iii1§ Respuesta de Impulso

Red Neuronal con una funcion de pesos Gaussiana,

Red Neuronal Probabilistica (PNN-Gauss) y aprendizaje basado en Estadistica Bayesiana.

Red Neuronal Multicapa hacia Adelante (MLFFN) Perceptron simple con 0 capas ocultas
Modelo de funciones polinomiales en el espacio
Polynomp :
fase reconstruido.
Nstep Modelo lineal local en el espacio fase reconstruido.

Figurall1-2:Predictoresdelsetiés[defiempdl

El conjunto de series de tiempo utilizadas para la evaluacién de la técnica GABoost se

presenta en la tabla de la Figura 11-3.

Serie de | Comportamiento

Tiempo Dinamico Predictibilidad

Qperiodic3 | Cuasiperiodica | 0.888610816

Mackey- Cadtica 0.665578391
Glass

Rossler Cadtica 1.172559224

A1 Compleja 0.888622568

Dow Jones Compleja 1.791995215

Figural11-3:[Series/de[Tiempol

11.3.4 Resultados Experimentales

A continuacién se presentan los resultados experimentales de la evaluacién de la técnica de

combinacién de predictores GABoost, los datos utilizados para cada serie de tiempo se presentan

232



en la tabla de la Figura 11-4. Solo en el caso de la serie Mackey-Glass se utilizaron tnicamente
50 datos predichos para la construccién del conjunto de entrenamiento (busqueda de pesos) y
del conjunto de prueba para la combinacién de los predictores. El uso de solo 50 datos para
construir los conjuntos de datos, es por el comportamiento cadtico de esta serie que expande
el error de prediccién de tal forma que la combinacién de los predictores, no logra mejorar el

resultado de la mejor prediccion individual o de promedio simple.

Datos de Datos de
Datos de entrenamient prueba para
Serie de  [entrenamient Datos la
Tiempo 0 para predichos 0 para combinacién
L busqueda de
prediccion de los
pesos .

predictores
o 100 (1901 a| 50 (1901 a | 50 (1951 a

Qperiodic3 1900 2000) 1950) 2000)
Mackey- 1900 50 (1901a | 25(1901a | 25(1926 a

Glass 1950) 1925) 1950)
100 (4001 a | 50 (4001 a | 50 (4050 a

Rossler 4000 4100) 4050) 4100)
100 (1801 a| 50 (1801a | 50 (1851 a

Al 1800 1900) 1850) 1900)
100 (3001 a | 50 (3001 a | 50 (3051 a

Dow Jones 3000 3100) 3050) 3100)

Figufal1:4ConhjiintosIdeldatosparallalévaluacion delGABookt

En la bisqueda de una combinacién de predictores éptima un criterio experimental es el
grado de correlacién de los predictores, a menor correlacién entre predictores (i.e. mayor or-
togonalidad entre sus predicciones) la informacién que cada uno aporta para la combinacién de
predictores es menos redundante logrando que la prediccién resultante posea un menor error de
prediccién. En la Figura 11-5 se muestra la tabla de los resultados del andlisis de correlacién.
Se observa que en el caso de las series de tiempo Rossler, Mackey-Glass y Al, el grado de
correlacion entre los predictores es alto, en el caso de la serie Qperiodic3 la correlacién entre
los predictores es alta en unos casos y en otros es baja lo cual indica que la combinacién de los
predictores puede ser 1til para mejorar la prediccién de la serie. Por tltimo en el caso de la
serie Dow Jones, la correlacién entre los dos predictores a combinar es de magnitud media pero
con una relacién de tipo inverso.

Una vez obtenidos los datos de la prediccién e identificados los predictores para cada serie
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de tiempo, se realizaron los experimentos para la bisqueda de los pesos 6ptimos que minimicen
el RMSE de la combinacién de predictores, tal que sea menor o igual al RMSE de la mejor

prediccién individual de la serie de tiempo. La Figura 11-6, presenta la tabla de los pardmetros

Serie de Tiempo Predictores CorFr’eIamon de
earson

pnngauss vs mlffn 0.828
pnngauss vs

polynomp 0.818

pnngauss vs nstep 0.163

Qperiodic3 mlffn vs polynomp 0.725

miffn vs nstep 0.191

polynomp vs nstep 0.097

pnngauss vs miffn 0.897

pnngauss vs nstep 0.997

Rossler mlffn vs nstep 0.909

Mackey-Glass firnet vs nstep 0.958
pnngauss vs

polynomp 0.949

A1 pnngauss vs nstep 0.963

polynomp vs nstep 0.982

Dow Jones pnngauss vs nstep -0.666

Figura11-5:[Correlacién/dellos predictores

experimentales con los cuales se obtuvieron los pesos 6ptimos para cada caso.

Parametros de experimentos exitosos Numero de
. o o experimentos
Sgne de Tamanio de MaX|mo Probabilidad Probabilidad | Ndmero para cada
Tiempo . numero de de Iy .
poblacion ; . de mutacion | de genes serie de
generaciones | cruzamiento tiempo
Qperiodic3 200 100000 0,25 0,03 4 18
Mackey- 50 400000 0,25 0,01 2 2
Glass
Rossler 50 400000 0,25 0,01 3 5
A1 100 400000 0,29 0,025 3 1
Dow Jones 50 400000 0,25 0,01 2 1

Figiraf11-6:[Parametrosideosléxpetrimentosparalabiisquedaldelospesosdptimos

En las Figuras 11-7, 11-8 y 11-9; se muestran las gréaficas en las cuales se compara la serie

original, la prediccion GABoost y la predicciéon con el mejor predictor individual, los casos
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presentados corresponden a las series Mackey-Glass, A1l y Dow Jones. En el caso de la serie
Mackey-Glass se observa que debido al comportamiento cadtico de esta serie, la propagacién del
error genera una prediccién combinada que solamente mejora la prediccién para los primeros 12
valores de la serie. Con relacién a la serie Al, se observa que la combinacién de los predictores
mejora ligeramente la prediccién de la amplitud de la serie de tiempo, reduciendo un error de
prediccién que ya era pequeno debido a las predicciones individuales como la realizada por la
técnica Nstep. Por tltimo, en el caso de la serie Dow Jones se observa una mejora considerable

en la prediccién de la magnitud de los valores de la serie predicha.

Mackey-Glass

Firnet
/

<" % Original
o Origina

X(n)

0,0 T T T T T T T T T 1

Figuta 11:7{0IComparaciondelpredidcibhes de[GABoobktly mejor[predidtor [individualIpatallal
serie Mackey-Glass

Para verificar la eficiencia de la técnica para reducir el error RMSE se compararon los
errores de los predictores individuales con el correspondiente a GABoost, las Figuras 11-10,
11-11, 11-12, 11-13 y 11-14; muestran las comparaciones para las diferentes series de tiempo.
El porcentaje que se muestra en cada figura, corresponde a la reduccién del error RMSE de
la combinacién con respecto al error RMSE del mejor predictor individual. Se observa que en
todos los casos se logro reducir el error RMSE con relacién al resultado del mejor predictor
individual para cada serie de tiempo.

El Error Bias (BE) que permite cuantificar si el modelo de prediccion se ajusta a la dindmica
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Al

Nstep
1,84 . -
'I‘xp—GABoost
g )
Original

Figital11L8{TComparacién del predicciones de GABoostTy mejotTprédictor individialiparallal
serie Al

Dow Jones
0,68 o .
| $q Original
§§§ QoodOOQ me e g
0,624 . % Q
o ,,. gt A .
R ** ““\" o @dﬁ

X 03 GAB /
0.4 00st
052 - PNNGauss
0,504 o ./.'.“..o.....‘.o.o.“
0,48 ® .\ 00008
, O.M“.‘Q‘... ‘f..
0,461 . . . . . . |. . .

0 10 20 30 40 50
n

Figuta11:9:{0Comparakiondelpredidcibhes de[GABoobktly mejor[predidtor [individuallpatallal
serie Dow Jones
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RMSE

RMSE

RMSE

0,5
0,4
03
0,2

0,1

0,2

0,15

0,1

0,05

RMSE para serie de tiempo Qperiodic3

g

PNNGauss

MLFFN

Polynomp

Predictores

Nstep GABoost

5.0891%

Figural11-10:[Comparacién(dellerror[(RMSE parallalSerie[@Qpériodic3

RMSE para serie de tiempo Mackey-Glass

Firnet

Nstep

Predictores

GABoost

24.1256%

Figural11-11:[Comparacién(dellerror (RMSE[paralla/serie[Mackey-Glass

RMSE para serie de tiempo Rossler

[ ]

[ ]

1

r'd

PNNGauss

MLFFN

Nstep

Predictores

GABoost

40.0643%

Figural11:12:[ ComparacionldellertorIRMSE[parallalserie Rosglér
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RMSE para serie de tiempo A1

53.5234%

0.25
0 /

w

0.15
-
0.1
0.05
0
PNNGauss Polynomp Nstep GABoost
Predictores
Figural11£13iIComparacion [dellertorIRMSE parallalseriel A I

RMSE para serie de tiempo Dow Jones 72 47 1 7%
0,16
0,14
0,12

0,1

Ll

2 0,08

= 006 é
0,04 +——— R —
0,02

PNNGauss Nstep GABoost
Predictores

Figura11:14:[ Comparacionldel errorlRMSE[patallalserie DowJones
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de la serie de tiempo, se comparo en forma similar que en el caso del error RMSE, las Figuras
11-15, 11-16, 11-17, 11-18 y 11-19 muestran los resultados de este anilisis. Se observa que con
excepcion de las series Mackey-Glass y Al, el error BE de la combinacién de predictores fue
menor que el correspondiente a los predictores individuales, lo que indica que la combinacién

de modelos se adapta mejor a la dindmica de las series de tiempo predichas.

