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Resumen

Modelos no lineales de prondstico de series temporales basados en inteligencia
computacional para soporte en la toma de decisiones agricolas

Por Cristian Rodriguez Rivero

Existe una creciente demanda de necesidad de predicciones para variables meteorolégicas,
principalmente precipitacién, por numerosos sectores entre los que se pueden citar el agricola,
ambiental, bioldgico, hidroldgico, sanitario, industrial, energético y transportes. Para encarar esta
problemitica en el sector agricola, en la actualidad se usan herramientas tecnolégicas integrando
informacién usada en la agricultura de precisién.

Esta tesis se enfoca en modelos predictivos basados en redes neuronales destinados a
pronosticar datos histéricos de lluvia observados para la toma de decisiones. Estos algoritmos de
aprendizaje automdtico pueden mejorarse en numerosos aspectos y son una herramienta muy
promisoria en el dmbito agropecuario. Técnicas avanzadas eficientes como las redes neuronales han
sido utilizadas para predecir cualquier tipo de serie temporal real. Los resultados teéricos y
empiricos reportados en la literatura, demuestran que estos enfoques producen predicciones mds
fiables comparadas con los obtenidos a partir de métodos de prediccién estadisticos convencionales.

Para saber si esta metodologia es vilida en el campo del pronédstico de series temporales de
lluvia, esta tesis realiza un estudio comparativo con otras técnicas que utilizan modelos lineales y no
lineales. Este trabajo supone que la variabilidad de las series de precipitaciones de lluvia puede ser
modelada como una realizacién del Movimiento Browniano fraccionario. El aporte principal es el
desarrollo de modelos predictivos causales basados en redes neuronales usando varios métodos.
Estos son: métodos de suavizacién de la serie mediante FEnergia asociada a la serie (EAS) y
Decimacion 6 Submuestreo (SUB) y métodos basados en aproximacién bayesiana a través del
movimiento browniano fraccional, como el mejorado bayesiano (BEA) y mejorado bayesiano
modificado (BEMA). Luego se comparan los resultados obtenidos con otros modelos existentes en

la literatura.



Dentro de los aportes se toma como referencia el método de prediccién basado en rugosidad
(NN-Modified) y el método bayesiano (BA) desarrollados en esta tesis, adaptando las suposiciones
de los nuevos modelos propuestos a las necesidades particulares con un mejor desempefio. Para
comparar los resultados de los modelos estudiados se utilizan los indices SMAPE (Error Medio
Absoluto Simétrico Porcentual) y RMSE (Raiz del Error Cuadritico Medio), que son medidas de
desempefio cuantitativo usados cominmente para evaluar métodos de pronéstico.

Se observa que, en la gran mayoria de los casos, los algoritmos desarrollados en esta tesis
tienen un mejor desempefio respecto de los algoritmos de referencia. Para evaluar los modelos en
la prediccién de series de lluvia, se tomé como caso de estudio distintos puntos geogréficos de la
Provincia de Cérdoba. Expresado en términos de exactitud y errores en el horizonte del pronéstico
se puede constatar que los indices SMAPE y RMSE de los algoritmos BEA-BEMA son mis bajos

que los algoritmos de referencia.

Palabras claves: series temporales, precipitacion de lluvia, algoritmos de aprendizaje automdtico,
modelos predictivos, redes neuronales, algoritmos genéticos, método bayesiano, método de
suavizacion, Método mejorado Bayesiano (BEA), Meétodo mejorado Bayesiano modificado
(BEMA), Método Bayesiano (BA), Energia asociada a la serie (EAS), Decimacion o Submuestreo
(SUB), Red neuronal modificada por rugosidad (NN-Mod.).



Abstract

Nonlinear models of time series forecasting based on computational intelligence to
support the agricultural decision-making
by Cristian Rodriguez Rivero

There is a growing demand for weather predictions, mainly precipitation, for many sectors
among which may be mentioned agricultural, environmental, biological, hydrological, health,
industrial, energy and transport. To address this problem in agriculture, in fact, it is currently used
technological tools integrating information employed in precision agriculture.

This thesis focuses on predictive models based on neural networks for rainfall forecasting
from observed historical data to support the decision-making. These machine-learning algorithms
can be improved in many ways and is a very promising tool in the agricultural field. Efficient
advanced techniques such as neural networks have been used to predict any real-time series.
Theoretical and empirical results reported in the literature, show that these approaches produce
more reliable predictions than those obtained from conventional methods.

In order to show that this methodology is valid in the field of rainfall time-series forecasting,
this dissertation makes a comparative study with other techniques using linear and nonlinear
models. This work assumes that the variability of rainfall series can be modeled as trace path of a
fractional Brownian motion. The main contributions are the development of causal predictive
models based on neural networks using distinct approaches. These methods are; Energy associated
to series (EAS) and decimation or subsampling (SUB); and methods based on Bayesian approach
by means of fractional Brownian motion, Bayesian Enhanced Approach (BEA) and Bayesian
Enhanced Modified Approach (BEMA), used for rough time series prediction, and compared to
results obtained by other existing models in the literature.

Within these contributions, reference prediction methods are chosen such as neural networks
modified by roughness (NN-Modified) and Bayesian method (BA) developed in this thesis,
adapting the assumptions of the new models proposed to the requirements with better

performance. To compare the results of the models studied, indexes such as SMAPE (mean
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absolute error Symmetrical Percentage) and RMSE (Root Mean Square Error) are utilized by
performance measures, which is commonly employed to evaluate forecasting methods in the
literature.

It is noted that, in most cases, the algorithms developed in this thesis have better performance
against the reference algorithms. To evaluate the models in predicting rainfall time series, studies
from different geographical locations of the Province of Cordoba are taken as case studies.
Expressed in terms of accuracy and errors in the forecast horizon, it can see that the SMAPE and

RMSE indexes of BEA-BEMA algorithms are lower than the reference approaches.

Keywords: time series, rainfall, machine learning algorithms, neural networks, predictive models,
Bayesian method, heuristic, Bayesian Enhanced approach (BEA), Bayesian Enhanced modified
approach (BEMA), Bayesian approach (BA), Energy Associated to Series (EAS), Subsampling
(SUB), Neural Network modified by roughness (NN-Mod.).



Resumo

Modelos nio lineares de previsio de séries temporais com base em inteligéncia
computacional para apoiar a tomada de decisdes agricolas

Por Cristian Rodriguez Rivero

Existe uma demanda crescente de necessidades de varidveis meteorolégicas, principalmente
precipitagdo, por muitos sectores entre os que podem ser citar o agricola, ambiental, biolégico,
hidrolégico, sanitdrio, industrial, energético e transportes. Para encarar esta problemdtica no setor
agricola, na atualidade usamos ferramentas tecnoldgicas integrando informago usada na agricultura
de precisao.

Esta tesis é enfocada em modelos preditos basados em redes neuronais. Esses algoritmos de
aprendizagem automadtica podem ser melhorados em seu estilo e possuem uma ferramenta muito
promissora no dmbito do agropecudrio. Técnicas avancadas eficientes como redes neuronais foram
utilizadas para predecir qualquer tipo de série temporal real. Os resultados teéricos e empiricos
relatados na literatura, demuestran que esses enfoques produzem previsdes mais confidveis
comparadas com os obtidos a partir de métodos de previsdo estatisticos convencionais.

Para saber se esta metodologia ¢ valida no campo do pronéstico de séries temporais de chuva,
esta teses realiza um estudo comparativo com outras técnicas que usam modelos lineares e nio
lineares. Este trabalho suporta que a variabilidade da série de precipita¢des de chuva pode ser
modelado como uma realizagio do movimento Browniano fraccionario. O principal é o
desenvolvimento de modelos que utilizam diversos métodos. Estes sdo: métodos de suavizagio da
série através de Energia associada a série (EAS) e Decimac¢io Submuestreo (SUB) e métodos
basados na aproximagio bayesiana através do movimento browniano fraccional, como o melhor
bayesiano (BEA) e melhorado bayesiano modificado BEMA). Entdo compare os resultados obtidos
com outros modelos existentes na literatura.

Dentro dos aportes tome como referéncia o método da previsio baseado na rugosidade (NN-
Modified) e o método bayesiano (BA) desenvolvido em esta teses, adaptando as suposicbes dos

novos modelos projeta as necessidades especiais com um melhor desempenho. Para os resultados
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dos modelos estudados utilizam-se os indices SMAPE (Error Médio Absoluto Simétrico
Porcentual) e RMSE (Raiz do Erro Cuadritico Médio), que sio medidas de desempenho
cuantitativo usado comummente para avaliar métodos de prondstico.

Se observa que, na grande maioria dos casos, os algoritmos desenvolvidos em teses tém um
melhor desempenho no que diz respeito aos algoritmos de referéncia. Para avaliar os modelos na
previsio da série de chuva, é como um exemplo de estudo geografico dos pontos geogréificos da
provincia de Cérdova. Expresado em termos de exatiddo e erros no horizonte do pronombre pode
se constatar que os indices SMAPE e RMSE do algoritmo BEA-BEMA filho mais baixos que os

algoritmos de referéncia.

Palavras-chave: séries temporais, precipitacio de chuva mensal, algoritmos de aprendizado de
mdquina, modelagem preditiva, redes neurais, algoritmos genéticos, o método Bayesian, método
de alisamento, método aperfeicoado Bayesiana (BEA), melhorou método modificado Bayesiana
(BEMA), método Bayesian (BA) Energia associada com a série (EAS), Dizimagio ou Subsampling
(SUB), alterada pela neural rugosidade Network (NN-Mod.)
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Capitulo 1

“Podemos saber poco del futuro, pero lo suficiente para darnos cuenta de que

hay mucho que hacer”

Alan Turing

1. Introduccién

En la actualidad, con los avances en el procesamiento de informacién en el campo de la
agricultura, la necesidad de contar con herramientas orientadas a la toma de decisiones [1] [2] [3],
ha conducido en la dltima década a un mayor interés en el desarrollo de modelos de prondstico de
series temporales encaminados a superar las limitaciones tedricas, conceptuales y computacionales
que presentan muchas de las técnicas disponibles [4].

Existe una creciente demanda de este tipo de predicciones para variables de superficie,
principalmente precipitacién y temperatura por numerosos sectores, entre los que se pueden citar
el agricola, industrial, energético, ambiental, biolégico, hidrolégico, sanitario, transportes, etc.

La disponibilidad que se tiene de grandes cantidades de datos histéricos en la actualidad y
la necesidad de realizar prondsticos precisos del comportamiento futuro en varios campos de la
ciencia demandan la definicién de sistemas robustos y eficientes capaces de inferir de las
observaciones, la relacién de correspondencia entre el pasado y futuro. El estudio de pronésticos ha
sido influenciado, a partir de los afios sesenta por métodos estadisticos clsicos [5]. Recientemente
han surgido los métodos de modelos ajustables mediante técnicas heuristicas, como por ejemplo
aprendizaje automadtico [49] [116] [135] [143], los cuales se han convertido en alternativas

promisorias a los modelos cldsicos en la disciplina de pronésticos [47].
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La clasificacién de los métodos de prediccién desde el punto de vista estadistico, en general,
presenta dos corrientes: la primera estd orientada a los métodos causales, como los modelos de
regresion [46], y la otra enfocada a las series temporales, donde se incluyen procesos ARMA [49],
suavizado exponencial [45], modelos ARIMA [45] y redes neuronales [44].

Desde la estadistica, el pronéstico estd orientado a la tarea de predecir el comportamiento
futuro basado solamente en los datos disponibles obviando el proceso que los gener6 [50]. Por otro
lado, los modelos basados en aprendizaje automadtico se orientan a encontrar la estructura del
proceso generador de los datos con el fin de pronosticar tendencias en el comportamiento a corto,
mediano o largo plazo, asi como para entender el pasado [33].

Si bien, en la literatura se han propuesto diversos modelos orientados a la representacién
de series temporales [48], su utilidad depende del grado de similitud entre la dindmica del proceso
generador de la serie temporal y la formulacién matematica del modelo con que se represente. Por
otro lado, las Redes Neuronales Artificiales (RNAs) se usan en problemas reales donde las series
temporales suelen tener irregularidades o cambios abruptos o estructurales provocados por datos
atipicos, inconsistentes o faltantes que no pueden ser tratados por los métodos clésicos [5]. Por tal
motivo, las RNAs constituyen una herramienta muy uatil y versatil a los fines de obtener un mejor
prondstico [39].

Muchos autores concuerdan en afirmar que las series de datos reales presentan
comportamientos complejos, cadticos, no lineales y la aproximacién que pueda hacerse con modelos
lineales resulta inadecuada [6] [30]. Para modelos no lineales hay estudios que tratan estos
inconvenientes de cambios abruptos o estructurales y reconocen las bondades de las RNAs en el
modelado de datos atipicos con perturbaciones [110]. En la actualidad, se continda en la bisqueda
de aplicaciones orientadas a patrones complejos de no linealidad sobre las series temporales, tal
como medir la dimensién fractal a través de la estimacién del exponente o parimetro de Hurst [7],
la cual cuantifica la rugosidad o escasez de suavidad en el sentido estadistico a fin estimar el grado
de predictibilidad.

Esto pone en evidencia la necesidad de contar con modelos adecuados para la
representaciéon de las caracteristicas que aproximen al proceso que genera las series temporales
afectadas por cambios en su estructura y asi obtener un prondstico mds util para la toma de

decisiones. Esta problemitica ha llevado al surgimiento de una amplia gama de modelos donde las
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RNAsS, las cuales son vistas como una técnica no paramétrica de regresién no lineal, han demostrado
tener un gran potencial. Zhang et al. [8] realizan una profunda revisién de la literatura en el
prondstico de series de tiempo con redes neuronales, incluyendo las publicaciones mas relevantes y
los tépicos de investigacién hasta la pendltima década.

Las RNAs se emplean actualmente como alternativas atractivas ante el problema planteado,
ya que permiten extraer las dindmicas no lineales desconocidas presentes entre las variables
significativas y la serie temporal para hacer predicciones sin necesidad de realizar ningun tipo de
supuestos. A partir de esta iltima afirmacién, muchas conclusiones acerca del error de desempefio
en el horizonte de prondstico de las RN As son obtenidas a partir de estudios empiricos, presentando
asi resultados limitados que a menudo no pueden ser extendidos de forma general. En la bibliografia
aparecen muchas publicaciones que indican un mejor desempeiio de las RNAs con respecto a otras
metodologias [32] [27]. Estas son debidas a que estdn relacionadas con paradigmas novedosos o
extensiones de métodos existentes, arquitecturas y algoritmos de entrenamiento, pero carecen de
una evaluacién confiable y vélida de la evidencia empirica de su error de desempefio en la prediccién
[9].