BE para serie de tiempo Qperiodic3

0,08
0,06

0,04

0,02

Nstep GABoost

BE

PNNGauss MLFEN Polynomp

-0,02

-0,04

-0,06
-0,08

-0,1
-0,12

Predictores

Figurall1-15{ICaomparacion dellerror BB patalalserielQperiodic8

BE para serie de tiempo Mackey-Glass

0,02
0,01

Firnet GABoost
Nstep

-0,01
-0,02
-0,03
-0,04
-0,05

BE

Predictores

Figiiral11-16:IComparaciénldellerror BE[parallasetiel Mackey-Glass

Para estudiar el comportamiento del Error Local (LRSE) se grafico para cada serie de tiempo
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BE

BE

-0.01

-0.02

-0.03

0,1

0,1
0,2
-0,3
0,4
-0,5
0,6
-0,7
0,8

BE para serie de tiempo Rossler

PNNGauss MLFFN ] ]

Nstep GABoost

Predictores

Figural11-17:[Comparacién(dellérror BE paralalserie[Rossler

0.04

BE para serie de tiempo A1

0.03

0.02

0.01

PNNGauss Polynomp

Nstep GABoost

Predictores

Figufal11:18t ComparacisnldellérfofIBE (parallalserielAl
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BE para serie de tiempo Dow Jones

-0,02 PNNGauss Nstep GABoost
-0,04
-0,06
-0,08

0,1
-0,12
-0,14
-0,16

BE

Predictores

Figura11-19:[Comparacién(del érror[BE[parallalserie Dow[Jones

el LRSE de los predictores individuales y se comparo con el correspondiente a la prediccién
con GABoost. Las Figuras 11-20, 11-21, 11-22, 11-23 y 11-24; presentan los resultados del
comportamiento del error local de la prediccién, en todos los casos se observa que el error local
de la combinacién de predictores (linea continua en las figuras) se mantiene en el limite inferior
respecto a los errores locales de los predictores individuales. Esto muestra que la propagacién
del error disminuye gracias a la combinacién de los predictores.

Finalmente se hizo la comparacién del error RMSE para GABoost con respecto al error
correspondiente de la combinacién de los predictores con el promedio simple, el cual es uno de
los mejores métodos para mejorar la prediccién de series de tiempo y es usado como referencia
en la evaluacién de técnicas de combinacién de predictores. Las Figuras 11-25, 11-26, 11-27,
11-28 y 11-29; muestran los resultados de esta comparaciéon. Se observa que con excepcién de
la serie cadtica Mackey-Glass, el error RMSE fue menor para la prediccién utilizando la técnica
GABoost que la prediccién producto del promedio simple, los porcentajes de cambio del error

RMSE de GABoost respecto del error RMSE del promedio simple se muestran en cada figura.
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—e&— LRSE de GABoost
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RMSE de GABoost y Promedio Simple para la serie Qperiodic3

0,24
0,23
0,22
0,21

0,2
0,19

0,18 *ﬁ*
0,17

RMSE

GABoost Promedio Simple

Predictores

15.3985%

Figutral11:25: [ Comparacion(dellerrorTRMSEldellal ¢combinacién delpredictoresicon G A Bobstly
promedio simple para la serie de tiempo Qperiodic3
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RMSE de GABoost y Promedio Simple para la serie Mackey-Glass

0,12

0,1
0,08
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RMSE

GABoost Promedio Simple

Predictores

-35.5835%

Figutral11:26: [ Comparacion(dellerrorTRMSE[dellal ¢combinacién delpredictoresicon [ GA Bobstly
promedio simple para la serie de tiempo Mackey-Glass
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RMSE de GABoost y Promedio Simple para la serie Rossler
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2 o0 AW
0

GABoost Promedio Simple
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Figutral11:27:[Comparacion(dellerrorTRMSE[dellal ¢combinacién delpredictoresicon G A Bobstly
promedio simple para la serie de tiempo Rossler
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RMSE de GABoost y Promedio Simple para la serie A1
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promedio simple para la serie de tiempo Dow Jones
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11.4 CombFEC: Combinacién de Predictores con una Funcién

de Pesos de Error y Correlacion

11.4.1 La Funcién de Pesos de Error y Correlacién

La segunda técnica denominada CombFEC se basa en explotar la informacién proporcionada
por los diferentes errores de predicciéon y por el grado de correlacion entre cada predictor y
los datos de la serie original. La funcién de pesos se basa en modificar la funcién SOFTMAX

187, 188, 189],

exp(z;(z))

= — (11.17)
> exp(zi(@))
k=1

cj(x)

la cual es utilizada en el entrenamiento de redes neuronales, ya que permite construir pesos

que cumplan las condiciones:

M
0<¢(x) <1 vy Y ¢iz)=1 (11.18)

La modificacién consiste en la construccién de un exponente que permita introducir la
informacién sobre los errores de la predicciéon de una serie de tiempo para cada modelo de
prediccién utilizado y la informacion sobre el grado de correlacién de un modelo con relacién
a la serie de tiempo predicha. Los errores de prediccién (definidos con anterioridad, ver la
seccién 8.2) aportan informacién sobre la expansién del error local de prediccién por medio del
error MAF, el rendimiento global del modelo al predecir por medio del error RMSE y el nivel
de sub o sobreaprendizaje del modelo sobre la dindmica de la serie de tiempo por medio del
error BE. Por su parte, el grado de correlacién del modelo respecto de la serie de tiempo se
mide con el coeficiente de correlaciéon de Pearson (definido con anterioridad, ver la seccién 6.4)
que se identifica como COPS o correlaciéon de predictor-serie. Esta correlacion se obtiene en
la etapa de entrenamiento, a partir de un conjunto de datos predichos por un modelo (modelo
de la serie) y del conjunto correspondiente de datos originales. Con estos cuatro elementos se

construye la Funcion de Error y Correlacion (FEC) de cada modelo de prediccién:
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fecj = (1 — MAEj) + (1 — ’BEJ'D + (1 — RMSEj) + COPSj (11.19)

de esta forma la funcién de pesos para cada modelo de prediccion es:
exp( fec;
Wj - p(f J)

- (11.20)
> exp(fecy)
P

11.4.2 Descripcién del Algoritmo de la Técnica CombFEC

Con la funcién anterior, se calculan los pesos correspondientes para la combinacién de los
predictores (o modelos de prediccién) de la serie de tiempo a la que se le desea mejorar el
resultado de su prediccién, en la Figura 11-30 se muestra la descripcién del algoritmo completo

de la técnica CombFEC.

11.4.3 Resultados Experimentales

La evaluacién de la técnica CombFEC' se realizé con el mismo conjunto experimental de series
de tiempo y de técnicas de prediccién utilizados en la evaluacién de la técnica GABoost (ver
las Figuras 11-2, 11-3, 11-4, y 11-5) de esta forma es posible comparar ambas técnicas, los
resultados de dicha comparacién se presentan méds adelante en la seccién 11.5 correspondiente
a la discusién de los resultados del presente capitulo.

En las Figuras 11-31, 11-32 y 11-33; se muestran las gréficas en las cuales se compara la
serie original, la predicciéon CombFFEC y la prediccién con el mejor predictor individual, los
casos presentados corresponden a las series Mackey-Glass, Al y Dow Jones.

Para verificar la eficiencia de la técnica para reducir el error RMSE se compararon los
errores de los predictores individuales con el correspondiente a CombFEC, las Figuras 11-34,
11-35, 11-36, 11-37 y 11-38; muestran las comparaciones para las diferentes series de tiempo.
El porcentaje que se muestra en cada figura, corresponde a la reduccién o aumento del error
RMSE de la combinacién con respecto al error RMSE del mejor predictor individual. En el
caso de las series Mackey-Glass, Rossler y A1 se logro mejorar el resultado de la prediccién con

respecto al resultado de la mejor prediccién individual, en los otros dos casos: Qperiodic3 y
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Etapa de Entrenamiento

Busqueda de pesos para la reduccion del error de prediccion.

PlEntr i q,PzE!llr i ,”‘,PAfntrenamiento Conjuntos de datOS

predichos correspondientes al mismo intervalo de prediccion,
obtenidos a partir de M modelos de prediccion.

Calculo de los Errores: Error Local Promedio (MAE)
Error Bias (BE) y Error Global Promedio (RMSE), a partir del
conjunto de datos de entrenamiento.

Calculo de la Correlacion entre los datos Predichos y los datos
Originales: Correlacion de Predictor-Serie (COPS), a partir del
conjunto de datos de entrenamiento.

Calculo del peso correspondiente a cada Predictor con la
expresion:

efecj

= M
k=1

donde la funcion fec, (funcién de error-correlacion) es de la

W,

J

forma:
fecj = (l—MAEj)+(1—ABS(BEj))+(1—RMSE/.)+COPS/.

Etapa de Prueba

Uso del conjunto de pesos para la reduccién del error de
prediccion en el conjunto de prueba.

PPt pfreeta . P’ Conjuntos de datos predichos

correspondientes al mismo intervalo de prediccion, obtenidos a
partir de M modelos de prediccion.

M

2 Prueb
I)combinacién (xi) = le)j e ('xi)

J

Figiral11:30{TAIgofitino CombFEC
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Dow Jones se observa un pequeno aumento del error de la prediccién resultado de combinar los
predictores.

El Error Bias (BE) que permite cuantificar si el modelo de prediccién se ajusta a la dindmica
de la serie de tiempo durante el aprendizaje, se comparo en forma similar que en el caso del
error RMSE, las Figuras 11-39, 11-40, 11-41, 11-42 y 11-43; muestran los resultados de este
andlisis. Con excepcién de los casos para las series Mackey-Glass y Dow Jones, en el resto de
las series evaluadas se logra reducir el error BE, lo que indica que el modelo resultante de la
combinacién de los predictores se adapta mejor a la dindmica de la serie de tiempo.

Para estudiar el comportamiento del Error Local (LRSE) se grafico para cada serie de tiempo
el LRSE de los predictores individuales y se comparo con el correspondiente a la prediccién
con CombFEC. Las Figuras 11-44, 11-45, 11-46, 11-47 y 11-48; presentan los resultados del
comportamiento del error local de la prediccién. Se observa, que con excepcién de la serie de
tiempo Dow Jones, para el resto de las series de tiempo el error local de la combinacién de
predictores (linea continua en las figuras), se mantiene en el limite inferior con relacién a los
errores locales correspondientes a los predictores individuales. La combinacién de predictores
permite entonces que la expansion del error sea minimizada.

Finalmente se hizo la comparacién del error RMSE para CombFEC con respecto al error
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RMSE de CombFEC y Promedio Simple para la serie Qperiodic3
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Figuira11-49:[Comparacién(dellérror[RMSE[delal¢bimbinaciéndepredictoreslcon CombFECy
promedio simple para la serie de tiempo Qperiodic3

correspondiente de la combinacién de los predictores con el promedio simple, el cual es uno de
los mejores métodos para mejorar la prediccién de series de tiempo y es usado como referencia
en la evaluacién de técnicas de combinacién de predictores. Las Figuras 11-49, 11-50, 11-51,
11-52 y 11-53; muestran los resultados de esta comparacién. Para las series Qperiodic3, Rossler
y Al se observa que el error RMSE es menor que en el caso de la combinacién de predictores
usando un promedio simple, en el caso de la serie Mackey-Glass se observa un error RMSE un
poco mayor que el correspondiente al promedio simple, por iltimo en el caso de la serie Dow
Jones el error RMSE es ligeramente mayor al correspondiente a la combinacién de predictores
con promedio simple. Los porcentajes de cambio del error RMSE de CombFEC respecto del

error RMSE del promedio simple se muestran en cada figura.

11.5 Discusién

En este capitulo se presenté la descripcién de dos técnicas de combinacién de predictores de-
nominadas GABoost y CombFEC. La primera técnica, tiene como base la construccién de una
combinacién de modelos de prediccién a partir de votos pesados, en analogia con el algoritmo de

aprendizaje Boosting. Pero a diferencia del algoritmo Boosting, que requiere de la construccién
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Técnica de
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predictores

Reduce RMSE
respecto de mejor
predictor individual
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Figurall1-54:[MTablal¢comparativaldeTasféchicas[del¢combinaciénldeprediCtores

en forma explicita de la funcién de distribucién de pesos, en el algoritmo desarrollado se hace
uso de la bisqueda con algoritmo genético canénico de los pesos 6ptimos de la combinacidn.
La segunda técnica, hace uso de la funcion SOFTMAX modificada usando una funcién de error
y correlacién (FEC) para encontrar los pesos para combinar a los predictores o modelos de
prediccion. La funcién FEC, introduce informacién sobre el rendimiento de los predictores in-
dividuales a través de tres coeficientes de error y un coeficiente de correlacién. Ambas técnicas
se evaluaron con un conjunto de series de tiempo de diferente predictibilidad y comportamiento
dindmico.

Los resultados muestran que la técnica GABoost es capaz de mejorar la prediccién de
las series de tiempo, reduciendo el error RMSE de la prediccién con respecto a los mejores
predictores individuales para cada serie evaluada y también con respecto a la combinacién
de predictores usando el promedio simple (ver tabla en la Figura 11-54). La combinacién
de modelos de prediccién con GABoost permite ademds disminuir el error bias (BE), lo cudl
muestra que el modelo resultante se adapta mejor a la dindmica de la serie de tiempo predicha.

Con respecto a la técnica CombFEC aunque logra reducir el error de prediccién en com-
paracién con el mejor predictor individual y con la combinacién de predictores con el promedio
simple, su eficiencia no es tan buena como en el caso de GABoost (ver tabla en la Figura 11-54),

sin embargo debe tomarse en cuenta que la influencia que el método usado para combinar los
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predictores (i. e. la forma de obtener los pesos éptimos de la combinacién) tiene sobre la re-
duccion del error de prediccién no se ha estudiado en la literatura, por lo que no es claro como
afecta la forma en que se combinan los modelos en el resultado final, esto sin duda es materia

de investigaciones futuras.
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Capitulo[12

Conclusiones y Lineas de Trabajo

Futuro

12.1 Conclusiones

En este trabajo de tesis se ha desarrollado un estudio experimental sobre la predictibilidad de
series de tiempo, para llevarlo a cabo fue necesario como primer paso, la identificacién de un
conjunto de pardmetros que proporcionen informacién sobre la dindmica y estructura de las
series de tiempo. La identificacién de estos pardmetros se hizo sobre la base de una evaluacién
sistemdtica de los mismos para un conjunto de series de tiempo de origenes diversos, y que
son utilizadas en forma estdndar en la literatura para el estudio del problema de prediccidn.
El segundo paso, fue el desarrollo de una métrica para medir y posteriormente analizar la
predictibilidad de las series. Se propusieron varias métricas y a partir de la evaluacién y com-
paracién de las mismas, se encontré que la métrica denominada C' DP; es la més eficiente para
medir la predictibilidad, ya que presenté la correlacién mads alta entre las métricas desarrolladas
en este trabajo con respecto a las variables de referencia (nimero de predicciones para cada
serie de tiempo, NumPred y nimero de modelaciones para cada serie de tiempo, NumMod).
En la construccién de esta métrica, se usaron un conjunto de pardmetros dindmicos ortogonales
que son ampliamente utilizados en la caracterizacién de las series de tiempo.

Para validar las métricas fue necesario desarrollar un conjunto de experimentos para evaluar

la prediccién y el modelado de series de tiempo utilizando un conjunto de técnicas basadas en
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diferentes modelos de prediccién y de modelado. Para la evaluacién de las técnicas se desarrollé
una metodologia experimental para medir el éxito de cada técnica ya sea para predecir o modelar
las series de tiempo.

En la Figura 12-1 se presenta un diagrama que sintetiza las metodologifas experimentales

desarrolladas en la presente tesis:

1 Medicién y caracterizaciéon de la predictibilidad de las series de tiempo.

2 Evaluacién de técnicas para predicciéon o modelado.

Las metodologias han sido descritas en detalle a lo largo de los diferentes capitulos de la
presente tesis y en el capitulo 13 de apéndices se incluye una gufa que describe los pasos de
cada metodologfa.

En relacién con los resultados experimentales se encontré que:

1 Para el caso de la prediccion, los modelos de alcance local y que operan en el espacio fase
poseen una mayor capacidad de prediccién, estos modelos tienen como origen a la Teorfa

de Sistemas Dindmicos No Lineales.

2 En el caso del modelado los modelos de alcance global y que operan en el espacio real,
presentan la mayor capacidad para el modelado de series de tiempo, el origen de es-
tos modelos es diverso: modelos hibridos de Inteligencia Artificial, Teorfa de Sistemas

Dindmicos No Lineales y Estadistica.

En cuanto a los errores de prediccién y de modelado de las series de tiempo, el compor-
tamiento general de los errores es independiente de la capacidad de cada modelo para la predic-
cién y el modelado, es decir, el que un modelo sea capaz de predecir o modelar un nimero alto
de series de tiempo no implica, que los errores de la prediccién o el modelado sean menores a
otros modelos con menor capacidad.

A partir de las matrices de datos correspondientes a la evaluacion de las técnicas de predic-
cién y modelado y de la métrica C'DP, de las series de tiempo, se desarrollé una métrica de
capacidad de prediccién (CCAP) y de modelado (CCAM) con la que fue posible medir y eva

luar la habilidad de los modelos para la predicciéon y modelado tomando en cuenta factores
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como la expansién del error de cada modelo, la dificultad de prediccién de las series de tiempo
y la eficiencia de los modelos para prediccién y modelado de conjuntos de series de tiempo.

La medicién de la predictibilidad de series de tiempo generé diversos resultados producto
de su andlisis experimental. La predictibilidad es no lineal con respecto al comportamiento
dindmico de las series de tiempo: periédico, cuasi periédico, cadtico, complejo y estocéstico. La
predictibilidad de una serie es independiente del éxito de un modelo o modelos para predecir o
modelar dicha serie, el modelo ad hoc para una serie de tiempo puede existir sin embargo no hay
la seguridad de poder encontrarlo en el espacio de soluciones, lo que esta métrica proporciona
es un valor que permite comparar la predictibilidad entre series de tiempo de origenes diversos.

Al utilizar diferentes técnicas de andlisis multivariado se encontré que: Las series de tiempo
se agrupan en tres grandes conjuntos de acuerdo a la magnitud de su predictibilidad (baja,
media y alta) y dentro de esos conjuntos existe una jerarquia de similitud entre las series de
tiempo.

La predictibilidad presenta una relacién con la estructura de las series de tiempo, esta
relacién se observé utilizando diferentes formas de representacion de las series de tiempo, en
particular el mapa de recurrencia (VRA) hizo posible observar e identificar patrones de es-
tructura bdsicos relacionados con diferentes conjuntos de series de tiempo, las series en dichos
conjuntos, se agruparon en base a la similitud de sus pardmetros dindmicos con los que se cal-
cula su predictibilidad. Dado que el mapa de recurrencia muestra la relacién espacial-temporal
entre los valores de una serie de tiempo, el mapa muestra en forma visual la dindmica de la
estructura de la serie. Entonces, los patrones identificados corresponden a dindmicas bésicas
las cuales estdn presentes en series de tiempo de diferente origen.

Al estudiar la relacién entre los modelos de predicciéon y de modelado con respecto a los
pardametros dindmicos con los que obtiene la predictibilidad, no se encontré un patrén o patrones
comunes de respuesta de los modelos con respecto a los pardametros, cada modelo responde en
forma particular a los diferentes pardmetros, lo que indica que se adaptan a la dindmica de las
series de tiempo de forma diferente, lo cual es de esperarse dada la arquitectura particular de
cada modelo. Al considerar la forma en que responden globalmente al conjunto de pardmetros
se encontré que en el caso de la prediccién cada modelo responde en forma diferente, pero en

el caso del modelado, los modelos con mayor capacidad de modelar series de tiempo presentan
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una respuesta global similar a los pardmetros de las series de tiempo.