Durante las ultimas décadas se han propuesto distintas métricas para evaluar la performance
en el horizonte de pronéstico [10], donde se muestra que los métodos para medir el error en el
pronéstico han mejorado [11], debido a caracteristicas especificas de las series temporales de datos.
Por otro lado, debido a las debilidades conocidas de las medidas existentes [147], es conveniente el
uso tanto de una medida simétrica (SMAPE - Error Medio Absoluto Simétrico Porcentual) como
de una medida cuadritica (RMSE - Raiz del Error Cuadritico Medio). Estas tienen la ventaja de

ser mds robustas a la hora de cuantificar el error de desempefio en el horizonte de pronéstico [12].

1.1. Motivacién

La motivacién de esta investigacién surge de la necesidad de disponer de un método cientifico
para la prediccién de series temporales de lluvias confiable. Asi, el propésito de la metodologia es
obtener, mediante modelos no lineales basados en RNAs, un horizonte de prondstico a corto o

largo plazo apto para tomar decisiones agricolas.
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Atdn con los grandes avances de los modelos estadisticos, los desafios matemadticos y
computacionales apuntan a mejorar los algoritmos de prediccién [13] [14] [15] [16] para ser usados
en el dmbito agricola. Las variables incluyen temperatura, humedad y precipitacién [17] [18], como
asi también la incorporacién de datos masivos usando nuevas tecnologias, como el Big Data [19].

Las nuevas herramientas tecnoldgicas [20] se orientan a predecir variables principalmente
relacionadas con cantidad de lluvia y humedad de suelo, como se muestra en la Fig. 1-1. Esta
potencial aplicacién apunta a la toma de decisiones en los siguientes escenarios:

e Produccién agricola. La prediccién de cantidad de agua y humedad de suelo es
fundamental para la toma de decisiones en cuanto al tipo, calidad, cantidad y drea

de semillas a ser sembradas.

e Anilisis crediticios destinados a la industria agropecuaria. La prediccién de ciertas
variables agricolas puede inferir en cuanto al rendimiento real a ser obtenido,
dindole un sélido soporte tecnoldgico al andlisis de riesgo que realiza la entidad

prestadora de dinero.

e Construccién de grandes obras de infraestructuras. La prediccién de cantidad de
agua puede evitar su falta o exceso, dando soporte a la toma de decisiones al
momento de la planificacién territorial.

Por lo tanto, esta tesis considera de gran importancia estudiar los métodos actuales, sus
alcances, limitaciones y compararlos con nuevos métodos aqui propuestos de prediccion [16] [21],
[22] [23] [24] [25] [26]. En particular, aqui se utilizan redes neuronales [27] [28] [29] teniendo en
cuenta los errores de desempefio que presentan en el horizonte de pronéstico [30].

El desarrollo local de esta tecnologia es de gran relevancia [31], dado que su aplicacién abarca
muchas de las dreas prioritarias contempladas en el Plan Estratégico Nacional en Ciencia,

Tecnologia e Innovacién de la Nacién Argentina.
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Fig. 1-1. Sistema de control a lazo cerrado que considera el modelado de variables asociadas al cultivo para la

prediccidn, series de lluvia.

1.2. Objetivos de la Tesis

El objetivo general de esta tesis es desarrollar una metodologia para pronosticar series
temporales de alta rugosidad en el sentido estadistico. Es esencial que la misma sea capaz de
pronosticar series temporales de lluvia mensual acumulada con mayor precisién y eficacia en el
horizonte de pronéstico para ser usado como soporte en la toma de decisiones agricolas. El objetivo
de esta tesis se puede desglosar en los siguientes objetivos particulares:

e Proponer un modelo matemitico generador del proceso subyacente de las series
temporales;

e Desarrollar métodos de prediccién efectivos y practicos basado en:
o Modelos de suavizacién de las series temporales de alta rugosidad;
0 Definicién de la teoria de aproximacién bayesiana;
o Completar datos faltantes en la serie temporal;

e Mejorar el disefio de los métodos de prediccién de acuerdo a los propuestos
actualmente en la literatura y encontrar combinaciones de seleccién de pardmetros
para los modelos de redes neuronales;
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e Aplicar los métodos de predicciéon propuesto y comparar su error de desempefio
medido a través los indices SMAPE y RMSE con los resultados reportados en la

literatura en series temporales del tipo:
o Cadticas artificiales bien conocidas;
o De lluvia mensual acumulada.

Como se demostrard en los siguientes capitulos, los objetivos planteados al inicio de esta Tesis

Doctoral pudieron ser alcanzados a partir de la publicacion de diferentes trabajos cientificos.

1.3. Metodologia

La primera parte de la Tesis se concentra en estudiar esquemas eficientes basados en
suavizacién de las series para el entrenamiento y evaluacién de las RNAs. Dado que las series
temporales reales presentan datos atipicos, la prediccién resulta dificultosa con los modelos
tradicionales. Para cumplir con este requerimiento:

e Se realiz6 un anilisis detallado del estado del arte, que incluye los algoritmos existentes

en la literatura con los problemas puntuales mencionados.

e Se plantearon posibles soluciones basadas en estrategias simples y confiables. Aqui se
desarrollaron las propuestas de suavizacion de la serie temporal, que consisten en
suavizar la serie y modificar heuristicamente la topologia de la RNA, tomando como

nuevas entradas las series suavizadas para hacer pronéstico.

e Se emplearon modelos que permitieron estudiar las estrategias propuestas. Se
utilizaron algoritmos tradicionales de referencia, como algoritmos ARMA, NARMA,
los cuales son ampliamente conocidos.

La segunda parte de la Tesis se enfoca en estudiar métodos alternativos derivados de la teoria

de aproximacién bayesiana. Para cumplir con estos requisitos:

e Se desarrollaron herramientas de prondstico que posibiliten caracterizar el
comportamiento de las series temporales a fin de ser usado para modelar los

pardmetros de una RNA.

e Se plantearon soluciones basadas en estrategias bayesianas para el entrenamiento de

RNAs. Aqui se desarrollaron las propuestas de método mejorado bayesiano y
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mejorado bayesiano modificado, que consisten en modelar los pesos y parimetros de

la RNA usando inferencia bayesiana, y modificando heuristicamente la topologia.

e Se us6 la entropia de informacién medida en la serie para ser aplicados a la prediccién

de series temporales, en particular, cortas.

o Se utilizaron algoritmos tradicionales de referencia, como el algoritmo BA, los cuales
son ampliamente conocidos.
Para llevar adelante un estudio empirico del desempefio de estos métodos de prondstico se
realizaron los siguientes pasos:

e Se emplearon series de lluvia reales obtenidas de diferentes puntos geogréficos de la
provincia de Cérdoba, Argentina. Ademds, se utilizaron otras series de referencia
obtenidas por métodos matemdticos como Mackey Glass, Lorenz, Hénon, Ikeda,

Logistico y Cuadratico.

e La implementacién se realizé en un entorno de simulacién mediante software de

cilculo numérico.

e Se estudiaron los métodos para completar los datos faltantes en una serie temporal a

fin de proponer un método eficiente y prictico para solucionar este problema.

e La evaluacién de los resultados obtenidos se realizé mediante la comparacién con

métodos lineales y no-lineales. Para medir el error de desempeiio en el horizonte de

prondstico, se usaron los indices SMAPE y RMSE.

1.4. Contribuciones

En esta tesis se establece un marco teérico general que permite la comparacién de los
resultados de los distintos métodos de prediccién de series temporales, en particular de 1luvia, lo
cual se puede resumir en las siguientes contribuciones.

A partir de los modelos lineales y no lineales en la literatura, se propuso un esquema eficiente
para el entrenamiento y evaluacién de las RNAs basados en modelos no lineales NARMA para
pronosticar series rugosas. Esta contribucién se basa en métodos de suavizacion de la serie [33]

desarrollados en el Capitulo 3.
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El primero, llamado rugosidad de Ia serie o NN-Mod. [34] propone una ley heuristica para
establecer el proceso de ajuste y de la topologia de la RNA, asumiendo que la serie temporal
pronosticada tenga la misma rugosidad que la serie dato original.

El segundo, llamado Energia asociada a Ia serie (EAS) [35] reproduce los valores de la serie
temporal a partir de las dreas de la serie temporal pronosticada para generar una primitiva
calculada como una nueva entrada a la RNA.

El ultimo, llamado Submuestreo (SUB) [36] genera series temporales mediante la técnica
de dividir la serie original en subseries para ser usadas como nuevas entradas a la RNA y

generando prondsticos que luego es promediado a la salida del predictor.

El segundo aporte se basa en el desarrollo de métodos de aproximacién bayesianos

desarrollados en el Capitulo 4.

El primero, llamado método bayesiano (BA) [37], modela los pardmetros y la estructura de
una RNA mediante la inferencia bayesiana en el supuesto que los parimetros siguen una
regla estocdstica para el ajuste de los pesos sindpticos.

El segundo, llamado método mejorado bayesiano (BEA) [38], usa la funcién de densidad
del movimiento Browniano fraccionario (mBf) para modelar los pardmetros de las redes
neuronales, que es una alternativa del modelo propuesto como referencia BA.

El tercero, un método mejorado bayesiano modificado (BEMA) [39] que usa la propiedad
de la entropia Renyi de la informacién en la serie dato, combinado con el método BEA para
la prediccién de series cortas de lluvia. Aqui se aborda la complejidad inherente de los datos
de las series temporales en el mundo real, la cual resulta de la dimensién del modelo y el
hecho que el proceso de generacién sea no lineal y no estacionario; ademds de problemas de

ruido, el cual esta correlacionado con la prediccién en series con baja cantidad de datos.

En el ultimo aporte, el problema de datos incompletos se estudié experimentalmente en la

Seccién 5.4. Alli se plantea la dificultad para el analisis de series temporales incompletas. Para la

sustitucién de los datos faltantes dentro de la serie temporal se propone el método de suavizado

promedio (MSP) [40] [41]. Una gran ventaja de la solucién propuesta es que al aumentar la

cantidad de datos que faltan, la complejidad no se incrementa en igual medida.

24



Capitulo 1. Introduccion

1.5. Organizacién

La tesis se encuentra estructurada de la siguiente manera: en el Capitulo 2 se brinda el marco
tedrico y contexto que da origen a los modelos y métodos propuestos en los capitulos subsiguientes
donde se hace una revisién del estado de arte en los modelos para hacer pronéstico de series
temporales. Luego se hace una descripcién de las diferentes técnicas existentes para analizar series
temporales no lineales con el predictor basado en RNAs. Ademis, se introducen los problemas de
prondstico a los que se ha enfrentado esta tesis como son, por una parte, la identificacién del modelo
generador de los datos de la serie asumido como una traza del mBf y por otra la estimacién de
densidades predictivas y el célculo para distintos horizontes de pronéstico empleando modelos
estocdsticos. En los Capitulo 3 y Capitulo 4 se presentan nuevos métodos basados en suavizacién
de la serie y aproximacién Bayesiana como principales aportes de esta tesis. En el Capitulo 3 se
proponen dos métodos, uno basado en la Energia asociada a la serie (EAS) y el método de
Decimaciéon o Submuestreo (SUB), donde se toma como referencia al método basado en rugosidad
de la serie (NN-Mod.), que dan lugar a mejoras sustanciales en los rendimientos para los distintos
horizontes de prediccién.

En el Capitulo 4 se propone y evalia un modelo basado en inferencia bayesiana que permite
abordar un conjunto de problemas que se enmarcan en el prondstico de series temporales
dependiendo de la cantidad de datos (con o sin un gran nimero de muestras). Se analiza la
representacién y desarrollo de estos modelos en modelos predictores basados en RNAs empleando
el método bayesiano mejorado modificado (BEMA) y el método mejorado bayesiano (BEA),
donde se toma como referencia el método bayesiano (BA). En el Capitulo 5 se presentan los
principales resultados de esta Tesis Doctoral basados en un estudio experimental respecto de la
complejidad de la representacién de las series temporales de lluvia y su influencia en problemas de
conceptos, en conjunto de datos de diversos tamafios, completos e incompletos presentados a través
de series benchmark de la literatura. Como nuevo aporte experimental, en la Seccién 5.4 se propone
un método de suavizado promedio (MSP) para completar los datos faltantes en una serie
incompleta. Se evaldan los distintos modelos predictores con esquemas de completitud e
incompletitud en los datos observados. Para comparar los resultados de los modelos estudiados se
utilizan los indices de desempefio SMAPE (Error Medio Absoluto Simétrico Porcentual) y RMSE
(Raiz del Error Cuadritico Medio) cominmente usados para evaluar métodos de pronéstico. Los
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resultados obtenidos con los modelos de prondstico propuestos para series de lluvia mensual
acumulada de diferentes puntos geograficos y series cadticas artificiales de referencia usados en la
bibliografia para describir sistemas cadticos, se puede constatar que los indices SMAPE y RMSE
son mds bajo que los algoritmos de referencia. Finalmente, en el Capitulo 6 se presentan

conclusiones y trabajos a futuro.
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" Hacer prediccion es muy dificil, especialmente cuando se trata del futuro."

Niels Bohr

2. Marco Teérico y Fundamentos

En este capitulo se presenta el marco de soporte de esta tesis donde se describen los modelos
usados en la literatura para representar tanto el modelo matemadtico subyacente de las series
temporales como los modelos usados en el prondstico. Se hace una revisién de los trabajos de
investigaciones anteriores y actuales en el prondstico de series temporales existentes en la literatura.
Para la identificacién del modelo generador de los datos de la serie, se suponen que las series
temporales se comportan y ajustan al caso de la realizacién de una traza del movimiento Browniano
fraccionario de largo alcance, tanto las series de lluvia acumulada mensual como asi también las
series cadticas artificiales de referencia usadas en la literatura para predecir fenémenos
meteoroldgicos y fisicos. Luego se procede a establecer el modelo NAR de partida basado en redes
neuronales para hacer prondstico a corto y largo plazo, en contraste con otras técnicas usadas en
esta Tesis como referencia, tales como las redes neuronales ARMA y algoritmos genéticos. A fin
de una mejor descripcién, se muestran en la Fig. 2-1 los métodos mds usados en la literatura para

prondstico de series temporales.

27



Capitulo 2. Marco Teorico y Fundamentos

Métodos Paramétricos

Clasicos: ARMA,
ARIMA, SARIMA,
FARIMA, ARCH,

Redes Neuronales (RNAS)

Métodos de

Prondéstico
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Vectorial (SVM)

Métodos basados en
Markov Ocultos (HM)

Métodos basados en
Légica Difusa (FL)
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Fig. 2-1. Clasificacién de los modelos de pronéstico de series temporales.
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2.1. Series Temporales

En esta seccién, ademds de las definiciones de serie temporal y proceso estocdstico, se hace
especial hincapié en las series temporales como una realizacién de un proceso estocistico dado [42].
Si bien el objetivo de esta Tesis se centra en el desarrollo de modelos no lineales de pronéstico, el
modelo matemitico subyacente de la serie temporal [43] es fundamental a la hora de preprocesar
los datos histéricos, ya que, al ser sometidas por los modelos propuestos, se extraen caracteristicas
que serdn usadas en los modelos para hacer pronéstico.

En la actualidad, el andlisis de series temporales es imprescindible en muchos campos de la
ciencia, tales como la ingenieria [44] y la economia [45], esto es investigar cémo ha evolucionado
una variable de interés hasta el momento puede ser de gran utilidad para predecir su
comportamiento futuro. Sin embargo, suponer que las series temporales tienen un comportamiento
andlogo reviste de gran interés, en particular para la toma de decisiones en el drea de la agricultura
de precisién para su modelamiento.

Se define a la serie temporal como un conjunto de observaciones sobre valores que toma una
variable (cuantitativa) en diferentes momentos del tiempo. Los datos se pueden comportar de
diferentes formas a través del tiempo [46], esto es que presente una tendencia, un ciclo; no tener
una forma definida o aleatoria, variaciones estacionales (anual, mensual, etc.).

Una serie temporal puede estar constituida solo por eventos deterministicos, estocisticos o
una combinacién de ambos [47]. Se sabe que muchas series temporales presentan comportamientos
dindmicos no lineales, cuya complejidad hacen que sea imposible formular un modelo matemdtico
basado en leyes fisicas o econémicas que representen su evolucién adecuadamente. El problema de
la formulacién del modelo se ve agravado por la presencia de observaciones atipicas y cambios
estructurales, para los cuales no existen modelos matematicos que permitan su representacién en el
caso no lineal [48].

Los métodos tradicionales para el anilisis de series temporales [49] se hacen a través de la
descomposicién de las mismas en varias partes. Se dice que una serie temporal puede
descomponerse en tres componentes que no son directamente observables, de los cuales inicamente
se pueden obtener estimaciones. Estos tres componentes son:

Tendencia: representa el comportamiento predominante de la serie. Esta puede ser definida

no formalmente como el cambio de la media a lo largo de un extenso periodo de tiempo.
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Estacionalidad: es un movimiento periédico que se producen dentro de un periodo corto y
conocido. Este componente estd determinado, por ejemplo, por factores climéticos.

Aleatorio: son movimientos erriticos que no siguen un patrén especifico y que obedecen a
causas diversas. Este componente es pricticamente impredecible. Estos comportamientos
representan todos los tipos de movimientos de una serie temporal que no son tendencia ni

variaciones estacionales ni fluctuaciones ciclicas.
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Fig. 2-2. Descomposicién de una serie temporal en sus componentes principales.

Estd claro que una cantidad importante de datos muestrales es necesaria para que el andlisis
sea representativo en la poblacién general a la que pertenece la serie. Por otro lado, si se conoce
suficiente informacién que fundamenten las causas del comportamiento de una serie, el analisis de
las mismas se torna accesorio, pero no indispensable [50]. En general, mediante el analisis de series
temporales se persigue la posibilidad de efectuar una prediccién. Por prediccién se entiende la

estimacién de los valores futuros de una serie, en funcién del comportamiento pasado de la misma.
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Fig. 2-3. Ejemplo de una serie temporal no lineal, no estacionaria y ruidosa.

2.2. Series temporales como realizacién del movimiento browniano

fraccionario

Aqui se supone que las series temporales se comportan como una realizacién de una traza del
movimiento Browniano fraccionario (mB7), cuya definicién es la dada por los primeros trabajos de
[51] [52].

El mBfse define segin [71] mediante,
1 1

BH(t)—mUow((t—s)H;—(—5)H2)d3(5)+.|.;(t—s)]{;a’B(s)j (2-1)

H+—
2

La estimacién del exponente de Hurst H fue desarrollada originalmente en la hidrologia. Sin
embargo, las técnicas modernas para estimar el exponente de Hurst vienen de las matemiticas
fractales. Este pardmetro surge de la generalizacién de la definicién del Movimiento Browniano,
pasando la integral de orden 1 a la de orden H fraccionario, resultando que para un H=0,5 se tiene
el Movimiento Browniano Gaussiano (mBG), mientras que para valores diferentes se tienen
varianzas positivas o negativas, donde H estd en el conjunto [0,1].

El integrador B es un proceso estocistico, cominmente movimiento Browniano, donde B se
recupera con H=1/2. Aqui se asume a B definido en un espacio de probabilidad (Q, F, P), H es el

pardmetro de Hurst y I (*) es la funcién Gamma.

a)= .[Ow x* eV dx, (2-2)
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Este tema se amplia en el APENDICE. El mBfes autosimilar en distribucién y la varianza

de los incrementos estd dado por
Var(BH (£)-By (s))=v|t—s|2H (2-3)
donde ves una constante positiva.
Esta forma especial de la varianza de los incrementos sugiere diversas formas de estimar el
pardmetro H. Asi, hay diversos métodos para calcular H asociado a un mBf [53] [54] [55] [56].
En la Fig. 2-4 se muestran distintas realizaciones del mBz Mediante el parimetro H se tiene una

idea de la suavidad de la funcién. Para H= {0,2; 0,5; 0,8} se tiene las siguientes trayectorias:
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Fig. 2-4. Distintas trazas del mBf

Asi, H mide la rugosidad en sentido estadistico de la sefial, determinando si la sefial es
nerviosa o no respecto del mB normal. Con H>0,5 se tiene una sefial mds suave que con H<0,5,

que ademds da idea de dependencia estocistica de los eventos de corto y largo alcance,

respectivamente [57] [58] [59].

2.2.1. Representacién de las series temporales de lluvia

El cambio climdtico durante los tltimos 30 afios [60] [61] parece ser bastante peculiar en el
sentido de que uno es testigo de las sequias [62] y las inundaciones [63] en lugares donde era dificil
esperar de ellos. Tal evolucién de la variabilidad hidroclimética [64] es diametralmente opuesta a

las necesidades de la comunidad [65], desde que la precipitacién es mucho mds util cuando se

32



Capitulo 2. Marco Teorico y Fundamentos

produce durante la temporada de siembra, que cuando ocurre en otros momentos del afio. De
hecho, una previsibilidad confiable de los cambios diarios y estacionales [66], asi como las
inclemencias del tiempo, son importantes para determinar el comienzo de siembra de un cultivo.
En particular, el problema de las reservas de agua potable y la generacién de energia en abundancia
hablan de la importancia de los modelos de distribucién de las precipitaciones [67]. Sin embargo,
la cuestién de hacer una prediccién confiable de la distribucién estacional de las lluvias [68] [69]
para cualquier lote o zona agricola es ahora mucho mis dificil de resolver. Esto es asi porque no es
facil identificar las causas naturales y antropogénicas del cambio climdtico en el ultimo siglo [70]
con la certeza cientifica. Es por ello que se utilizan los conceptos de la geometria fractal [71] para
la descripcién y prediccién de procesos climaticos. Por otro lado, para el mejor conocimiento de los
lectores, la aproximacién mediante modelos fractales para las series histéricas de lluvia [72] [73]
[74] [75] no ha tenido la debida importancia en el andlisis de los sistemas climdticos, por lo cual la
pregunta sigue siendo abierta [76]. Por lo tanto, esta Tesis propone el modelo de distribucién del
mBfcomo representante del proceso generador de la naturaleza fractal [77] y cadtica [78] en las

precipitaciones mediante el cdlculo del exponente de Hurst H [79].

2.2.2. Selecci6én del modelo para las series de lluvia

Se puede inferir que las series temporales provenientes de las precipitaciones de lluvia poseen
un comportamiento no determinista [80] y fractal [81]. Es por ello que asumimos que estas series
se comportan como una realizacién de la traza unidimensional del movimiento browniano
fraccionario, es decir, que posee autosimilaridady tiene memoria o dependencia de largo alcance
[82] [83] [84].

Una serie temporal de lluvia generalmente estd integrada por una componente estocistica y
una determinista. La componente deterministica puede ser clasificada como, tendencia, saltos,
periodicidad o combinacién de éstas [85]. Los intervalos de tiempo en las series de tiempo de lluvia
son generalmente del orden de horas, dias, semanas, meses o afios.

Los cambios estructurales en las series histéricas de lluvia pueden ser debidos a diferentes
factores. Un tipo de cambio puede ser gradual, esto es conocido como tendencia o de forma abrupta

o salto y puede adoptar formas mds complejas [86] [87] [88]. La Fig. 2-5 muestra una serie de
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lluvia mensual y la Fig. 2-6 una serie de lluvia anual proveniente de localidades del sur de la

Provincia de Cérdoba.
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Fig. 2-5. Lluvia mensual de la localidad Despefiaderos, Establecimiento Santa Francisca, Provincia de Cérdoba entre

los afios 2010-2011.
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Fig. 2-6. Lluvia anual de la localidad La Perla, Provincia de Cérdoba entre los afios 1962-2006.
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2.2.3. Limitaciones del mB al comportamiento de las series de lluvia

A pesar de la ficil manejabilidad que ha demostrado tener el movimiento Browniano con
memoria de largo alcance [89] [90], lo que ha propiciado el desarrollo de todas estas teorias, que
son de suma utilidad y aplicados hoy dia por doquier. Dicho proceso estocistico representa las
caracteristicas de una serie de lluvia con las caracteristicas del movimiento browniano cuando:

» No hay estacionariedad aparente de los datos de series de lluvia. Las variaciones parecen
tener una distribucién no estacionaria, es decir, se ven periodos de mucha variacién
seguido de periodos muchos mds tranquilos [91].

» Hay concentracién de la variabilidad. La variabilidad no sélo no es constante, sino que
ademds se concentran los periodos de alta variabilidad, es decir los periodos en los que
la variacién de precipitacién de lluvia mensual es elevada no se encuentran aislados, sino
concentrados temporalmente [92].

Por ende, el método de “dimension fractal’ requiere computacién intensiva y aumenta la

precision en series temporales mds cortas [93] [94].

2.2.4. Estimacién de la rugosidad de la serie a través del exponente de Hurst

El analisis de wavelets y el método de transformacién de wavelets [55] ha sido implementado
para la estimacion del exponente o pardmetro de Hurst [95].

En esta investigacién propone que el modelo matemdtico subyacente del comportamiento de
las series de lluvia manifiesta auto-similitud en ausencia de una longitud natural, es decir, posee
dependencia o memoria de largo alcance.

El analisis de las irregularidades de los datos de las series, su comportamiento temporal y
espectral, implica la necesidad de estimar el parimetro Hurst H para este modelo. Los principales
métodos paramétricos para estimar la auto-similitud son los siguientes:

» Los métodos espectrales: log-periodograma, una variante del método de Lobato y de
Robinson [96].

» Mixima verosimilitud: estimador de Whittle [97].

» Métodos Tiempo escala: La descomposicién wavelet del mBf [79].

» Los métodos temporales: nimero de pasos a nivel, variaciones discretas [98].
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Por ejemplo, el valor de Hurst medido en la serie temporal de lluvia La Perla (1962-2001) es
de 0.017. Se busca conocer el comportamiento fractal por el crecimiento local del método de la
varianza, es decir, mediante el uso de la funcién wibmesti del toolbox Wavelet de MATLAB para
la estimacién del pardmetro H de movimiento browniano fraccional a partir de una realizacién en
una dimensién.

La herramienta wfbmesti [99] ofrece tres estimaciones diferentes. Mds precisamente, la primera,
debido a [53], se basa en la derivada de segundo orden discreto. La segunda es una adaptacién
basada en ondas y tiene propiedades similares [55]. El tercero, propuesto por [100], estima H
utilizando la pendiente de la grifica logaritmica bidimensional (loglog). De esta forma, hay
diferentes métodos para computar el parimetro H asociado a un movimiento Browniano, por lo

tanto este trabajo adopta para estimar el exponente H de una traza de mBf por el método Wavelets

[55].

2.3. El problema del pronéstico

Definicién de pronéstico: prediccién de la evolucién de un proceso o de un hecho futuro a
partir de criterios 16gicos o cientificos.

El término prediccién puede referirse tanto a la accién y al efecto de predecir como a las
palabras que manifiestan aquello que se predice; en este sentido, predecir algo es anunciar por
revelacién, ciencia o conjetura algo que ha de suceder.

En términos estadisticos, el prondstico es el proceso de estimacién en situaciones de
incertidumbre [46]. El término prediccién es similar, pero mds general, y usualmente se refiere a la
estimacion de series temporales o datos instantineos.

La prediccién es un problema importante que abarca muchos campos, incluyendo todas las
ciencias, los negocios, la industria, el gobierno, la economia, la politica y las finanzas. Los problemas
de prediccién a menudo se clasifican en corto, mediano plazo y largo plazo. Los problemas a corto
plazo implican la prediccién de eventos sélo en periodos de tiempo (dias, semanas, meses)
dependiendo del problema [5]. El término mediano plazo se extiende de uno a dos afios en el
tuturo, y la prediccién a largo plazo puede extenderse mds alld. Por lo general pensamos en un

prondstico como un simple nimero que representa nuestra mejor estimacién del valor futuro de la

36



Capitulo 2. Marco Teorico y Fundamentos

variable de interés. Los estadisticos lo llaman robustez en el pronéstico estadistico [95] [101].
Ahora, este prondstico es casi siempre erréneo; es decir, experimentamos un error de prondstico.
Por consiguiente, una buena prictica es acompafiar a un prondstico con una estimacién del error.
Una forma de hacer esto es proporcionar un intervalo de prediccién (PI) para acompaiar el
pronéstico puntual [102] [103]. Otras caracteristicas importantes del problema de prondstico son
el horizonte de proyeccién y el intervalo de pronéstico. El horizonte de prediccién es el nimero de
periodos futuros para los cuales deben hacerse las predicciones, y a menudo es dictado por la
naturaleza del problema.