Por tdltimo, dado que no existen modelos de prediccién capaces de adaptarse a toda la riqueza
de dindmicas presentes en las series de tiempo (modelos universales), como lo corroboran los
resultados experimentales del presente trabajo, para mejorar la prediccién de las series de
tiempo se desarrollaron y evaluaron con éxito, dos técnicas de combinacién de modelos de
prediccién: GABoost y CombFEC, los cuales aplican ideas sobre el aprendizaje usadas en el
drea de Aprendizaje de Mdquina, para la optimizacién de la combinacién de los modelos de
prediccion.

Para finalizar, se espera que el conjunto de resultados obtenidos en esta tesis, contribuya
a la formacién de una base de conocimiento experimental que ayude a una mejor comprensiéon

del problema de la prediccion de series de tiempo.

12.2 Lineas de Trabajo Futuro

A continuacién se presentan un conjunto de posibles lineas de trabajo futuro derivadas de esta
tesis. Estas lineas de trabajo futuro se presentan ordenadas, de tal forma que cada una de ellas

apoya a la siguiente para su desarrollo con éxito.

e Automatizar las metodologias experimentales utilizadas en este trabajo de tesis para

mejorar la eficacia en el cédlculo de la predictibilidad de series de tiempo.

e Ampliar la base de conocimiento sobre las series de tiempo. Con el analisis de series
de tiempo adicionales y el incremento de la base de datos disponibles, se pueden utilizar
otras técnicas de extraccion de conocimiento para obtener nueva informacion experimental

sobre la predictibilidad.

e Mejorar la métrica de predictibilidad, investigar el uso de nuevos pardametros que ca
racterizan a las series de tiempo y mejorar la eficiencia de la métrica para cuantificar la

predictibilidad de las series de tiempo explorando nuevas formas funcionales de la misma.

e Ampliar la clasificacién de estructuras de mapas de recurrencia mediante el andlisis de una
mayor cantidad de series de tiempo y profundizar en el estudio de la relacién estructura-

predictibilidad de series de tiempo.
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e Estudiar otras formas de representaciéon de series de tiempo por ejemplo: la descom-
posicién empirica de modos [190, 191], y su posible utilidad en la caracterizacién de la

predictibilidad de series de tiempo.

e Ampliar el conjunto de técnicas de prediccién evaluadas para extender el alcance del
estudio sobre los modelos de prediccién y su relacién con los pardmetros que caracterizan

a las series de tiempo.

e Estudiar el proceso de la combinacién de diferentes modelos de prediccién para tratar de

deducir reglas empiricas para la combinacién de los mismos.
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Capitulo(13
Apéndices

13.1 Trabajos Derivados de la Tesis (Articulos, Ponencias, Posters,

Seminarios)

13.1.1 Listado de Articulos, Ponencias y Posters

1 Titulo: Reduccion de Ruido y Cadlculo de la Dimension de Informacion en Series de

Tiempo.
Autores: E. Bautista-Thompson, A. Sédnchez-Ferndandez, E. Gutiérrez-Arias y
J. Figueroa-Nazuno.

Presentado en: XLIV Congreso Nacional de Fisica, Morelia, Michoacan, del 15 al 19 de
Octubre del 2001.

Resumen publicado en: Memorias del XLIV Congreso Nacional de Fisica, N. R. Silva
Gonzélez (Editor), Sociedad Mexicana de Fisica, 2001.

Resumen: El andlisis de datos experimentales requiere, en la mayorfa de los casos, consi
derar la influencia del ruido sobre la capacidad para analizar la informacién generada por
el sistema. En particular, en la estimacién de la dimensién de informacién de un sistema
no lineal, es necesario aplicar a la serie de tiempo bajo estudio técnicas de filtrado para
disminuir el ruido contenido en los datos. En este trabajo, se presentan los resultados

de la aplicacion a diferentes series de tiempo de un filtro no lineal para la reduccién de
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ruido basado en proyecciones locales, asi como el cédlculo de la dimensién de informacién

utilizando el algoritmo de masa fija.

Titulo: Descubrimiento y Fatraccion de Subestructuras de Bases de Datos.
Autores: E. Gutiérrez-Arias, E. Bautista-Thompson y J. Figueroa-Nazuno.

Presentado en: Tercer Congreso Estudiantil de Computacion CORE 02, México, D. F.
del 13 al 14 de Marzo del 2002.

Articulo publicado en: Memorias del Tercer Congreso Estudiantil de Computacion CORFE

02 (formato electrénico), Centro de Investigacién en Computacién IPN, 2002.

Resumen: Existen varios métodos para la extraccién de relaciones de informacién no cono-
cidas en Bases de Datos. A estos métodos en general se les llama minado de datos (DATA
MINING). Este trabajo evalia un método capaz de descubrir subestructuras repetidas
en una base de datos, mejorando la habilidad para interpretar y comprimir los datos. La
idea del sistema SUBDUE es encontrar estructuras interesantes y repetitivas en Bases de
Datos, a partir de su representacién en forma de grafos etiquetados, usando el principio
de descripcién minima. Esto es identificar subestructuras capaces de comprimir informa-
cién por abstraccién de eventos y también identificar conceptualmente subestructuras de
interés que incrementen las posibles interpretaciones de los datos y tener la posibilidad
de crear modelos. La subestructura obtenida por SUBDUE representa nuevas estructuras
encontradas en las Bases de Datos y reduce la complejidad de las bases de datos por la
abstracciéon de eventos de las subestructuras. En este trabajo, se presentan resultados de
la evaluacion de la capacidad de simplificacién de conocimiento de las bases de datos por
el algoritmo de SUBDUE, utilizando bases obtenidas en Internet y otras disponibles en

nuestro laboratorio.

Titulo: Andlisis de Parametros que Caracterizan la Dificultad de Prediccion en Series de
Tiempo.

Autores: E. Bautista-Thompson y J. Figueroa-Nazuno.

Presentado en: XLV Congreso Nacional de Fisica, Leén, Guanajuato, del 28 de Octubre

al 1 de Noviembre del 2002.
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Resumen publicado en: Memorias del XLV Congreso Nacional de Fisica, N. R. Silva

Gonzélez (Editor), Sociedad Mexicana de Fisica, 2002.

Resumen: Se presentan los resultados del analisis de la relacién entre los pardmetros que
caracterizan a las series de tiempo y la dificultad de diferentes técnicas para la prediccion o
modelado de las mismas. Se identifican pardmetros que en conjunto estan correlacionados
con la dificultad de las técnicas para predecir o modelar a las series. El andlisis hace uso
de técnicas de inteligencia artificial (Machine Learning) para la identificacién de dichas

correlaciones.

Titulo: Matriz de Conocimiento sobre la Complejidad de Prediccion en Series de Tiempo.
Autores: E. Bautista-Thompson y J. Figueroa-Nazuno.

Presentado en: VII Congreso Iberoamericano en Reconocimiento de Patrones, México, D.

F. del 19 al 22 de Noviembre del 2002.

Articulo publicado en: Reconocimiento de Patrones Avances y Perspectivas, J. L. Diaz de
Leén Santiago y C. Yénez Mérquez (Editores), Centro de Investigacién en Computacién

IPN, 2002.

Resumen: Se presentan los resultados de la evaluacién de la capacidad de diferentes técni-
cas para la prediccién y modelado de series de tiempo. Utilizando mapas autoorganizados
(SOM), se identificaron relaciones entre la capacidad de prediccién de las técnicas y la
complejidad de las series de tiempo. Se construyeron clases de complejidad de las series

y clases de capacidad de prediccién de las técnicas.

Titulo: Andlisis de Patrones aplicado a Problemas de Teoria de Numeros: El Problema
de Collatz.

Autores: E. Bautista-Thompson, A. Villanueva-Becerril y J. Figueroa-Nazuno.

Presentado en: VII Congreso Iberoamericano en Reconocimiento de Patrones, México, D.

F. del 19 al 22 de Noviembre del 2002.

Articulo publicado en: Reconocimiento de Patrones Avances y Perspectivas, J. L. Diaz de
Leén Santiago y C. Yénez Mérquez (Editores), Centro de Investigacién en Computacién

IPN, 2002.
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Resumen: El problema de teoria de nimeros planteado por L. Collatz en 1937 genera
series numeéricas (Series de Hailstone) que presentan comportamiento complejo dificil de
caracterizar en forma analitica. Se presentan los resultados de aplicar técnicas para el
Anadlisis de Sistemas Dindmicos No Lineales, a series obtenidas a partir de nimeros enteros
aleatorios entre 1 x 10°0 y 1 x 10'%9, con el objetivo de identificar patrones caracteristicos

en dichas series.

Titulo: Fvaluacion de Red Neuronal Artificial Polinomial (RNAP) para el Modelado de

Series de Tiempo.
Autores: E. Guzman-Ramirez, E. Bautista-Thompson y J. Figueroa-Nazuno.

Presentado en: Cuarto Congreso Nacional de Computacion CORE 2003, México, D. F.
del 6 al 7 de Mayo del 2003.

Articulo publicado en: Awvances en la Ciencia de la Computacion en México Vol. 2, A.
Gelbukh y M. Herndndez Cruz (Editores), Centro de Investigaciéon en Computacién IPN,
2003.

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

reportadas.

Titulo: Caracterizacion de Series de Tiempo con Escalamiento Multidimensional.
Autores: V. Rivera-Mancera, E. Bautista-Thompson y J. Figueroa-Nazuno.

Presentado en: Cuarto Congreso Nacional de Computacién CORE 2003, México, D. F.
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del 6 al 7 de Mayo del 2003.

Articulo publicado en: Awances en la Ciencia de la Computacion en México Vol. 2, A.
Gelbukh y M. Herndndez Cruz (Editores), Centro de Investigaciéon en Computacién IPN,
2003.