Encontramos dos interpretaciones del problema de prondstico que existen sobre la base de
datos histéricos. La teoria del pronéstico estadistico [104] asume que una secuencia observada es
una realizacién especifica de un proceso aleatorio, donde surge la aleatoriedad de muchos grados de
libertad independientes que interactdan linealmente [5] [105]. Sin embargo, segtin el punto de vista
de la teoria de sistemas dindmicos [106], es que el comportamiento aparentemente erratico puede
ser generado por los sistemas deterministas con s6lo un pequefio nimero de grados de libertad, la
interaccién no lineal. Este comportamiento complicado y aperiédico también se llama caos
determinista [107].

El problema basico de prediccién puede ser formulado como sigue. Dados los valores pasados
de un proceso uniformemente espaciados en el tiempo tales como x(n-7), x(n-2T), ... , x(n-mT),
con un intervalo de muestreo 7'y un orden de prediccién m, se desea predecir el valor presente x(12)
de ese proceso. De esta manera se busca obtener la mejor prediccién (en algin sentido) de los valores
presentes de una sefial (aleatoria o seudo-aleatoria).

Algunos métodos causales de prondstico asumen que es posible identificar los factores
subyacentes que pueden tener influencia sobre la variable a pronosticar [108]. Si estas causas se
entienden, se pueden hacer proyecciones de las variables que influyen, para utilizarlas en la
prediccién.

Algunos de estos métodos son [109]:

> Anilisis de la regresion, que puede ser lineal o no lineal.
» Modelo autorregresivo de media mévil (ARMA)
> Modelo ARIMA

> Econometria
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Sin embargo, todos los intentos de pronosticar y reproducir los datos histéricos de fenémenos
naturales, tal como la precipitacién de lluvia, son procesos necesarios para ganar la comprensién de
los mecanismos pertinentes que muestran que el clima sélo puede ser interpretado como un sistema
estocdstico. En concreto, en vista de las altas relaciones no lineales que rigen el fenémeno de lluvia,
el prondstico a largo plazo puede pensarse de una manera estocdstica. Este es un intento de
examinar la naturaleza de los procesos (estocdstico/fractal) como modelos que pueden representar
esta variabilidad en hidrometeorologia, como se presenté anteriormente en la Seccién 2.2.2.

Esta Tesis emplea una estimacion del modelado fractal de las series de lluvia y series cadticas
artificiales medido a través del pardmetro de Hurst, el cual es usado en los algoritmos para modificar

los modelos, los pardmetros y topologia de las RNAs propuestas aqui.

2.4. Arquitecturas para la prediccién de series temporales

Un aspecto importante de la prediccién estd representado por el tamafio del horizonte. Si la
predicciéon a un paso de una serie temporal ya es un reto, la realizacién del pronéstico a pasos
multiples es més dificil [103] debido a condiciones adicionales tales como acumulacién de errores,
la reduccién de la precisién, y el aumento de la incertidumbre [110] [111]. El dominio de la
prediccién ha sido influenciado por un largo tiempo por métodos estadisticos lineales tales como
los modelos ARIMA [5]. Sin embargo, a finales de 1970 y principios 1980, se hizo cada vez mds
claro que los modelos lineales no se adaptan a muchas aplicaciones reales [32]. En el mismo periodo,
varios métodos no lineales se propusieron como el modelo bilineal [112], el modelo umbral
autorregresivo TAR [113] y el modelo heterocedastico condicional autorregresivo (ARCH) [45].
Sin embargo, el estudio analitico no lineal de las series temporales y la prediccién estd todavia en
pafiales en comparacion con series temporales lineales [114].

En las tres dltimas décadas, los modelos basados en aprendizaje automatico han llamado la
atencién y se han establecido como modelos contrincantes a los modelos estadisticos cldsicos en la
comunidad de prondéstico [44]. Estos modelos, son también llamados de caja negra o modelos
basados en datos [115], y son ejemplos de modelos no lineales, que utilizan Gnicamente los datos
histéricos para aprender la dependencia estocistica entre el pasado y el futuro. Uno de los primeros

fue Werbos [116] quien encontré que las RNAs superaban a los métodos estadisticos cldsicos como
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la regresién lineal y Box-Jenkins [8]. Mais tarde un estudio similar lo llevé a cabo Lapedes y Farber
[117] que concluyeron que las RNAs pueden utilizarse con éxito para el modelado y la prediccién
de series temporales no lineales. Ante esto aparecieron otros modelos tales como arboles de
decisiones, médquinas de soporte vectorial y regresién del vecino mds cercano [109], algoritmos
genéticos y basados en Ligica Difusa o Fuzzy (FL) [118]. Ademis, la exactitud empirica de estos
modelos de aprendizaje automdtico han sido evaluados en competiciones internacionales de
prondsticos bajo diferentes condiciones de los datos, por ejemplo las competiciones internacionales
de pronéstico propuestas por Makridakis M3 [119], Santa Fe Competicién [110], las
Competiciones NN3 [120] y NN5 [121], y las ESTSP anuales [122] creando debates cientificos
interesante en el drea de minerfa de datos y la prediccién [123], asi como sesiones especiales
organizadas en eventos internacionales, tal como el International Joint Conferences on Neural
Networks [125] [126] e IEEE World Congress on Computational Intelligence [127] [128].

En las siguientes subsecciones se presentan las técnicas de aprendizaje automatico basadas en
RNAs para pronéstico de series temporales, centrindose en tres aspectos: la formalizacién de los
problemas de prediccién de un solo paso como tareas de aprendizaje supervisado, la discusién de
técnicas de aprendizaje locales como una herramienta eficaz para tratar los datos temporales y el
papel que juega en la estrategia de prediccién cuando se pasa de un solo paso a miltiples pasos

usando técnicas dentro del softcomputing [129] [130].

2.5. Redes Neuronales Artificiales

Los RNAs estudiadas en esta tesis son los perceptrones multicapa (MLP), principalmente las
redes neuronales con retardo de tiempo (TDNN). Se sabe bien que las redes neuronales artificiales
(RNA) son aproximadores universales de funciones, y que no requieren un conocimiento a priori
sobre el proceso en cuestién. Las RNAs también son bien conocidas por su capacidad para modelar
sistemas no lineales.

Estas propiedades son exactamente por las que son usadas en esta tesis en la modelizacién de
series temporales no lineales con naturaleza desconocida o muy compleja, es decir, son muy
atractivas como herramientas para predicciones de series temporales. La aplicacién de las RNAs a

la prediccién con series temporales no es nueva. Desde hace décadas existen numerosos trabajos al
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respecto, siendo probablemente los mds conocidos los de Werbos [116] [131], Lapedes [117],
Weigend [132]. Desde la estadistica, Box y Jenkins [5] desarrollaron la metodologia de los modelos
autorregresivos integrados de promedios méviles (ARIMA) para ajustar una clase de modelos
lineales para series temporales.

Posteriormente surgieron versiones robustas de modelos ARIMA y de series temporales no
lineales [133] tendientes a resolver los problemas que introducen la presencia de valores aberrantes
o extremos en los datos. Mds recientemente, las RNAs han sido consideradas como una alternativa
para modelar series temporales no lineales. Los modelos de RNAs se ajustan tradicionalmente por
minimos cuadrados y por lo tanto carecen de robustez en presencia de valores extremos o aberrantes
(outliers). Como algunos de los procedimientos que tratan con RNAs surgen como una
generalizacién natural de los modelos estadisticos lineales AR y ARMA al caso no lineal NAR y
NARMA, los procedimientos para ajustar las RNAs suelen estar relacionados con los
procedimientos empleados para modelar series temporales robustas [134].

En su forma mds simple, una RNA FFNN relaciona una respuesta o variable de salida
(output) con I predictores o variables de entrada (input) mediante una relacién no-lineal
representada como una transformaciéon no-lineal aplicada a una combinacién lineal de sus entradas
o inputs [135]. En el contexto de las series temporales, es comun relacionar una serie dada con su
pasado (lags o retardos) mediante un proceso auto-regresivo lineal, que puede ser extendido a una
forma no-lineal (modelo NAR).

La especificacién de la arquitectura de la red implica, la definicién de las variables de entrada
como ser el nimero p de retrasos u orden del modelo NAR, el nimero de nodos en la capa
intermedia y la transformacién no-lineal aplicada en la capa intermedia llamada también funcién

de activacién. La activacién de la salida, usualmente empleada en series temporales, es la funcién

identidad.

40



Capitulo 2. Marco Tedrico y Fundamentos

Entrada [,
— RNA —()—»
i A
i Conjuntode |
i Entrenamiento
Modelo o
(a)

(b)
Fig. 2-7. Red neuronal artificial; a) modelo de prediccién; b) RNA en adelanto basada en modelo NAR para

pronosticar series de tiempo.

Una vez que la arquitectura de la red estd completamente definida, el objetivo consiste en
estimar las ponderaciones a partir de los datos. Una generalizacién natural del modelo lineal AR(p)

al caso no lineal podria ser el siguiente modelo autorregresivo no lineal (NAR):
X, =F(X, 1, X, 1y X, )+ () (2-4)
donde f{x) es una funcién de suavizado monétona de tipo sigmoidey la funcién de activacién de la

salida es supuesta la identidad. Los W; representan los parimetros de las conexiones entre las
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entradas y las neuronas de la capa oculta, W; representa los parimetros de las conexiones entre las

neuronas ocultas y la salida y n es el nimero de neuronas en la capa oculta. Los parametros W, y
. . 0 0 0 o e . ., A
W; son estimados a partir de una muestra X, X_j,....., %_, permitiendo obtener una estimacién £

. . . C e . . 5 \2
de £ Las estimaciones se obtienen minimizando la suma de cuadrados residuales Z:(Xt -%), 1a

que al ser no lineal en sus parimetros se puede minimizar mediante un procedimiento numérico
como el del gradiente descendente, conocido también como retropropagacién (BP) [136] o por un

método de segundo orden [137].

2.6. Métodos de Aprendizaje

El aprendizaje es un proceso fundamental de las RNAs y de forma general, consiste en el
ajuste de todos los pardmetros de la red, en base a la actividad para la que se quiera utilizar dicha
red. Partiendo de un conjunto de pesos aleatorios, el aprendizaje busca un conjunto de pesos que
permita a la RNA, desarrollar una tarea determinada. El aprendizaje es un proceso iterativo, en el
que la red, va refinando sus parimetros, para alcanzar el objetivo de la aplicacién concreta que se
intenta abordar. Las redes perceptrén multicapa (MLP) utilizan una funcién de error que mide su
rendimiento actual, en funcién de sus pesos. El aprendizaje se convierte en un proceso de busqueda
de aquellos pesos que hagan minima dicha funcién [138], [139].

El aprendizaje no supervisado es un método donde un modelo es ajustado a las observaciones.
Se distingue del aprendizaje supervisado dado que no hay un conocimiento a priori. En el
aprendizaje no supervisado se hace un tratamiento de los datos de entrada como un conjunto
de variables aleatorias, siendo construido un modelo de densidad para el conjunto de datos. El
aprendizaje no supervisado puede ser usado en conjunto con la Inferencia bayesiana para producir
probabilidades condicionales (es decir, aprendizaje supervisado) para cualquiera de las variables
aleatorias dadas [140]. En cambio, el aprendizaje supervisado normalmente funciona mucho mejor
cuando los datos iniciales son primero traducidos en un cédigo factorial. El aprendizaje no
supervisado también es 1til para la compresién de datos: fundamentalmente, todos los algoritmos
de compresioén dependen tanto explicita como implicitamente de una distribucién de probabilidad

sobre un conjunto de entrada.
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Por otro lado, el aprendizaje supervisado consiste en el modelado sobre la base de un conjunto
finito de observaciones, la relacién entre un conjunto de variables de entrada y una o mds variables
de salida, que se consideran algo dependiente de las entradas [105]. Una vez que un modelo se
ajusta y estd disponible, se puede utilizar para la prediccién de un solo paso. En la prediccién a un
solo paso, los n valores anteriores de la serie temporal estin disponibles y el problema de la
prediccién se puede convertir en un problema de regresion. El enfoque general para modelar un
fenémeno de entrada/salida, con un escalar de salida y una entrada vectorial, se basa en la
disponibilidad de una coleccién de pares observados que son tipicamente el conjunto de
entrenamiento [141]. A continuacién, se describen ventajas y desventajas del algoritmo de

aprendizaje supervisado Levenberg-Marquardt para entrenar a las redes neuronales.

2.6.1. El algoritmo Levenberg-Marquardt

El algoritmo Levenberg-Marquardt [142] resuelve los problemas existentes tanto en el
método de descenso de gradiente como en el método de Gauss-Newton para el entrenamiento de
las redes neuronales[143], por la combinacién de estos dos algoritmos. Es considerado como uno
de los algoritmos de entrenamiento mds eficaces [144] [145]. Sin embargo, el algoritmo de
Levenberg-Marquardt tiene sus defectos. Un problema es que la inversién de la matriz Hessiana
del método de descenso mas rapido debe ser calculada cada vez, por la actualizacién de los pesos y
puede haber varias actualizaciones en cada iteracién. Para el entrenamiento de redes de tamafio
pequefio, el cilculo es eficiente, pero para redes de gran tamafio, como problemas de
reconocimiento de imdgenes, este cdlculo de inversién puede ser un desastre y la velocidad adquirida
por aproximacién de segundo orden puede ser totalmente ineficaz. En ese caso, el algoritmo de
Levenberg-Marquardt puede ser incluso més lento que el algoritmo de maxima pendiente [332].
Otro problema es que la matriz jacobiana tiene que ser almacenada para el célculo, y su tamafio es
P x M x N, donde P es el nimero de patrones, M es el nimero de salidas, y N es el nimero de
pesos. Para los patrones de entrenamiento de gran tamafio, el costo de memoria para el
almacenamiento de matriz jacobiana puede ser demasiado grande para ser prictico. Ademads, el
algoritmo de Levenberg-Marquardt fue implementado sélo para redes perceptrén multicapa [333].

A pesar de que todavia hay algunos problemas no resueltos en el entrenamiento de este algoritmo
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para redes y patrones de pequefios y medianos tamaiios, el algoritmo de Levenberg-Marquardt es
notablemente eficiente y altamente recomendado para el entrenamiento de redes neuronales. En
comparacién con los algoritmos de gradiente descendiente, el algoritmo de Levenberg-Marquardt
requiere un mayor esfuerzo computacional, pero su convergencia es mds rdpida. Aqui se toma este

algoritmo para el entrenamiento de los filtros predictores propuestos en esta tesis.

Retropropagacién

Heuristicos Optimizacién Numérica

Variacién del factor Momentos Gradiente conjugado Levenberg-Marquardt

de aprendizaje

Fig. 2-8. Clasificacién del algoritmo de retropropagacién BP y el método Levenberg-Marquardt

2.7. Criterios de medidas de exactitud y errores en el pronéstico

Es importante evaluar la exactitud del pronéstico utilizando las predicciones originales [146].
Es decir, que no es vilido evaluar cuan bien un modelo se ajusta a los datos histéricos; la exactitud
de las predicciones sélo se puede determinar teniendo en cuenta lo bien que un modelo predice en
nuevos datos que no fueron utilizados en el montaje del modelo [147].

Al elegir modelos, es comun el uso de una porcién de los datos disponibles para las pruebas,
y utilizar el resto de los datos para ajustar el modelo. Los datos de las pruebas se pueden utilizar
para medir qué tan bien el modelo es probable que pronosticar nuevos datos. El tema de la medicién
de la exactitud de las predicciones con diferentes métodos ha sido el tema de mucha atencién en
estos tltimos afios [148]. Una discusién mds a fondo es dada por [11]. También hay otros métodos
disponibles para evaluar predicciones de intervalo[149] y de densidad [150] que solo son nombrados

en esta tesis.
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2.8. Métricas en el pronéstico

Hay algunas medidas de precisién de uso comin cuya escala depende de la escala de los datos.
Estos son ttiles cuando se comparan diferentes métodos en el mismo conjunto de datos, pero no
debe ser utilizado, por ejemplo, al comparar a través de conjuntos de datos que tienen diferentes
escalas. Las medidas dependientes de la escala mds comdinmente utilizadas se basan en el error
absoluto o al cuadrado [151]. Una de las cuestiones mas dificiles es la eleccién de las medidas mds
apropiadas fuera de estos grupos mencionados anteriormente, error absoluto o al cuadrado. Debido
al hecho de que cada medida de error tiene la desventaja que pueden conducir a la evaluacién
inexacta de los resultados de prediccién, es imposible elegir sélo una medida. Las medidas se
dividen en grupos de acuerdo con el método de calcular un valor de error para cierto tiempo ¢ [152].

Los resultados computacionales que se muestran en esta tesis usan diferentes aproximaciones
de orden y periodos de tiempo para las métricas en los horizontes de prondsticos de 6-9-15-18, y
el rendimiento de los modelos propuestos durante la calibracién y validacién, se miden a través del
error porcentual absoluto medio simétrico (SMAPE) propuesto en la mayor parte de la evaluacién
métrica [153] [154], definido por

LR |X ¢ E|

SMAPE; ==Y

a (X E) 2 )

donde zes el tiempo de observacién, n es el tamafio del conjunto de Test o prueba, s es cada serie
temporal, X; y #: son los valores de las series temporales actual y pronosticada en el tiempo t,
respectivamente. El indice SMAPE de cada serie s calcula el error absoluto simétrico en porcentaje
entre el X real y su valor de pronéstico correspondiente #;, en todas las observaciones ¢del conjunto
de prueba de tamafio 1 para cada serie temporal s. La raiz del error cuadritico medio (RMSE) se

define de la siguiente manera para cada serie s,

RMSE, = \/EZ(Xt ~E) (2-6)
.4
El valor porcentual que arroja el indice SMAPE se autolimita a una razén del 200%, es decir
que el limite inferior y superior estd comprendido entre 0% and 200%. Hay muchas maneras de

medir la exactitud de los prondsticos, y las respuestas a estas preguntas depende de lo que se estd
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pronosticando, la medida de precisién que se utiliza, y qué conjunto de datos se utiliza para calcular

la medida de precisién [155] [156] [157] [158].

2.9. Filtros Predictores basados en redes neuronales

El verdadero poder de las redes neuronales se debe a su capacidad de imitar algunos de los
procesos creativos del cerebro [159]. Las RNAs son una de las aplicaciones inteligentes dominante
en la prediccién de series temporales. Con el éxito del algoritmo de retropropagacién de [160],
nuevas lineas de investigacién en redes neuronales han crecido ripidamente y adaptado con éxito
para el problema de la prediccién de series temporales. Algunos de esos resultados han demostrado
que las redes neuronales son capaces de superar a los métodos estadisticos de prediccién como el
andlisis de regresion y prediccion de Box-Jenkins [5]. Trabajos como [27] [28] muestran los avances
en los ultimos afos usando redes neuronales para prondstico de series temporales con énfasis en los
distintos métodos usados en la literatura mostrando evidencia de la buena performance de las
RNAs.

La capacidad de las redes neuronales para capturar las relaciones no lineales en los datos, las
hacen uno de los mejores candidatos ideales para la prediccion de series temporales no lineales [29].
La mayor parte de estas redes se basan en el aprendizaje supervisado y el perceptrén multicapa
(MLP) [161]. La arquitectura general de un RNA para ser usado como predictor se da en el

siguiente diagrama.

Entrada x; Estimacién del
error de
prediccién
Operador Error- Prediccién
Retardo Correccién aun paso

Filtro Predictor

Fig. 2-9. Estructura del filtro predictor basado en RNA para prediccién
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Dados los valores pasados uniformemente espaciados x(n-1), x(n-2),..., x(n-m), con un
intervalo de muestreo 7" y un orden de prediccién m. Se desea predecir el valor presente x(n). Para
6rdenes de prediccién superior, se usan las salidas del filtro predictor x(n+1), x(n+2),..., x(n+m).
Porlo tanto, el objetivo se reduce a disefiar un predictor que aproxime a su desempefo a un conjunto
de datos, y sea capaz de predecir datos futuros usando su propia salida.

La prediccién clésica puede ser formulada como sigue. Dados los valores pasados de un
proceso uniformemente espaciados x(n-1), x(n-2),...., x(n-my), con un intervalo de muestreo T y un
orden de prediccién m, se desea predecir el valor presente x(n) para tales procesos. Es decir, los
valores se ajustan al filtro con la prediccién de un paso, y el vector de entrada se obtiene usando

como entrada los valores que el mismo filtro genera para la seleccién del modelo [162].

2.9.1. Predictor basado en redes neuronales ARMA lineal

Uno de los objetivos de esta tesis se encuentra en los modelos, el proceso de ajuste y estructura
del filtro predictor basado en rugosidad tomando como base el trabajo presentado por Pucheta et.
al. [15], que emplea la regla del gradiente descendiente y considera la dependencia estocdstica el
corto y largo alcance de los valores pasados de la serie temporal para ajustar en cada época, el nimero

de patrones, el nimero de iteraciones y la longitud del vector de entrada.

xn Xn-1 Xn-P_ xn-n‘x
» 7 » L | 7
“-"‘-\—h
RMA Directa
T
Ley de
ajuste

Fig. 2-10. Estructura del filtro predictor

El operador retardo Z7, sobre el arreglo de la serie de entrada es:
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x,(n+1)=F, (Z71({x,})) (2-7)
donde, F; es el operador del filtro predictor, y x.(n+1)su salida en n con 7 e R* xR* . El filtro no
causal estd basado en el esquema ARMA. Sin embargo, la funcién serd lineal o no lineal, usando
RNAs.

El sistema predictor va a ser implementado usando un modelo auto-regresivo lineal adaptable
usando RNAs. Con el objeto de realizar una prediccién confiable se debe de analizar los datos
disponibles, esto para identificar algin patrén que pueda utilizarse en la descripcién de los mismos,
en este caso el pardmetro de Hurst medido en la serie.

El patrén obtenido se extrapola, es decir, se amplia hacia el futuro y con esto obtener un
prondstico, aclarando que el patrén identificado anteriormente no sufra algin cambio en el futuro.
Si el patrén que se identificé sufre algin cambio, entonces la técnica de prediccién obtenida no
generara un buen prondstico, sin embargo, se puede realizar cambios apropiados en el patrén de
modo tal que se evite la inexactitud en el pronéstico.

Las mejoras del pronéstico se deben a; mejoras de los modelos hechos [162]; mejoras de las
observaciones o mejoras de la asimilacién de datos que se detallan en los siguientes capitulos como
aportes de esta tesis que dieron lugar a varias publicaciones que se describe a continuacién.

El objetivo de esta subseccién es mostrar las RNAs usando el modelo ARMA, esto es, dada la serie
{x,} ylaserie {{Xn} ,{Xe }} donde {x, } tiene distintos valores segun el horizonte de prondstico [43].

El método propuesto es, dado el vector de entrada x, € R aplicando Z'1 a {XH} , entonces, se

define el error de prediccién como
T
e, =x,—f ([Xn_l,Xn_z,.....,Xn_lx] ,r) (2-8)

donde rson los parimetros de la red neuronal, £ con funcién de activacién sigmoidal, y se ajustan
mediante el algoritmo Levenberg-Marquardt. Para cada x, se define una secuencia de entrada, para
implementar la iteracién por lotes. Aqui se propone hacer variable a la cantidad de iteraciones 7.y

la longitud de cada lote 4. A partir de la secuencia {x,} en un instante n, para obtener la mejor
prediccién {x,} de los valores a pronosticar a futuro. Se define un vector de entrada de tamafio Z,
obtenido mediante el operador retardo, Z7, de la secuencia {Xn}. El filtro siempre tiene como

entradas valores de la secuencia {x,} que no incluyen al valor x, Entonces se define el error:
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e, =X, —X (2-9)

(=

el cual es usado para la regla de ajuste de los coeficientes del filtro. Se realiza un ajuste en lotes,
mediante el algoritmo Levenberg-Marquardt. El ajuste cambia en linea, modificando el nimero de

patrones, el nimero de iteraciones, y la longitud del vector de entrada en funcién del pardmetro de

Hurst H.
Dado que la serie {x,}, y la seric aumentada {{Xn},{Xe}} deberfan presentar la misma

rugosidad, se propone cambiar los pardmetros del algoritmo segtn la diferencia de sus H asociados,
debido a que H es la medida de rugosidad, la serie aumentada deberia tener la misma rugosidad

que la serie dato.

Sean /N, pares entrada salida (XI.,)/I.) coni=12,...... ,IV, donde x, € R* ¢ y €N sonlas
entradas y las salidas respectivamente.

Estas se definen como x, =Z"-1(x,), y,=x,. El nimero de pares N, estd definido en
términos de la dimensioén del vector de entrada/,, como /, <N, <4/ . Ademis, el nimero de
iteraciones 7 estd dado por / <7 <4/ .

La estrategia de ajuste de los pardmetros del filtro predictor estd implementada en lotes
(BATCH). Cada lote tiene N, pares de entrada-salida, o patrones. Con cada lote de N, patrones
el algoritmo realiza 7 iteraciones para ajustar los pardmetros r del filtro predictor implementado

mediante una red neuronal.

2.9.2. Ajuste heuristico propuesto

Se propone modificar el par (1} , Np) segun la dependencia estocdstica de corto o largo alcance

asociado a la serie temporal {Xn} suponiendo que es una realizacién de un mB£ El H se estima

mediante el método de wavelets [55]. Se implementa el siguiente ajuste heuristico
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(i, Np)

i =211, N=2-l,

-
-

H

0 1

Fig. 2-11. Ajuste heuristico de (#, /V,) en términos de H después de cada época.

2.9.3. Evaluacién para ajuste de estructura
Finalmente, terminada la prediccién de la serie, se define el error como de época como:
en =H({x,})-H({{x,},{x.}}) (2-10)
Si e,, > @ se ajusta el vector de entrada / mediante el conocido esquema de control proporcional-

integrador-derivativo (PID) citado en [15],
I, =1 +round(K, e, +Kp-éy) (2-11)
donde se fija que el umbral @ sea del 1%. Las condiciones iniciales que implementa el filtro se

muestran en la Tabla 2-1.

Tabla 2-1. Condiciones iniciales de la red neuronal ARMA lineal

Variable | Condicién inicial
L 12
It 5. k
H 0.5
n 0.1

El objetivo es pronosticar series que presenten el mismo H que las series de dato. El error ex
se calcula comparando el H asociado a la serie completa (x, seguida de x.) y a la serie que es dato
X, Se cambia la longitud Z, que significa cambiar la dimensién de 7 en la implementacién del
operador retardo Z* I Finalmente, después de cada paso, el nimero de entradas del filtro no- lineal

son ajustadas, de acuerdo al siguiente criterio heuristico. Luego que se completa el proceso de

aprendizaje, ambas secuencias —{x,} y {{XH} ,{Xe}} —deberian tener el mismo pardmetro H. Si
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el error entre H({Xn}) y H({{Xﬂ} A x, }}) es mayor que el umbral del pardmetro 6, el valor de Z

es incrementado o decrementado en /_#+1.

2.10. Filtro predictor basado en algoritmos genéticos

Los Algoritmos Evolutivos constituyen un método préctico de optimizacién de una funcién
objetivo. La tarea de optimizacién consiste en, dados los pardmetros (x,....,x,) de la funcién
objetivo £ encontrar los valores (x,,....,x,)tales que hacen minimo (o mdiximo, segin sea el
objetivo) el valor de la funcién en dicho punto, £(%,,....,,). Los Algoritmos Evolutivos tratan de
imitar los procesos relacionados con la evolucién natural, y principalmente la seleccién y la
generacién de nuevos genotipos para los descendientes de los individuos de la poblacién. Como
métodos para afrontar la prediccién de series temporales se han usado principalmente regresiones,
sistemas dindmicos no lineales, redes neuronales, y en menor medida, algoritmos evolutivos.