Resumen: Dentro de las técnicas de anédlisis multivariadas podemos citar el Escalamiento
Multidimensional (Multidimensional Scaling MDS). El MDS es una técnica de interde-
pendencia que trata de representar en un espacio geométrico de pocas dimensiones, las
proximidades existentes entre un conjunto de objetos en base a métricas de similitud. El
problema de identificar series de tiempo con propiedades similares que son indicativas
de su dificultad de prediccién, motivo en el presente trabajo, el aplicar la técnica MDS
para identificar agrupaciones de series con relaciones similares en sus propiedades. Para
ello se caracterizan un conjunto de 30 series de tiempo de diferentes origenes (natural y
artificial), a las cuales se les calculé un conjunto de propiedades representativas de origen

computacional, topoldgico, estadistico, espacial, y temporal.

Titulo: Boosting Technique with Evolutionary Search of Weights for the Improvement of

the Output in Time Series Prediction.
Autores: E. Bautista-Thompson y J. Figueroa-Nazuno.

Presentado en: 23rd International Symposium on Forecasting, Mérida, Yucatédn, del 15 al

18 de Junio del 2003.

Resumen publicado en: Forecasting in Business, Finance and Economics in the Electronic

Era: Abstracts Book, INEGI, 2003.

Resumen: The Prediction of Time Series has limits imposed by the properties of the Series
(e. g. degree of chaos) and by the model characteristics of the Prediction Techniques.
Each Prediction Technique is able to deal with a specific set of Time Series for which the
Prediction Error is small, but for Time Series outside this specific set the Prediction Tech-
nique could generate predicted outputs with considerable error. In Time Series Prediction
in order to improve the predicted output several methodologies has been developed that
combines a group of predictors of the same nature, for example, the simple average of

Statistical Models. In a similar way in Machine Learning, Boosting Algorithms (Weighted
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Predictor Vote) have been applied to increase the learning capability of Neural Networks
for Classification and Regression Tasks. In this work, an evolutionary approach (Genetic
Algorithm) has been developed in order to search for the weighted coefficients of a com-
bination of non linear predictors (Neural Network and Non Linear Dynamics Techniques)
that minimizes the Prediction Error (RMSE) of predicted outputs. This variant of a
boosting algorithm is evaluated for a set of Time Series from different origins (Economy,

Physics and Mathematics).

Titulo: Prediccion de Multiples Puntos de Series de Tiempo Utilizando Support Vector

Machines.
Autores: E. Guzman-Ramirez, E. Bautista-Thompson y J. Figueroa-Nazuno.

Presentado en: XII Congreso Internacional de Computacién CIC 2003, México, D. F. del
13 al 17 de Octubre del 2003.

Articulo Publicado en: Awvances en Ciencias de la Computacion Vol. 3, J. L. Diaz de Leén
Santiago, G. Gonzélez Santos y J. Figueroa Nazuno (Editores), Centro de Investigacién

en Computacién IPN, 2003.

Resumen: Se presenta la evaluacién de la predicciéon de multiples puntos de series de
tiempo, mediante un corrimiento de ventana para Support Vector Machines (SVM) con
dos funciones de kernel distintas (lineal y con base radial). Para la evaluacién se utilizé un
conjunto de treinta series de diferente origen y comportamiento dindmico. Se encuentra
que la SVM posee una buena capacidad para ajustarse a las diferentes dindmicas de las
series de tiempo y presenta un buen desempeno para la prediccién de los primeros puntos
de las series utilizando la funcién de kernel radial, a pesar del proceso de expansién del

error de prediccidn.

Titulo: Analisis de la Tolerancia al Ruido en el Modelado de Series de Tiempo con la Red
Neuronal RNAP.

Autores: H. Jiménez-Herndndez, E. Bautista-Thompson y J. Figueroa-Nazuno.

Presentado en: XLVI Congreso Nacional de Fisica, Mérida, Yucatdn, del 27 al 31 de
Octubre del 2003.
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Resumen Publicado en: Memorias del XLVI Congreso Nacional de Fisica, M. L. Marquina
Fébrega (Editor), Sociedad Mexicana de Fisica, 2003.

Resumen: Las Series de Tiempo son un conjunto de valores que caracterizan a un fené-
meno. La discretizacion es el resultado de la medicién experimental (en el caso de fens-
menos naturales) o de la generacién numérica (en el caso de un modelo analitico) de los
datos que la conforman. Es comiin que se presente ruido en las mediciones experimentales
afectando de forma directa la posibilidad de modelado de las series de tiempo. El ruido
que presentan no necesariamente esta distribuido de una manera uniforme. Una manera
de disminuir el efecto del ruido es utilizar métodos de filtrado, este proceso puede generar
perdida de informacién relevante sobre la serie de tiempo a costa de disminuir el ruido
presente en la misma. En este trabajo se presentan los resultados de la influencia de
distintos tipos de ruido y del proceso de filtrado de los mismos en modelos de series de

tiempo generadas a partir de redes neuronales con la arquitectura RNAP.

Titulo: Descomposicion Empirica de Modos para el Andlisis de Series de Tiempo.
Autores: H. Jiménez-Herndndez, E. Bautista-Thompson y J. Figueroa-Nazuno.

Presentado en: Decimocuarta Reunién de Otono de Comunicaciones, Computacién, Elec-
trénica y Exposiciéon Industrial, IEEE ROC&C 2003, Acapulco, Guerrero, del 26 al 30 de
Noviembre del 2003.

Articulo Publicado en: Memorias de la Decimocuarta Reunion de Otono de Comunica-
ciones, Computacion, Electrénica y Exposicion Industrial, IEEE ROCEC 2003 (formato
electrénico), IEEE Seccién México, 2003.

Resumen: El andlisis de descomposicién empirica de modos es una nueva técnica desa
rrollada por Norden E. Huang et. al., para el estudio de sefiales no lineales y no esta-
cionarias. El uso del concepto de modos, es la principal diferencia con relacién a las
técnicas derivadas del andlisis de Fourier, las cuales caracterizan de forma global a las
senales y ademds requieren que estas cumplan con ser lineales y estacionarias. La capaci-
dad de la técnica para descomponer senales complejas en un conjunto finito de funciones
intrinsecas de modos, permite la identificacién de frecuencias instantdneas a diferentes

escalas de tiempo dentro de la senal. Posibilitando no solo una caracterizaciéon global,
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sino también local de las senales. El conjunto de funciones intrinsecas sirve ademds para
estudiar las estructuras embebidas (o modos de oscilacién) dentro de la senal original, las
cuales se relacionan con la dindmica del fenémeno que la senal representa. En este tra-
bajo, se presenta la aplicacién de esta técnica a diferentes senales (series de tiempo) corres
pondientes a diversos fendmenos experimentales y numéricos. El objetivo es mostrar la
utilidad de la técnica para la descomposicién de una senal en sus modos de oscilacién. El
andlisis de este conjunto de modos permite el estudio de las diferentes dindmicas presentes

en el fenémeno representado por la senal original.

Titulo: Prediccion de Muiltiples Puntos de Series de Tiempo Utilizando Support Vector

Machines.
Autores: E. Bautista-Thompson, E. Guzmén-Ramirez y J. Figueroa-Nazuno.

Articulo Publicado en: Rewvista Computacion y Sistemas, enero-marzo 2004, volumen 7,

nimero 3, paginas 148-155.

Resumen: Se presenta la evaluacién de la predicciéon de multiples puntos de series de
tiempo, mediante un corrimiento de ventana para Support Vector Machines (SVM) con
dos funciones de kernel distintas (lineal y con base radial). Para la evaluacién se utilizé un
conjunto de treinta series de diferente origen y comportamiento dindmico. Se encuentra
que la SVM posee una buena capacidad para ajustarse a las diferentes dindmicas de las
series de tiempo y presenta un buen desempeno para la prediccién de los primeros puntos
de las series utilizando la funcién de kernel radial, a pesar del proceso de expansién del

error de prediccién.

Titulo: Optimization of Time Series Forecasting by Combination of Models with FEvolu-
tionary Heuristic and Error-Correlation Parameters.

Autores: E. Bautista-Thompson y J. Figueroa-Nazuno.

Presentado en: Encuentro Internacional de Ciencias de la Computaciéon, ENC 2004, Co

lima, Colima, del 20 al 24 de Septiembre del 2004.

Articulo Publicado en: Proceedings of the Fifth Mexican International Conference on

Computer Science 2004, ENC 2004, R. Baeza-Yates, J. L. Marroquin y E. Chavez (Edi-
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tores), IEEE Computer Society Press, 2004.

Resumen: Two algorithms for the optimization of time series forecasting by combination
of models are proposed and evaluated. The first named GABoost, exploits the heuristic
of genetic algorithm in order to search the optimal weights for the mixing of forecasting
models. The second named CombFEC, extracts information provided by the forecast
errors (RMSE, BE and MAE) of each model to be combined, and the correlation between
each model and the forecasted time series, in order to build an Error-Correlation Function
(FEC) used to calculate the weights with a SOFTMAX function. The results show that
both algorithms are able to improve the forecasting of different time series, reducing the
forecast error (RMSE) and increasing the modeling capability expressed by a reduction

of the Bias Error (BE).

Titulo: Classification of Time Series Based on Their Inner Structures.
Autores: H. Solis-Estrella, E. Bautista-Thompson y J. Figueroa-Nazuno.

Presentado en: XIII Congreso Internacional de Computacién CIC 2004, México, D. F.
del 13 al 15 de Octubre del 2004.

Articulo Publicado en: Advances in: Artificial Intelligence, Computing Science and Com-
puter Engineering, Research on Computing Science Vol. 10, J. Figueroa-Nazuno, A.
Gelbukh-Khan, C. Yénez-Marquez y O. Camacho-Nieto (Editores), Centro de Investi-

gacién en Computacién IPN, 2004.

Resumen: There are techniques such as the Singular-Spectrum Analysis (SSA) which
jointly with Principal Component Analysis (PCA), help us to analyze the underlying
structures of a time series and condense them for their study. Using such information with
the Multidimensional Scaling (MDS), we can find a representation that allows locating
hidden regularities and thus classify the analyzed data. In this paper we present the study
of time series of diverse nature using the three abovementioned techniques and show how
they group in a bidimensional plane according to similar patterns within their components

disregarding the dynamics of the series.