El objetivo de esta seccién es presentar un algoritmo propuesto [163] [164] para la prediccién de
series temporales basado en métodos kernel [143], especificamente en los Procesos Gaussianos
(GP) [165]. Los GP son filtros no paramétricos, por lo tanto, el inico objetivo antes de entrenar el
modelo de filtro autorregresivo es descubrir un conjunto éptimo de los retardos de tiempo (lags) y
una funcién de covarianza. Teniendo en cuenta el hecho de que cada funcién de covarianza puede
requerir un conjunto diferente de entradas de tiempo (lags), ambas tareas de optimizacién se
resuelven simultineamente mediante un algoritmo genético [166]. Estos algoritmos se basan en un
método para seleccionar las entradas y la funcién de covarianza de un filtro paramétrico realizado
como un proceso gaussiano. Ambos problemas, el encontrar una funcién de covarianza y la
determinacién de las entradas del modelo del filtro son discretos, ya que la funcién de covarianza
se elige de un conjunto discreto de posibles funciones y las entradas estin definidas por tiempo
discreto se retrasa. Para hacer frente a estos dos problemas de optimizacién se utiliza un algoritmo
de ordenacién genética, no dominada llamada NSGA-II [167]. El NSGA-II es un algoritmo
genético multiobjetivo que mostré buenos resultados para varios problemas de optimizacién [168].
Se parte de un conjunto elegido al azar de individuos cuyos valores de ajustes (fitness)son evaluados.

A continuacién, se crea la siguiente generacién de individuos a través de operaciones de cruce y
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mutacién de los individuos con los mejores valores de fitness. Continuar con este procedimiento
por varias generaciones conduce a los individuos con valores de fitness optimizados. En el trabajo
[164] cada individuo representa un GP con una funcién de covarianza y ciertos desfases de tiempo.
Para validar los resultados de este algoritmo, mds de un inicio de multiples puede ser ejecutado.
Esto significa que el algoritmo se inicia varias veces a partir de una poblacién aleatoria.

Para aplicar el NSGA-II en este caso especial los valores de fitness, que sirven como criterios
de optimizacién, se deben definir en primer lugar. Asi dos objetivos deben ser tenidos en cuenta,
por un lado, el modelo de filtro tiene que ser lo mds preciso posible y por otra parte el nimero de
entradas del proceso gaussiano debe ser tan pequefio como sea posible para evitar sobreajuste

(overfitting).

2.10.1. Proceso de ajuste

Existen varios parimetros que tienen que ser definido cuando se ejecuta el NSGA-II. Ademads
de los pardmetros internos del algoritmo genético hay varios pardmetros especificos del problema
que tienen influencia en las soluciones encontradas.

En el trabajo propuesto [164], la poblacién de la NSGA-II consta de 200 individuos que son
evaluados sobre 200 generaciones. Por lo tanto, los valores de fitness de 40.000 individuos se
calculan en cada arranque maltiple. Después de la evaluacién de una generacién, nuevos individuos
se crean a través de la mutacién con una probabilidad del 90% y a través de operaciones de cruce
con una probabilidad del 10%.

Cada individuo debe tener entre 1 y 20 entradas a partir del pasado y ninguna de estas
entradas puede tener un intervalo de tiempo menor que 1 o mayor de 30. En otras palabras 7<i<20),
min (my,..., my) 2 1 y max (my,..., m;) < 30 para

¥ (¢)= GP(X(Z’—mlT),...,X(t—ij)) (2-12)
donde GP (:) es el proceso de Gauss, y*(¢) es el valor predicho en el tiempo ty T es el periodo de
muestreo. Para esta configuracion hay mas de 6x10® posibles combinaciones de entradas a partir del
pasado. Como se muestra en la siguiente subseccién, sin embargo, las evaluaciones de cada 40.000
MultiStart son suficientes para obtener una buena aproximacién de la frente de Pareto. Los

parimetros mencionados describen el proceso de optimizacién que busca para los conjuntos
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6ptimos de entradas, en combinacién con una funcién de covarianza. De esta manera la funcién de
covarianza se toma de un conjunto de posibles funciones que cada funcién tiene propiedades
especiales que podria conducir a filtros precisa de ciertos insumos. Las funciones de covarianza
utilizadas son:

» Funcién de covarianza lineal con deteccién de relevancia automdtica (ARD);
Cuadrado funcién de covarianza exponencial con ARD;
La funcién neural red covarianza;
Isotrépica funcién de covarianza cuadritica racional;

Funcién de covarianza Matern con nu = 3/2 y nu = 5/2 [169];

YV V V V V

La suma de una funcién de covarianza lineal con ARD y una funcién de covarianza de ruido
blanco;
» La suma de una covarianza exponencial cuadrado funcién con ARD y una covarianza de
ruido blanco funcién;
» Lasuma de una funcién de covarianza de la red neural y una funcién de covarianza de ruido
blanco;
> La suma de una cuadritica racional isotrépica funcién de covarianza y una covarianza de
ruido blanco funcién.
De este modo ARD significa determinacién de relevancia automatica [170]. Una descripcién
detallada de estas funciones de covarianza se puede encontrar en [165]. En total siete multistarts se

llevan a cabo con la configuracién descrita para validar las propiedades de convergencia de la

NSGA-IL

2.10.2. Entrenamiento y prediccién del modelo basado en Procesos Gaussianos

Cada individuo que se evalta por el NSGA-II consta de ciertos retardos de tiempo y una
funcién de covarianza. Por lo tanto, las entradas de entrenamiento del GP tienen que ser construido
a partir de los datos proporcionados de acuerdo con los lapsos de tiempo de los individuos antes de
afinar el modelo de filtro.

En el caso de los GP, el modelo estd sintonizado variando los hiperpardmetros de la funcién

de covarianza. Dependiendo de la funcién de covarianza, hay varios hiperpardmetros que necesitan
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ser ajustados para adaptarse a los datos de entrenamiento. En otras palabras, uno estd interesado en
la bisqueda de un méximo del logaritmo de la verosimilitud. Sin entrar en detalles el marco
presentado en [165], se utiliza para optimizar los hiperpardmetros en este trabajo. Una vez que se
encuentran los hiperpardmetros, el proceso de entrenamiento ha terminado.

Para evaluar un modelo GP uno tiene que calcular la matriz de covarianza K'y su inversa K~
7. Para n dado puntos de entrenamiento, K tiene el tamafio (12xn7). Sus entradas son las covarianzas
por pares de las entradas de entrenamiento que hace que K sea una matriz simétrica. Suponiendo
que las variables tienen una distribucién de Gauss conjunta con media cero, la prediccién media de

una entrada desconocida £ *viene dada por
=KX, X)K(X,X)'f (2-13)
donde X™es la entrada desconocida, X 'son las entradas de entrenamiento y #son los productos del

entrenamiento. Si la media de los datos no es cero, se puede transformar sencillamente para

adaptarse a las condiciones.

2.11. Comentarios finales

En este Capitulo, se han presentado dos métodos, uno basado en RNAs usando modelos
ARMA lineal y otro basado en algoritmos genéticos para la prediccion de series temporales. El
algoritmo basado en RNAs usa una ley heuristica para sintonizar sus parimetros. La regla de
aprendizaje propuesto para ajustar los pesos sindpticos de la RNA se basa en el método de
Levenberg-Marquardt. Ademis, en funcién de la dependencia estocdstica de corto o largo alcance
de la serie medida por el pardmetro de Hurst H para el ajuste en linea del algoritmo, se propuso
una ley heuristica adaptativa para actualizar la topologia de la RNA en cada época, el nimero de
entrada /, el nimero de patrones /V,y el nimero de iteraciones 7. En cambio, el algoritmo genético
usa el algoritmo NSA-II para sintonizar los parimetros. En el siguiente Capitulo estos enfoques se

mejoraron Yy s€ proponen nuevos métodos para su estudio.
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«

[ futuro tiene muchos nombres. Para los débiles es lo inalcanzable. Para los

temerosos, lo desconocido. Para los valientes es la oportunidad.”

Victor Hugo

3. Modelos basados en suavizacion de la

serie

En el capitulo anterior se propusieron modelos de pronésticos no lineales basados en RNA
ARMA y en Procesos Gaussianos (GP), que tienen en cuenta la rugosidad de la serie temporal para
modelar los pardmetros de los filtros y para el caso de las RNAs, una ley heuristica para el
sintonizado de los mismos. Ademads, se mostraron que estos esquemas son una alternativa atractiva
para mejorar el desempefio de los sistemas predictores. En este Capitulo se derivan tres nuevos
métodos para el disefio de filtros predictores, que ademds de tener en cuenta la rugosidad se suaviza
la serie temporal de datos, lo cual es critico cuando la misma sufre cambios abruptos y se emplea
para hacer pronéstico. El nuevo anilisis que se presenta permite obtener nuevos criterios de disefio

con buenos rendimientos en términos de error de desempeno de prediccién.

3.1. Introduccién

Este capitulo presenta tres casos de estudio como aportes para hacer pronésticos, en el primer
caso se presenta una metodologia de prondstico cldsica en modelo de redes neuronales NAR basado
en rugosidad llamado NN-Mod. En el segundo y tercer caso se procesa a la serie dato generando
una serie mds suave donde se facilita el proceso de ajuste del filtro basado en RNA, para finalmente

comparar el desempefio y resultados en el Capitulo 5. Se presentan tres nuevos métodos para el

disefio de algoritmos basados en RNAs [33], uno basado en la rugosidad (NN-Mod.) [179] [34],
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otro llamado Energia asociada a la serie (EAS) [35] [180] [181] y por ultimo llamado Decimacién
o Subsampling (SUB) [36] [182] [183], para predecir series temporales de alta rugosidad como asi
también series de precipitacién mensual de agua acumulada, donde se toma como referencia al filtro
predictor basado en rugosidad (NN-Mod.), mejorado del propuesto en la Seccién 2.9.1. Dados que
existen una variedad de modelos basadas en RNAs para las predicciones, especificamente de lluvias
[171] y tomando un conjunto de puntos de medicién [172], otros métodos de pronéstico basados
en inteligencia computacional, tal como [173] [174] [175] [176] [177] [178] se encuentran en la

literatura como modelos para pronosticar series de lluvia.

3.2. Predictor NAR basado en rugosidad de la serie o NN-Mod.
El enfoque se basa en RNA usando el modelo NAR y la hipétesis de prediccién es que la

rugosidad de la serie dato debe coincidir con la rugosidad de la serie dato mis la serie pronosticada
[34]. En funcién de la rugosidad de la serie temporal, se propone una ley heuristica para establecer
el proceso de ajuste de la topologia de la RNA, asumiendo que la serie temporal pronosticada tenga
el mismo parimetro de Hurst que la serie dato original. La regla de ajuste utilizada en el proceso
de aprendizaje se basa en el método Levenberg-Marquardt.

El sistema predictor es implementado usando un modelo auto-regresivo adaptativo no lineal.
Las RNAs son usadas para el desarrollo de modelos no lineales, en el sentido que a menor error de
prediccién (en un sentido estadistico), mayor serd la utilidad de la RNA como modelo de los
procesos subyacentes responsables de generar los datos. El modelo predictor se disefia de tal manera
que a partir de una determinada secuencia {x,} en un tiempo n correspondiente a una serie temporal,
se puede obtener la mejor prediccién {x.} para los siguientes valores de secuencia, segtn el horizonte
de pronéstico. Por lo tanto, se propone un filtro predictor con un vector de entrada 1, el cual es
obtenido por la aplicacién de un operador de retardo Z7 a la secuencia {x,} como se muestra en la
Fig. 2-10.

Entonces, la salida del filtro puede generar x. como el valor préximo que serd igual al valor

presente x,. Asi, el error de prediccién en un tiempo &, O<k<n, puede ser evaluado como

e(k) =x,(k)—x (k) (3-1)
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el cual es usado para regla de aprendizaje para ajuste de los coeficientes de la RNA. El pardmetro
de Hurst es usado durante el proceso de aprendizaje para modificar en tiempo real el nimero de
patrones, el nimero de iteraciones y el nimero de entradas del filtro. El pardmetro H sirve para
tener en cuenta la rugosidad de la serie y para determinar su dependencia estocéstica.

Para hacer prediccién con este filtro basado en rugosidad se emplearon series temporales
que han sido utilizadas cominmente como benchmark muy difundidas en la literatura para sistemas
cadticos, como son la ecuacion de Mackey-Glass [184] [185] usada en el modelado de procesos
meteorolégicos. La definicidn de la caracteristica estocdstica que tiene relacién con la rugosidad, la
dimensionalidad fractal de un conjunto de datos [71], y el enfoque cldsico del pronéstico de series

temporales basado en inteligencia artificial [135].

3.2.1. Proceso de aprendizaje basado en rugosidad

Los coeficientes de las RNAs son ajustados mediante la regla Levenberg-Marquardt, la cual
considera la dependencia estocistica de corto o largo alcance de la serie temporal medida por el
pardmetro de Hurst (H). El aprendizaje propuesto consiste en cambiar el nimero de patrones /V,,
el vector de entrada / y el nimero de iteraciones 7 en funcién del parimetro de Hurst para cada
serie temporal.

El proceso de aprendizaje se lleva a cabo utilizando un modelo de proceso por lotes. En este
caso la actualizacién de los pesos de la RNA se realiza después de la presentacién de todos los datos
de entrenamiento, que forma una época. Los pares de los patrones de entrada-salida que se utilizan
son

(x;, 7,) i=1,2,.......... N (3-2)

donde, x; y y; son el patrén de entrada y de salida correspondiente, respectivamente, y /V, es el
numero de patrones de entrada-salida presentados en cada época. Aqui, el vector de entrada se
define como
X, =2 1({x}) (3-3)
y su correspondiente vector de salida como
Y, =X (3-4)
Por otra parte, el indice 7/ estd dentro de la gama de /N, propuesta por
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I, <N,<2-1, (3-5)
donde £ es la dimensién del vector de entrada. Ademis, a través de cada época el nimero de
iteraciones realizadas se da por

1 <i <21 (3-6)

El criterio propuesto para modificar el par (4, /V,) estd dado por la dependencia estadistica de
la serie temporal {x,}, suponiendo que es una realizacién del mBf. La dependencia es evaluada por
el pardmetro de Hurst H, que se calcula utilizando un método basado en wavelets [55]. Por lo tanto,
se propone un ajuste heuristico para el par (7, /V,) en funcién de H de acuerdo con las funciones de
pertenencia mostradas en la Fig. 3-1. Finalmente, después de cada época el nimero de entradas
del filtro no lineal se sintoniza, es decir la longitud de linea de retardo con derivaciones, de acuerdo
con el siguiente criterio heuristico. Una vez completado el proceso de entrenamiento, ambas
secuencias - {x,} y {{xa}, {x}}, deben tener el mismo parimetro H. Si el error entre H ({x.}) y H
({{xa}, {x}}) es mayor que un parimetro de umbral @, entonces se incrementa el valor de / (o se
disminuye), de acuerdo con |, £1. Explicitamente,

1, =1 +sign(0) (3-7)

Esta dependencia es evaluada por el pardmetro de Hurst, el cual es obtenido usando el método

basado en wavelets. En la siguiente figura se muestra un ajuste heuristico para el par (4, /N,) en

tuncién de H, acorde a una funcién de pertenencia.

('ir: i\'YD) Ay
A Np=2" X
1}22‘])( P

Fig. 3-1. Ajuste Heuristico de (4, /N,)en términos de H después de cada iteracién.

Las condiciones iniciales del algoritmo de aprendizaje de la RNA se ajustan en funcién de la

cantidad de entradas. Las condiciones iniciales usadas para algoritmo de aprendizaje de la serie
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temporal a pronosticar, se basan en los resultados experimentales que se presentan en el Capitulo

5.
Tabla 3-1. Condiciones iniciales de la red neuronal NAR modificado por rugosidad

Variable | Condicién inicial
L 7
Ir 105
hy 9
H 0.5

3.3. Predictor basado en la Energia de la Serie

En esta seccién se presenta un nuevo algoritmo para prondstico de series temporales que
ajusta los parimetros de un modelo auto-regresivo no lineal (NAR) basado en RNA en funcién de
la energia de las series (EAS) [35] [180] [181]. El criterio de ajuste consiste en producir los valores
de la serie temporal a partir del cdlculo del drea de la primitiva de la serie temporal pronosticada.
Estos valores son aproximados por la RNA que genera una primitiva calculada como un drea por el
filtro predictor lineal, es decir se basa en la aproximacién por primitivas de los valores de la serie
temporal, donde se considera tomar la superficie resultante de la integracion de los datos de la serie
temporal {x,}. A la primitiva la obtenemos considerando la derivada de cada valor de la serie
temporal como

Ve, = I x.ds (3-8)
17
donde X, es el valor correspondiente a la serie original, que requiere de una aproximacién por ser

una serie temporal. El drea aproximada /se supone la primitiva periédica

I, = [ xds=x|",n=12,.N (3-9)

t

n

tn

Durante el proceso de aprendizaje, se calculan las primitivas y se utilizan como nuevas
entradas a la RNA. La prediccién intenta igualar el drea de la serie pronosticada al drea real de la
primitiva pronosticada.

El criterio de ajuste en el pronéstico consiste en generar una serie de valores a partir del drea

de la serie temporal. A ésos valores lo aproxima una RNA para generar una primitiva. Mediante
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una RNA se genera la prediccién del drea debajo de la funcién correspondiente a los valores
pronosticados. El valor de obtenido de la integral debe coincidir con el obtenido de evaluar a la
funcién primitiva entre el intervalo de pronéstico. Teniendo la misma rugosidad que la serie dato,

indicada por el pardmetro de Hurst H. A continuacién, se ejemplifica este método.

3.3.1. Método de aproximacién

Puede introducirse una particion del intervalo de integracion (&, %.,) en un punto intermedio

k, si se dispone de un valor intermedio del prondéstico de dreas,

tn+p

I =1 +1, :]k‘yrdt+ j )Gdf:YrEf +Y

n 173

T (3-10)

El filtro pronosticador generard un valor para /; correspondiente al drea bajo la curva

pronosticada, que es la derivada de la primitiva.

v =Y .Y, (3-11)

n

Durante el proceso de aprendizaje podrin calcularse estas primitivas, y ser una entrada extra
a la RNA, para que en el pronéstico se intente igualar al drea de la serie pronosticada y a las

primitivas de los valores de la serie.

A Areas calculadas de la serie dato

Areas pronosticada

I I I I I [~
20 40 60 80 100 120

Fig. 3-2. Pronéstico del drea de la serie predicha segin el drea de la serie dato, en i intervalos de tiempo.
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Se pretende calcular las dreas y colocarlas en el centro del periodo tomado de manera que en
la prediccién quede en el centro o dentro del periodo formado por 7 intervalos de tiempo, de
integracién de la serie.

Por ejemplo, estas dreas se calculan con un regresor lineal con un periodo de 20 muestras,

Loy =wl™ 1 +w2*1 _+w2* 1 _,+w2" ] ;+..+.

En la Fig. 3-3 se muestran dos series temporales MG en el que se representa la energia
asociada a cada una, en conjunto con el parimetro H. Nétese que analizando la rugosidad de ambas

series se observa una mayor rugosidad en la serie que se encuentra en la parte superior.

Serie temporal Mackey-Glass
H=0,13399.

Tiempo [muestras].
Energia asociada a Mackey-Glass

H=0,42384.
8 T T T
’

6 o I . !
S b b
L \ I ol ",7"|."‘-’|‘-‘|‘-\ | H"“I‘."“‘“Hi

aul "‘ﬁ"r"".‘"‘,“ﬂf‘u.“?“r";‘ul‘. n‘l‘*’.I‘".’WJ"‘fl.‘r..’r'L"riu‘.f
2t v L ALV e ARIRARH AR
L AT VL
0 20 40 60 80 100 120

Tiempo [muestras].

Fig. 3-3. Serie temporal de Mackey-Glass; arriba: la serie temporal original, abajo la energifa asociada a la serie.
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Algoritmo independiente de H.
Predictor basado en Redes neuronales
Mackey Glass parameters: 3=0.85, a=20, ¢=10, =100.
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Real Media = 3.0817. Forescated Mean = 3.0064.
H=1.354.H,6=1.3715.1 =15. SMAPE = 28.2194.

Fig. 3-4. Prondstico obtenido de la serie temporal de Makey-Glass, donde el algoritmo de ajuste considera la energia

asociada de la serie.

El 4rea real es usada en dos instancias. En primer lugar, desde la serie temporal real un drea
es obtenida y es usada por el algoritmo predictivo. El algoritmo se describe en [180]. El parimetro
H de esta serie es llamado Ha. Por otro lado, los datos pronosticados por el algoritmo tienen
asociado un parimetro H llamado Hs. Finalmente, de acuerdo con el criterio heuristico, después

de cada paso es ajustado el nimero de entradas del filtro no lineal. Cuando el proceso de aprendizaje
se completa, se analizan las dos secuencias { I {{Xn,},{Xc }}} y {I{Xﬂ,}} , que de acuerdo con la

hipétesis deben tener el mismo H. Si el error entre Ha y Hs es mayor que un parimetro umbral 6,

el valor de Z es entonces incrementado o decrementado de acuerdo a / +1.

3.3.2. Configuracién del modelo y proceso de aprendizaje

Las condiciones iniciales para el filtro y para el algoritmo de aprendizaje se muestran en la
Tabla 3-2. Nétese que el primer nimero de neuronas ocultas y la iteracién se establecen en funcién
del nimero de entradas. Estas condiciones iniciales del algoritmo de aprendizaje se utilizan para
pronosticar la primitiva de las series temporales, cuya longitud depende de la cantidad de datos en

la serie.
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Tabla 3-2. Condiciones Iniciales de los parimetros

Variable | Condicién inicial
k 15
ir kL
hy 12
H 0.5

3.4. Método de Decimacién o Submuestreo

Dado que las series de alta rugosidad son muy complejas de predecir, se propone una
metodologia para suavizarla, donde se realiza un submuestreo. El nimero de entradas del filtro se
pone en funcién de la cantidad de datos disponibles, de tal manera que cuando los datos son sub
muestreados la cantidad de entradas es menor. La metodologia consiste en generar series temporales
a partir de submuestrear a la serie original, partiendo del dltimo valor disponible hacia el mas
antiguo. Para cada una de las series generadas por el submuestreo, se ajusté a un filtro diferente
basado en RNAs [36], [186], y cada uno de ellos genera un pronéstico que luego es promediado en
su conjunto. Este promedio, que consiste en un valor para cada uno de instantes futuros, estd
compuesto por el tamafio del horizonte de pronéstico. El desempefio del filtro propuesto se evalia
a través del indice SMAPE. Se puede concluir que es mejor suavizar a las series temporales de la
clase rugosa, muy frecuente en las series de lluvia acumulada mensualmente. Por ello, es motivante
generar algun criterio para fusionar las salidas de los filtros predictores en lugar de simplemente

promediarlas.

3.4.1. Descripcién general del submuestreo

En esta Tesis se implementa un muestreo de la serie temporal de datos, para formar varias
series diferentes. En cada una de éstas se pretende utilizar la misma estructura del filtro predictor
para determinar los valores futuros ak a un paso, donde « es la decimacién de la serie y a=1
representa la serie original. En la Fig. 3-5 y Fig. 3-6 se muestra un ejemplo de una serie temporal,
originadas mediante la decimacién de una serie temporal de Mackey Glass y de lluvia acumulada

mensual, donde akvaria de 0 a la longitud de la serie, y en la serie original a=1.

63



Capitulo 3. Modelos Basados en Suavizacion de Ia Serie

Serie temporal Mackey-Glass, y1

H=0,069494
10 T T
! ! 1
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k=0, 1, 2, ... 120.

Serie temporal Mackey-Glass, y2
H=0,30545

0 . 20 40 } 60 80 100 120
k=0, 2,4, ...120.
Parametros usados Mackey Glass: (=0.85, =20, ¢=10, ==100.

Fig. 3-5. Serie original yP, series sub muestreadas con Decimacién de D de 1,2y 3.

Serie temporal Santa Francisca, Serie temporal submuestrada
y': H=0,13768 y%: H=0,53606
300 300
200 1 200 4 '
1 | IR
I! IR
100'!‘&{ g, ] 100.T/,”rr\£‘ .*j (rf !
U T LE k Batunnrian
| M | . * 1 |
*u i ol U W Ty U
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k—O, 1,2, ... 125. k=0,2,4, ... 124.

Serie temporal submuestreada

y* H=0,55819
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mm ‘TM' Y]
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0

Fig. 3-6. Serie temporal original de Santa Francisca yP, submuestreada con decimacién D de 1, 2y 3.

A partir de la serie de la ecuacién
v =R(ak), k=0,1,2..120 (3-12)

se genera una segunda serie muestreando a cada kimpar, lo que resulta
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yl=y,, D=2, K=0,2,46..120 (3-13)
siendo la cantidad de pasos que se sub muestrea de D, y en esta tesis variade 2 a 7.

No obstante, en la Fig. 3-5. se muestran las series obtenidas cuando Dvaria de 1 a 2 para la
serie de MG. Nétese que una serie submuestreada tiene su valor futuro a un paso, coincidente con
la serie original en cada punto sub muestreado, por lo que el At pasa de 1 a 2 partiendo de At de la
serie temporal original. Nétese que el pardmetro H asociado a cada serie pasa 0,069494 para la serie
original a 0,30545 para un sub muestreo de donde se destaca que las series obtenidas son mds suaves

que la original. Algo similar se observa en la serie temporal de Santa Francisca como muestra la

Fig. 3-6.

3.4.2. Metodologia Propuesta

Algunos resultados han sido obtenidos desde una aproximacién lineal autorregresiva la cual
se detalla en [183]. Ahora, se propone un modelo de filtro NAR [8] donde la RNA usada es
realimentada con retardos en el tiempo. La topologia de la RNA consiste en / entradas, una capa
oculta de Ay neuronas, y una neurona de salida. El algoritmo de aprendizaje utilizado es el método
de Levenberg-Marquardt [143]. Con el fin de predecir la secuencia {x.} un paso adelante, el primer
valor sin retardo que se toma desde la linea es x,, que se toma como entrada. De esta manera, la
prediccién de salida puede ser expresada como

x,(n+1)=F, (Z7I({x.})) (3-14)
donde, £, es el operador del filtro predictor no-lineal, y x.(n+1)la salida del predictor en n. Para
lograr la serie pronosticada, el valor generado de x.(n+1)es utilizado como entrada del filtro £, con

el retardo adecuado,

x,(n+2)=F, (271 ({x,x.(n+1)})) (3-15)
y se logra el valor x.(n+2), que a su vez es retrasado e ingresado como entrada para obtener mediante

la Ecuacién (3-14) el valor x.(n+3),
x,(n+3)=F,| Z_:I[_ [A‘_:_.. x,(n+1),x, I'n+2:I}_-I | (3-16)

y asi sucesivamente hasta un valor x.(n+De),

x,(n+D)=F,(Z71({x,,x,(n+1),.,x,(n+ D,-1)}|| (3-17)

65



Capitulo 3. Modelos Basados en Suavizacion de Ia Serie

que en el caso de la serie original aqui se pretende llegar hasta 18.

Con cada una de las secuencias {x,}° se implementa un filtro F; especifico, que generard
predicciones para cada serie segin Ecuacién (3-18). De esta manera que, si existen s series
correspondientes a la secuencia {x.}, existirdn s filtros F, que implementardn la prediccién de la
Ecuacién (3-17).

Los valores que se obtienen se toman como una matriz P de entrada a una red neuronal
Adaline [187], (elemento combinado adaptativo lineal que recibe todas las entradas, las suma
ponderadamente y produce una salida) en la que se obtiene un conjunto de pardmetros { w;}, para

ponderar la salida de la red principal

x(as)=Zw.F|Z71({x.] )] (3-18)

s . . i . o . . <2
donde X, es la variable a predecir cuyo argumento n+7 se ubica en la serie con una decimacién D
segin indique el indice s, la secuencia {x,}* se corresponde con {x,}” con el cambio adecuado de

indices, y £ ps se refiere al filtro predictor para cada secuencia {x.}.