Titulo: Identification of Structure-Predictability Relations in Time Series with Pattern

Recognition Techniques.
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Autores: E. Bautista-Thompson y J. Figueroa-Nazuno.

Presentado en: XIIT Congreso Internacional de Computacién CIC 2004, México, D. F.
del 13 al 15 de Octubre del 2004.

Articulo Publicado en: Advances in: Artificial Intelligence, Computing Science and Com-
puter Engineering, Research on Computing Science Vol. 10, J. Figueroa-Nazuno, A.
Gelbukh-Khan, C. Yénez-Marquez y O. Camacho-Nieto (Editores), Centro de Investi-

gacién en Computacién IPN, 2004.

Resumen: The predictability deals with the difficulty that can be assigned to a time series
in order to be forecasted by a model. In this work, the identification of relations between
predictability and time series structure is done by means of two pattern recognition tech-
niques: Multidimensional Scaling and Recurrence Plots. The first technique allows the
clustering of the time series by their predictability degree that is associated with a set of
time series parameters, the second technique allows the visualization of the spatial and
temporal dynamics hidden in the structure of the time series. The results shows that the
predictability is related with the structural features of the time series through a set of
basic structural patterns, these patterns show different kinds of associations with groups

of time series that possess a similar predictability.

Titulo: Relacidn entre las Estructuras Subyacentes y el Comportamiento Dindmico de las
Series de Tiempo.

Autores: H. Solis-Estrella, E. Bautista-Thompson y J. Figueroa-Nazuno.

Presentado en: XLVII Congreso Nacional de Fisica, Hermosillo, Sonora, del 25 al 29 de

Octubre del 2004.

Resumen Publicado en: Memorias del XLVII Congreso Nacional de Fisica, M. L. Mar-

quina Fébrega (Editor), Sociedad Mexicana de Fisica, 2004.

Resumen: Existen técnicas como el andlisis espectral singular (SSA) que junto con el
andlisis de componentes principales (PCA) permiten la extraccién y andlisis de estructuras
independientes de una serie de tiempo; y mediante el uso del escalamiento multidimen-

sional (MDS), que facilita la visualizacién de relaciones entre pares de objetos se pueden
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interpretar las relaciones entre las estructuras subyacentes. En este trabajo, se presen-
tan resultados numéricos utilizando las técnicas anteriores, que muestran cémo series de
tiempo de diversos fenémenos, se agrupan en base a la similitud de sus estructuras bési-
cas, observandose una relacién que es no lineal entre el agrupamiento y el comportamiento

dindmico de las series de tiempo.

Las Figuras 13-1 y 13-2, presentan un cronograma de los trabajos desarrollados a la fecha
y la temdtica de cada uno de ellos.
13.1.2 Seminarios por Invitaciéon

e Titulo: Modelado de Oleaje y Computacion Social.

Presentada en: Laboratorio de Computacién Paralela y Distribuida CIC-IPN a profesores
de la Universidad Nacional de Ingenierfa de Nicaragua, México D. F., 15 de Noviembre del

2002.
e Titulo: Matriz de Conocimiento para Prediccion de Series de Tiempo.

Presentada en: Centro de Investigaciones en Fijacién de Nitrégeno UNAM durante el se
minario conjunto entre el CIC-IPN y el CIFN-UNAM. Cuernavaca, Morelos, 11 de Febrero del
2003.

e Titulo: El Problema de la Predictibilidad en las Series de Tiempo.

Presentada en: Centro de Investigaciéon en Computacién IPN en el seminario de investigaciéon

del ciclo de conferencias: Estudiantes de Doctorado. México D. F., 3 de Octubre del 2003.

13.2 Guia sobre las Metodologias Experimentales para la Ca
racterizacion de las Series de Tiempo y de las Técnicas de

Prediccién y Modelado

En el presente apéndice se presenta una descripcién paso a paso de las metodologias usadas para

caracterizar las series de tiempo y las técnicas de prediccién y modelado. Como un ejemplo se

286



2001B Estudio sobre el
filtrado no lineal en

series de tiempo con
presencia de ruido.

Reduccion de Ruido
y Calculo de la
Dimension de
Informacién en
Series de Tiempo

ok

2002A Evaluacion de Descubrimiento y
técnicas de extraccion Extraccion de
de patrones. Subestructuras de Bases
de Datos
2002B Construccion de clases e Analisis de

identificacion de
relaciones entre los
parametros de las series
de tiempo y su
predictibilidad usando
Mapas Autoorganizados.

Parametros que
Caracterizan la
Dificultad de
Prediccion en
Series de Tiempo

2002B Desarrollo de Métrica de
Complejidad de Prediccién de
Series y Coeficiente de
Capacidad de Prediccion y
Modelado de Técnicas.

Matriz de
Conocimiento sobre la
Complejidad de
Prediccion en Series
de Tiempo.

| b

2002B Aplicacion de métodos de
analisis de series de

Analisis de Patrones

tiempo a otros tipos de
secuencias de datos para
la identificacion de
patrones de
comportamiento.

aplicado a Problemas
de Teoria de Nimeros:
El Problema de Collatz

2003A

Evaluacion de técnica de

modelado y desarrollo de

una métrica de modelado
de series de tiempo.

Evaluacion de Red
Neuronal Artificial
Polinomial (RNAP) para el
Modelado de Series de

Tiempo

Caracterizacion de
Series de Tiempo
con Escalamiento
Multidimensional

2003A Uso de técnicas de analisis
multivariado para estudiar la
similitud entre series de tiempo
en base a los parametros que
las caracterizan.

b

2003A Desarrollo de técnica de
combinacion de predictores en
base a una analogia de
boosting y el uso de algoritmo
genético para la mejora de la
prediccion en series de
tiempo.

Boosting Technique with
Evolutionary Search of
Weights for the
Improvement of the
Output in Time Series
Prediction

v

Figiiral13-1: Cronogrhmaldellalpublicacionl delvestltadoslderivadosidellaltesidldottotral |
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| Continuacion |

2003B Modificaciéon y evaluacion de

técnica de prediccion
basada en SVM para
realizar predicciones de
multiples puntos en series
de tiempo.

Prediccién de
Multiples Puntos
de Series de
Tiempo Utilizando
Support Vector
Machines

2003B Estudio de la tolerancia

al ruido en modelos de
series de tiempo.

al Ruido en

el Modelado de Series

de Tiempo con la Red
Neuronal RNAP

2003B Estudio de diferentes formas

de representacion de las
series de tiempo.

Descomposicion
Empirica de Modos
para el Analisis de

Series de Tiempo

2004B Desarrollo de técnica de

combinacién de predictores
usando informacion sobre la
correlacion de los predictores con
las series de tiempo y los
diferentes errores de prediccion,
evaluaciéon y comparacion en
conjunto con la técnica GABoost.

Optimization of Time
Series Forecasting by
Combination of Models
with Evolutionary
Heuristic and Error —
Correlation Parameters

2004B Estudio de la forma en que se

agrupan las series de tiempo
en base a la informacion
obtenida de la descomposicion
de las mismas en sus
estructuras internas.

Classification of Time
Series Based on Their
Inner Structures

la predictibilidad de las series
de tiempo y las estructuras
generadas por el
comportamiento dinamico de
las mismas.

2004B Estudio de las relaciones entre

Identification of
Structure-Predictability
Relations with Pattern
Recognition
Techniques

2004B Estudio de la forma en que se

agrupan las series de tiempo

en base a sus estructuras
internas y su relacion con la
dinamica observable de las
v series de tiempo.

Relacién entre las
Estructuras
Subyacentes y el
Comportamiento
Dinamico de las Series
de Tiempo

Figural13-2:[ Cronogramaldéellalpublicacionl delresulliadosiderivados dellaltesisidottoral |
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desarrolla la caracterizacién de la predictibilidad para dos series de tiempo, que no pertenecen
al conjunto original de series de tiempo estudiado en la presente tesis, para ilustrar el proceso
de agregar nueva informacién a la base de conocimiento sobre la predictibilidad de series de

tiempo.

13.2.1 Caracterizacion de la Predictibilidad de Series de Tiempo

Los pasos para la caracterizacion de la predictibilidad de las series de tiempo son los siguientes:

1 Seleccionar las series de tiempo que se desean estudiar.

2 Estandarizar el nimero de datos que posee cada serie de tiempo por medio de su pre-

procesamiento, para obtener un conjunto de series con la misma cantidad de datos.

3 Calcular los siguientes pardametros para cada una de las series de tiempo: Exponente
de Lyapunov, Dimensién de Correlacién, Dimensién de Capacidad, Dimensiéon Fractal,
Dimensién Embebida, Entropia Espacio Temporal, Recurrencia, Determinismo, Entropia
de Informacién de Shannon, Informacién Mutua Promedio, Complejidad Relativa Lempel-

Ziv, Numero de Reglas de Produccién, Exponente de Hurst y Auto correlacion.

4 Aplicar la métrica de Coeficiente de Dificultad de Prediccién: CDP, para calcular la
predictibilidad de las series de tiempo bajo estudio, donde la expresién de la métrica

como se describid en la seccién 9.2 es:

EL+ DCA+DCO+ EET + RP+ DE + DF + CRLZ
EH+ES+ DET + REC+ IMP + ACO

CDP; = Logyg ( ) +1 (13.1)

El valor de la predictibilidad se calcula a partir del inverso de la expresién anterior:

1

Predictibilidad = CDh,

(13.2)

5 Una vez que se ha calculado la predictibilidad se pueden aplicar diferentes técnicas de
andlisis multivariado tanto las utilizadas en la presente tesis como otras méas para: com-
parar, discriminar, clasificar, jerarquizar, etc.; los datos obtenidos y realizar un analisis

sobre la predictibilidad para el conjunto de series bajo estudio.
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Calculo de Calculo de la
Parametros de Series Predictibilidad de
de Tiempo Series de Tiempo

Preprocesamiento de
las Series de Tiempo

\ 4
\ 4
\ 4

Series de Tiempo

Repositorio de
Informacién sobre las
Series de Tiempo

\ 4

Analisis de la
Predictibilidad con
Técnicas
Multivariadas

Figura13:8: Diagramalde/lametodologialparadatacterizar Talpredictibilidadidelseriesdeltien po)

La Figura 13-3, presenta un diagrama de la metodologia para la caracterizacién de la pre-
dictibilidad de las series de tiempo.

Como un ejemplo de la aplicacién de la metodologia, se calculo la predictibilidad de dos
series de tiempo adicionales que no pertenecen al conjunto de series usadas en la presente tesis:
Doublesine y SPECTA. La serie Doublesine que corresponde a una funcién de tipo seno modi-
ficada presenta un comportamiento dindmico de tipo periédico, mientras que la serie SPECTA
que es el resultado de la codificacién con ntimeros enteros del 1 al 20 de una cadena de amino&-
cidos (un valor entero por cada aminodcido diferente) de la protefna alpha-spectrin, presenta
un comportamiento dindmico de tipo complejo. Las Figuras 13-4 y 13-5 muestran las gréficas
de dichas series de tiempo.

El conjunto de pardmetros dindmicos correspondientes a las dos series de tiempo se mues-
tra en la tabla de la Figura 13-6, los pardmetros calculados se incluyeron en un anélisis con
escalamiento multidimensional (MDS) para identificar a que agrupamiento corresponden cada
una de las dos series en relacién con los agrupamientos de series previamente identificados (ver

seccién 10.3).
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Serie de Tiempo | Doublesine SPECTA

Comportamiento eriodica compleja
Dinamico P piel

Correlacion de
Pearson
(Autocorrelacion)

Exponente de 06143159
Hurst
Frecuencia 0.015625 | 0.03125
Dominante
Exponente de 1027 0839
Lyapunov

Dlmenslof‘,de 0.871 3.506
Correlacion

0.9739691 | 0.04924266

0.009643

Dimension de
Capacidad 0.604 2.619

Dimension Fractal 0.84 0.8

Dimension
Embebida 2 3

Entropia Espacio
Temporal (%) 5 80

Recurrencia (%) 9.911 3.452

Determinismo (%) 47.743 0

Entropia de
Informacion
(Shannon)

1.653 0

Informacion Mutua
. 4
Promedio

Complejidad

Relativa LZ 0.1295552 1.056373
Ndmero de
Reglas de
Produccion

18 79

Figliral13:6: [MTablaldelosIparametros/dindmicos(dellas(seridside tiempol
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La Figura 13-7 presenta el mapa de escalamiento multidimensional construido, se observa
que la serie Doublesine corresponde al agrupamiento 5 de series de tiempo el valor de su pre-
dictibilidad es 1.54 y el patrén bédsico de mapa de recurrencia asociado con este agrupamiento
es el P5, la Figura 13-8 muestra el patrén béasico P5 y el mapa de recurrencia correspondiente
a la serie Doublesine. Con respecto a la serie SPECTA el valor de su predictibilidad es 0.40,
dicha serie corresponde al agrupamiento 1 cuyas series de tiempo poseen los patrones bésicos
Pla y P1b, la Figura 13-9 muestra los patrones Pla y P1b asi como el mapa de recurrencia de

la serie SPECTA.

13.2.2 Evaluacién de la Capacidad de Técnicas para la Predicciéon o el Mo

delado

La evaluacién de una técnica de prediccién o modelado, consta de los siguientes pasos:

1 Se selecciona un conjunto de series de tiempo como conjunto de evaluacién.

2 Se preprocesa a las series de tiempo normalizando los datos de cada una de ellas a la

misma escala, por ejemplo que el valor maximo de los datos este en la escala de 10

3 Se define el nimero de datos usados para entrenamiento, por ejemplo los primeros 900
datos de cada serie de tiempo, y el nimero de datos ha predecir (conjunto de datos de

prueba), por ejemplo los siguientes 50 datos para cada serie de tiempo.

4 Se define un nimero maximo de experimentos para intentar la prediccién de cada serie

por parte de las técnicas evaluadas.

5 Se seleccionan los tipos de errores a ser usados en la evaluacién del conjunto de técnicas
de prediccion, en el presente trabajo las medidas de error fueron: RMSE, BE, MAE. Y
para el caso de la evaluacién global de dichos errores para cada técnica de prediccién se
usaron los siguientes promedios sobre las medidas anteriores: ((RMSE;),), ((BEj),),

((MAE;j), ).

6 El procedimiento para asignar un éxito o un fracaso en la prediccién de una serie de

tiempo es el siguiente: se grafican los datos del conjunto de prueba de la serie original
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Clase de Patron de

Mapa de Recurrencia

Mapa de Recurrencia de Serie de

Recurrencia caracteristico Tiempo Doublesine
‘ Z
OOOOOOOOOC AR
DOOOOOOOON A7
0% 0% %% %%’ zzz
-
Z)

P5

Figiira/13-8:[Comparacién(del [inapaldeltecurrencialdelalserie[Doublesinel¢on(él[patronbédsico

asociado

Figufa13:9:ICoimparacichdéel mapaldéetecuttencialde lalseris SPECTA dofllosIpationesbasicos

asociados

Clase de Patrén de Mapa de Recurrencia Mapa de Recurrencia de Serie de
Recurrencia caract isti Tiempo SPECTA
P1a
P1b

295




y del resultado de la prediccién, se comparan ambas graficas para evaluar si los datos
predichos reproducen los originales sujetos a la siguiente regla: si la serie predicha sigue
la tendencia (trend) de la serie original, asi como su amplitud, ain cuando a una escala de

mayor resolucién no exista una mejor predicciéon, se considera que la prediccién es buena.

7 Ahora se procede a la evaluacién de cada técnica de prediccién usando el conjunto de

series de tiempo.

8 Una vez identificadas las predicciones exitosas para cada técnica, se calculan los errores

de la prediccién mencionados en el paso 5.

9 Como complemento se calcula la predictibilidad de cada una de las series de tiempo usadas

en la evaluacién de las técnicas de prediccién

10 Para finalmente determinar la capacidad de prediccién de cada técnica usando la expresion

(ver la seccién 9.4 para una descripcién més detallada de sus términos):

SCDP, x EP
PRMSE + PMAE

CCAP = (13.3)
La Figura 13-10, presenta un diagrama de la metodologia para la evaluacién de la capacidad

de las técnicas para la prediccién o el modelado.

13.3 Andlisis de Gramaticas (Pendiente de la Curva como una

Medida de Predictibilidad)

Otra forma de evaluar la predictibilidad de las series de tiempo es utilizando la pendiente de
la curva correspondiente a la evolucién de las reglas de producciéon que expresan en forma
simbdlica a una serie de tiempo, como informacion suplementaria se presenta en este apéndice
resultados del calculo de esta forma de medir la predictibilidad. Esta método es reportado por
R. Menchaca-Méndez et. al. [116, 117], la Figura 13-11 muestra ejemplos de las curvas de
evolucion de las reglas de produccién correspondientes a cinco series de tiempo estudiadas en

la presente tesis.
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Series de

Tiempo
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Preprocesamiento de
las Series de Tiempo
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—=— Sine
90 — Ajuste lineal de la curva

Numero de Producciones

Figura 13-12: Ejemplo del célculo de la regresién lineal sobre la curva para la serie de tiempo
Sine

La Figura 13-12, muestra un ejemplo del cdlculo mediante regresién lineal de la pendiente
de la curva para la serie de tiempo Sine y la Figura 13-13 muestra el conjunto de pardmetros
calculados (A ordenada al origen y B pendiente de la curva).

En la Figura 13-14, se presenta la tabla con los valores de la pendiente de la curva para cada
serie de tiempo usada en la tesis, junto con los datos de las variables de control: nimero de
predicciones para cada serie de tiempo (NumPred) y nimero de modelaciones para cada serie
de tiempo (NumMod).

La correlacién de la pendiente de la curva respecto a las variables de control Numpred y
NumMod se presenta en la tabla de la Figura 13-15, su correlacién con respecto a la prediccién
de las series de tiempo representada por la variable NumPred es menor a la correspondiente
a la métrica CDP, desarrollada en la presente tesis, lo que nuevamente corrobora que utilizar
un solo pardmetro para caracterizar la predictibilidad de las series de tiempo, aunque puede ser

util en caracterizar una faceta de la predictibilidad de las series de tiempo (en este caso de tipo
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Regresion lineal de la curva:
Y=A+B*X

Parametro  Valor  Error

A 1725159 0.25331
B 001405  4.38409E4

R SD N P

071228  4.00211 1000 <0.0001

Figiiral18+18: [ Restiltadoldell¢élcillol con regresitn lineallparallalsetieldelti@mpol Sinhe

complejidad computacional mediante el andlisis gramaticas), no proporciona la informacion

suficiente para cuantificarla en forma completa.

13.4 Visualizando los Parametros Dinamicos de las Series de
Tiempo

La importancia de multiplicar la informacién sobre la dindmica de las series de tiempo, al
utilizar un conjunto de pardmetros que caracterizan a las series de tiempo desde diferentes
puntos de vista, se puede visualizar mediante gréficas de tipo radial, en las cuales cada uno
de los pardmetros corresponde a un radio de la gréfica. Para que el comportamiento de los
pardmetros reflejara la misma tendencia: una mayor magnitud del pardmetro corresponde a
una mayor contribucién a la predictibilidad de las series de tiempo, en el caso de los pardmetros
cuyo comportamiento indica una menor predictibilidad a una mayor magnitud como son: el
Exponente de Lyapunov, la Dimensién de Correlacién, la Dimensién de Capacidad, la Dimen-
sién Fractal, la Dimensién Embebida, la Entropia Espacio Temporal, la Complejidad Relativa
LZ y el Nimero de Reglas de Produccién; se utilizo su valor inverso para construir las graficas.
Ademas, todos los pardmetros fueron normalizados para que su valor méximo sea uno. Cada
grafica que corresponde a una serie de tiempo presenta los catorce pardametros utilizados en el

calculo de la métrica de predictibilidad C'DPs, los valores de los pardmetros estdn conectados
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Pendiente de|] Numero de Numero de
Serie de la Curva de | Predicciones| Modelaciones
Tiempo Reglas de por Serie por Serie
Produccion | (NumPred) (NumMod)
Sine 0.01405 10 9
Vanderpol 0.01983 8 9
Qperiodic2 0.05915 4 7
Qperiodic3 0.07047 9 6
Mackey- | 4 7186 5 7
Glass
Logistic 0.05245 4 6
Lorenz 0.05752 6 7
Rossler 0.06375 6 7
lkeda 0.06334 1 2
Henon 0.06486 5 4
Cantor 0.07048 0 0
Tent 0.00577 8 6
A1 0.07931 8 7
D1 0.0871 0 5
Laser 0.05892 8 7
Dow Jones 0.05899 5 6
Kobe 0.07552 3 4
EEG 0.07241 2 4
ASCIITXT 0.07423 0 0
El nifio 0.07525 3 4
HIV DNA 0.00399 0 0
Human DNA| 0.03991 6 5
Lovaina 0.07015 3 6
Plasma 0.08136 2 3
Primos 0.06748 0 0
SP500 0.07669 0 0
Star 0.08624 1 6
Brownian | 57749 0 7
Motion
White Noise 0.06791 0 0

301

Figrafl3-14:[Tablalde FaloresideTapendientelde Tal¢urvalparaléliconjuntoldelSeriesdeFiempad!




Correlacion
Numero de | Numero de
Predicciones | Modelaciones
por Series por Serie
(NumPred) | (NumMod)
Pendiente de
laCurvade | 445 -0.197
Reglas de
Produccién

Figutal13-IhiTTablaldelalcorrelacionlentrelapendienteldellal¢irvaly1asVaridbleslde¢contiol]
NumPred y NumMod

entre si por lineas lo cuél forma una figura geométrica caracteristica. La Figura 13-16, muestra
la codificacién usada en las graficas radiales para identificar a cada uno de los pardmetros, las
Figuras 13-17 a 13-21, presentan las gréaficas correspondientes al conjunto de series de tiempo.

La gréfica de tipo radial proporciona una visualizaciéon de las diferentes facetas de la
dindmica de las series de tiempo, y muestra como cada pardmetro proporciona diferente in-
formacién sobre la misma, se observa que el peso de la informacién proporcionada por cada
pardametro es diferente para cada serie de tiempo, y cada serie ademds posee una figura geo
métrica caracteristica sobre su dindmica, las series de tiempo cuya predictibilidad es mayor
presentan una figura geométrica mas abierta, mientras que las series de tiempo con una pre-
dictibilidad baja presentan una figura geométrica mas cerrada (por ejemplo, EEG, Tkeda, SP500,
Cantor, ASCIITXT, Plasma, Primos y White Noise), las graficas ilustran la naturaleza multi-
dimensional de la predictibilidad de las series de tiempo, y la riqueza de informacién que puede

ser extraida de una serie de tiempo.

13.5 Sobre la No Universalidad de los Modelos de Prediccién

La presente tesis corrobora en base a los resultados experimentales encontrados la afirmacién
sobre la no universalidad de los modelos de prediccién, es decir no hay técnica de prediccién
capaz de predecir todo el continuo de comportamientos dindmicos representados por diferentes

series de tiempo. En forma independiente O. Herrera-Alcantara et. al. [192, 193], reportan la
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Parametro Numero asociado
Correlacién de Pearson 1
Exponente de Hurst 2
Exponente de Lyapunov 3
Dimension de Correlacién 4
Dimension de Capacidad 5
Dimension Fractal 6
Dimension Embebida 7
Entropia Espacio Temporal (%) 8
Recurrencia (%) 9
Determinismo (%) 10
Entropia de Informacién (Shannon) 11
Informacion Mutua Promedio 12
Complejidad Relativa LZ 13
Numero de Reglas de Produccion 14

Figural(13-16:[Tablaldelsimbologialdelospardmetrosiénlas/graficas/radiales

confirmacion de esta afirmacién por lo que se presenta en este apéndice informacioén sobre dicho
estudio, se realizaron una serie de 1045 experimentos en los cuales se investigo en base a un
andlisis detallado de los pardmetros de cada técnica de prediccion, la habilidad de un conjunto
de técnicas (diferentes a las evaluadas en la presente tesis) para predecir al mismo conjunto
de series de tiempo estudiado en el presente trabajo. La Figura 13-22, muestra la informacién
sobre los modelos de prediccién evaluados en dicho estudio (los modelos estan etiquetados para
su ficil identificacién). Cada letra corresponde a un modelo de prediccién combinado con
variaciones de funciones y / o distancias, utilizando en el caso de la técnica con modelos de
funciones de base radial (Radial Basis), diferentes funciones base (Multicuadraticas, Lineales,
Cubicas, Splines y Gaussianas) combinadas con diferentes medidas de distancia (Euclidiana,
Bloque Manhattan, Norma Méxima, etc.), las otras técnicas evaluadas fueron Vecinos Cercanos
(Nearest Neighbor), Constante Localmente (Locally Constant) y Lineal Localmente (Locally
Linear).

La Figura 13-23, presenta las series de tiempo y los modelos que las predijeron, los modelos
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Logistic

Sine
Qperiodic2
Mackey-Glass

Fighra13+17:Gréficaglradiales del1ok[pardimetrosldellaslseriesdel tiempot [Sine[IVanderpblll

Qperiodic2, Qperiodic3, Mackey-Glass y Logistic
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Combinaciones de Modelos de Prediccion

Radial Basis
Multiquadric - Linear Cubic hin Plate Spline Gaussian
Euclidean A Euclidean F Euclidean K Euclidean P Euclidean Y

Manhattan Block B] Manhattan Block § Manhattan Block - Manhattan Block @ Manhattan Block v

Max Norm ¢ Max Norm H Max Norm ™ Max Norm R Max Norm W
By Cosine P By Cosine! By Cosine N By Cosine $ By Cosine X
By Correlation £ By Correlation’ | By Correlation © By Correlation T By Correlation ¥
Nearest Neighbor Locally Constant Locally Linear
Euclidean 2 Euclidean EE Euclidean ¥/
Manhattan Block AA Manhattan Block FF Manhattan Block KK
Max Norm B8 Max Norm ©¢ Max Norm Lt
By Cosine ¢ By Cosine HH By Cosine MM
By Correlation PP By Correlation " By Correlation \N

Figuiral 132211 Modelos del predideionl evhluados enl ellTestiidiol experimental (del OllTHertrétras!
Alcdntara et. al.

estan codificados por etiquetas (letras mayusculas) obsérvese que nuevamente se verifica la

afirmacion de que no hay modelos capaces de predecir todas las series de tiempo.

13.6 Comentario sobre los Teoremas No Free Lunch

Los teoremas de No Free Lunch (NFL) imponen limites al rendimiento de los algoritmos para
bisqueda y optimizacién. Si un algoritmo es eficiente para una clase particular de problemas
entonces su rendimiento para las clases de problemas restantes serd pobre. Los teoremas se
aplican tanto a algoritmos deterministas como a algoritmos estocdsticos y fueron construidos
en forma general sin particularizar en algin algoritmo especifico, aunque fueron publicados
originalmente en revistas del drea de computacién evolutiva [55, 56], eso no limita su uso
a problemadticas similares de otras dreas. En el caso del problema de predicciéon de series
de tiempo, por ejemplo, la biusqueda de los pardmetros 6ptimos para modelar y predecir la
dindmica de una serie de tiempo por parte de una red neuronal, cae dentro de la problemética
planteada por dichos teoremas. Y en general el problema de prediccién de series de tiempo puede

verse como un problema de optimizacién multiobjetivo, en el cudl se buscan los pardmetros
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Resultados de la Evaluacion de los Modelos de Prediccion

min(En) #Serie-Serie Tipo Experimento
« 0.000000 26 - Sine artificial H,P,Q,R,Z,AA,BB,CC, EE
FF, GG, HH, JJ, KK, LL
MM, I, JJ, KK, LL, MM
« 0.000000 29 -Vanderpol artificial H,P,Q,R,Z,AABB,CC,
EE,FF,GGHH,JJ,KK,LL
MM, 1,JJ,KK,LL,MM

+ 0.000469 17 - Lorenz artificial KK
+ 0.002099 24 - Rossler artificial A
+ 0.003361 22 - Qperiodic2 natural LL
+ 0.038376 19 — Mackey-Glass artificial U
+ 0.166785 28 - Tent artificial HH
+ 0.233121 23 - Qperiodic3 natural G
+ 0.258252 1- A1 natural A
+ 0.455643 15 - Laser natural \Y
+ 0.617193 18 - Lovaina artificial M
+ 0.684171 6 - Dow Jones natural AA
+ 0.833612 5-D1 artificial BB
+ 0.864338 20 - Plasma natural F
+ 0.890679 14 - Kobe natural Il

Figural18:2B{TRebiiltados delalevaltaciohl dellosTmodelosldeprediceidnlénlellestiidiorealizadol
por O. Herrera-Alcdntara et. al.

adecuados para modelar y poder predecir la dindmica de una serie de tiempo, por ello los
resultados obtenidos en la presente tesis y en trabajos independientes como el comentado en la
seccién 13.5, al observar en forma experimental que no hay técnicas de prediccién universales,
manifiestan las limitaciones enunciadas por dichos teoremas. C. Coello-Coello comenta que: es
muy interesante saber que en una problemdtica diferente a la de algoritmos evolutivos como es
la prediccion de series de tiempo se presenta una fenomenologia similar a la enunciada por los
teoremas NFL, y sin duda seria interesante ver como formalizar y encontrar una conexion o
una reduccion a las condiciones enunciadas por los teoremas NFL, pues seria de gran apoyo
para la comunidad que trabaja en prediccion de series de tiempo tener teoremas limite de este

tipo [194].
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