Cabe aclarar que cada vez que se implementa la expresién de la Ecuacién (3-18) segun el
procedimiento de Ecuacién (3-15), Ecuacién (3-16), Ecuacién (3-17) en las series submuetreadas,
el valor de D.(n+1)va a cambiar, ya que va a disminuir segun lo implique D. Asi, para s=1 D.=18,

para s=2 D.=9, para s=3 D.=6, y asi sucesivamente.

3.4.3. Configuracién del modelo y proceso de ajuste

Las condiciones iniciales del filtro y el algoritmo de aprendizaje son mostradas en la Tabla
3-3.

Tabla 3-3. Parametros de ajuste del algoritmo

Variable Simbolo| Valor
Numero de entradas L D-D,
Numero de patrones N, L
Numero de neuronas en la capa oculta | 4, 1+3
Numero de iteraciones Ir 4. |X +10
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Nétese que el nimero de neuronas en la capa oculta y de iteraciones son ajustadas en funcién
del nimero de entradas. Las condiciones iniciales del algoritmo de aprendizaje son usadas para el

prondstico de series temporales, cuya longitud depende de la cantidad de datos de la serie de datos.

3.4.4. Ejemplificacién

Lo que se hace es una decimacién de una serie de datos, de la cual formamos a partir de esta,
18 series diferentes, para las cuales utilizamos el mismo filtro predictor para determinar los valores
tuturos de a un paso, dos pasos, tres pasos,... hasta 18 pasos. La primera serie serd la original.

Tomando el ejemplo de una sefial de y(¢)=sen(t), t=0, 1, 2, ... 102.

o] o ¢
ol o L i
o o
G o ]
0] ] b
o o}
-0.2F l 1
[ o) M
04t A A i
93 o]
0B h th B
nsk 4 “) u P & i
&
K 1 1 9] 1 ]
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Fig. 3-7. Serie original, y(z).

A partir de esta serie formamos la segunda serie tomando pasos de a dos. Nos queda: ¢va de

0 hasta 102 con paso de a 2. La serie para a=2 es y?(t)=sen(t), t=0, 2, 4, ... 102.
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Fig. 3-8. Serie y7(%).
La tercera serie serd con a=3, y’(t)=sen(t), t=0, 3, 6, ... 102.
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Fig. 3-9. Serie y’(2).
y asi sucesivamente hasta hacer una supresién de 17 puntos cada 18.
Se entrena la red para los puntos de la serie original en la forma que lo venimos haciendo

~1

7'(e,)= WlY(tn—1)+W2)/(tn—2)+" '+WLY)’(tn—1x)

se hace el ajuste para la prediccién a un paso, obteniendo una matriz W,
) _ 2 2 2

)/ (tn) - Wl}/ (t11—1)+W2}/ (tn—2)+. +W1Xy (tn—lx)

se hace el ajuste para la prediccién a un paso, obteniendo una matriz W2,
~3 3 3 3

)/ (tn) :Wl.}/ (tu—1)+W2)/ (tn—2)+”'+WLv)/ (tn—lx)

se hace el ajuste para la prediccién a un paso, obteniendo una matriz W7,
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s (tn) =w,y" (QH)"‘Wz)/lS (tn72)+. kW (tm]x)
se hace el ajuste para la prediccién a un paso, obteniendo una matriz W&,

Luego tomamos los valores de la serie 2, entrenamos la red para predecir los segundos puntos,
o sea, 2 pasos adelantados que serfan de la segunda serie con una matriz de W2, lo mismo para el
valor (tercera serie), siempre utilizando los mismos puntos. Asi obtendremos diferentes matrices W
para cada prediccién, 18 en total. Lo que vamos a ver es como influencian los puntos a 18 valores
tuturos. Luego observamos el error existente entre la prediccién del predictor a un paso y del
predictor a 2 pasos, y asi hasta el paso 18, o sea que para cada punto vamos a obtener 18 predicciones
diferentes, en el cual se puede hacer un promedio o ver la desviacién o el tipo de comportamiento
de la distribucién de los puntos alrededor de los valores reales, de esta manera crear un matriz virtual
de W donde cada W' multiplique a cada prediccién de cada punto (18 en total), para generar el
valor real.

Durante el entrenamiento se computa el valor medio de las predicciones en cada punto.

z,) =L§ﬁ" (tn)]% (3-19)

El error en cada punto de prediccién con respecto al valor medio de las predicciones, se mide

como Error = y(¢)— p(t,)y la varianza como

5, =22 01e)- 7 (0,7 (3-20

3.5. Comentarios finales

En este Capitulo se han presentado tres modelos de filtros no-lineales para el pronéstico de
series temporales de alta rugosidad donde se emplea la técnica suavizacién de la serie. Estos métodos
son: energia asociada a las series y submuestreo, en contraste con el método basado en rugosidad de
la serie. La principal contribucién reside en generar una nueva serie suavizada, ya sea integrando la
misma o generando una subserie a partir de la serie original de datos, lo cual permite ajustar los
pardmetros de acuerdo a un criterio tomado.

El conjunto de las series temporales ha sido submuestreada uniformemente, por valores

enteros, este procedimiento demostré ser simple y sencillo. La rugosidad de las series temporales
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resultantes pronosticadas ha sido evaluada mediante el exponente o parimetro de Hurst (H). Esto
algoritmos fueron comparados en [188], [189] y [190] con los propuestos en la Seccién 2.9.1 y
Seccién 2.10, obteniéndose una buena performance en los basados en RNAs. Estos métodos se

mejoraron usando nuevos mecanismos de aprendizajes, como se muestran en el siguiente Capitulo.
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Capitulo 4

“El inico elemento que puede sustituir la dependencia del pasado es Ia

dependencia del futuro.”
John Dos Passos

4. Métodos basados en Aproximacién

Bayesiana

Este capitulo presenta tres nuevos algoritmos basados en la teoria de aproximacién bayesiana
para el disefio de filtros predictores de series temporales rugosas cortas o largas.

Estos enfoques usan RNAs de retroalimentacién hacia adelante (FFNN) y se establecen los
pardmetros de un modelo NAR en funcién de modelos probabilisticos y heuristicos. Dependiendo
de la rugosidad de la serie temporal, se propone modelar los pardmetros y la estructura mediante la
inferencia bayesiana en el supuesto que los pardmetros siguen una regla estocdstica para el ajuste de
los pesos de la red neuronal. La regla de sintonizacién utilizada en el proceso de ajuste se basa en el

método de Levenberg-Marquardt.

4.1. Introduccién

Las redes neuronales han demostrado ser uno de las mejores herramientas para el pronéstico
de series temporales. Sin embargo, dos principales dificultades deben ser bien tratados: uno es el
control de la complejidad del modelo

[191] y la otra es que los modelos de redes neuronales convencionales carecen de herramientas

para analizar los resultados de salida, por ejemplo, intervalos de confianza, nivel de confidencialidad
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(95% o 5%) y cuantieles [192]. Buntine [193] y Mackay [194] fueron los pioneros en usar el enfoque
bayesiano para el entrenamiento de las redes neuronales bayesianas (BNN). MacKay [195]
introdujo el enfoque bayesiano basado en la aproximacién de Gauss y Neal [170] [196] adoptd el
método de Monte Carlo Hibrido que facilita el aprendizaje bayesiano para redes neuronales sin
aproximaciones. En la siguiente seccién se presenta un enfoque para ajustar los parimetros de un
filtro autorregresivo no lineal basado en RNAs usando el método de inferencia bayesiana para el
prondstico de series temporales, ya sean estas provenientes de lluvia acumulada mensual o series
cadticas artificiales. Las RNAs que componen al filtro predictor tienen un nimero incierto de
pardmetros, el cual es ajustado mediante la inferencia Bayesiana [143]. Los parimetros de las RNAs
son considerados como variables aleatorias cuya distribucién posterior de probabilidad es inferido

desde los datos basdndose en la teoria de aproximacién bayesiana.

4.2. Teoria de Aproximacién Bayesiana

Cuando se toma a las maquinas de aprendizaje como modelos de ajustes en el sentido
paramétrico o no paramétrico para los datos con el fin de hacer prediccién, es en este sentido que
el enfoque bayesiano se ha basado en verlos como modelos probabilisticos [197]. Asi cuando
tomamos el modelo probabilistico, literalmente, como un modelo del proceso que genera los datos;
entonces podemos usar la inferencia bayesiana para implementar el aprendizaje y la prediccién
[198]. Esta perspectiva ha permitido en las dltimas dos décadas producir mejores predicciones
utilizando el concepto bayesiano de marginacién [199] [200] [201]. Todas estas mejoras en el
aprendizaje dependen literalmente de la creencia del modelo propuesto. Una alternativa, sin
embargo, es pensar en él como una caja negra no teniendo relacién con el proceso de la generacién
de los datos, o nuestras creencias acerca de qué proceso lo gener6 [39] [38]. La mayoria de los
trabajos en la teoria de aproximacién bayesiana han utilizado una teoria de muestreo [105], la
entrega de los limites en la generalizacién de error que es probable en el sentido de la teoria del
muestreo para ser verdad [202].

En el enfoque bayesiano se especifica un modelo de muestreo P (/) paralos datos dados
los pardmetros y una distribucién previa para los pardmetros P(6), que refleja el conocimiento
sobre 6 antes de ver los datos. A continuacién, el cdlculo de la distribucién posterior
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P(M/6)P(6)
j P(M/0)P(6)d6

PO/ M) = (4-1)

representa el conocimiento actualizado sobre 6 después de observar los datos [203]. Para entender
esta distribucién posterior, se puede extraer muestras de ella o calculando su media o modo. El
método bayesiano difiere del método estindar (" frecuentista") en el uso de una distribucién a priori
para expresar la incertidumbre presente antes de ver los datos, y permitir que la incertidumbre
restante después de los datos observados, se exprese en forma de una distribucién posterior.

La distribucién posterior también proporciona la base para predecir valores futuros a través
de la distribucién predictiva

P(X"*" M) = [P(x/ 6)P(6/ M)d. (4-2)

La teoria de aproximacién Bayesiana permite la propagacién de incertidumbre en las
cantidades que son desconocidos para otros supuestos en el modelo, que puede ser generalmente
vilido o mis ficiles de adivinar que en el problema. La principal dificultad en la construccién de
modelos es controlar la complejidad [204].

Es bien sabido que el nimero éptimo de grados de libertad de un modelo depende del nimero
de muestras para entrenar, cantidad de ruido en las muestras y la complejidad de la funcién que se
calcula. El procedimiento para determinar la densidad a priori y las funciones de médxima
verosimilitud asociadas con la incertidumbre en las series temporales de lluvia acumulada es
complicado y no es un requisito para asumir la linealidad y distribucién normal en el marco de los
pardmetros propuestos [205].

El problema de la seleccién del modelo suele estar dividida en descubrir la organizacién de
pardmetros ajustan perfectamente, como la topologia de la red, por ejemplo, asi como el nimero de
patrones, numero de capas, neuronas ocultas por capa, los cuales resultan en la mejor generalizacién
del rendimiento. Un resultado comun en el entrenamiento de las RNAs con demasiados parimetros
libres es que se tiende a un sobrepasamiento usando los datos de entrenamiento y, por lo tanto, se
tiene un escaso rendimiento [206]. En este contexto, sélo los pardmetros ttiles deben ser utilizados
como entradas a la red neuronal [207]. Una RNA que recibe entradas vélidas y entradas "con ruido"
contendrd demasiados pardmetros libres y, por lo tanto, ser propensa al sobrepasamiento de los

datos de entrenamiento dando lugar a una mala generalizacién [208].
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4.3. Método Bayesiano de aprendizaje

El enfoque de méxima verosimilitud para el entrenamiento de las RNAs encuentra un unico
vector de peso que minimiza una funcién de error; por el contrario, el esquema Bayesiano considera
una distribucién de probabilidad sobre los pesos w. Esto se describe por una distribucién a priori
P(w) que es modificado cuando se observan los datos D. Este proceso se puede expresar con el
Teorema de Bayes

P(D/w)P(w)

Pw/ D)= PD)

(4-3)

Para evaluar la distribucién posterior, necesitamos expresiones para el P(w)y la probabilidad
P(D/w). En las siguientes secciones mostrardn cémo elegir estas funciones de probabilidad de
densidad (PDF) para el problema en cuestién.

En el sentido bayesiano, el producto del aprendizaje se da como un conjunto plausible de los
valores de los pardmetros, en tal sentido, solo se evalta la probabilidad posterior que se obtiene
multiplicando la maxima verosimilitud por la distribucién a priori elegida sobre el espacio w-

Es por ello que el enfoque bayesiano [209] [210] provee un marco unificado para el modelado
de los pardmetros de la red neuronal. La meta es desarrollar modelos probabilisticos que logren la
mejor aproximacién entre los datos y hacer predicciones éptimas [211].

En este sentido se encuentran algunas ventajas; la primera es que el método bayesiano es
mecdnico. Una vez que se tiene el modelo de espacio bien definido, las reglas que lo definen dan
una unica respuesta en base a los datos que se tienen, contradiciendo los métodos estadisticos
tradicionales, los cuales se deben inventar estimadores de interés y luego elegir esos estimadores
usando algun criterio midiendo sus propiedades.

La inferencia bayesiana, por el contrario [212] satisface el principio de probabilidad, donde
las inferencias hechas solo dependen de las probabilidades asignadas a los datos recibidos y no en
las propiedades de otros conjuntos de datos que pudieron haber ocurrido, pero no lo hicieron. Por
consiguiente, el modelado probabilistico maneja la incertidumbre de una manera mas natural. El
inconveniente que se tiene es la marginalizacién de las probabilidades para incorporar
incertidumbre en los parimetros dentro de nuestras predicciones de otras variables [213].

Por otro lado, el modelado Bayesiano personifica el principio de la “Navaja de Occam’, segin

el cual la solucién mds simple es siempre preferible. En esta tesis se presenta una justificaciéon
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diferente de este principio que involucra inferencias coherentes para expresar el principio de Occam
en forma de prediccién cuantitativa [214].

Por dltimo, un tipo util de distribuciones a priori son los conjugados [215], los cuales cuando
se combinan producen un modelo de distribucién posterior en la misma familia. Hay que tener bien
en cuenta que la idea de la conjugacién es la probabilidad dependiente, en que una distribucién a
priori es conjugada para una probabilidad particular.

Es por ello que las distribuciones a priori conjugadas son ampliamente utilizadas por
conveniencia, ya que ellos llevan a distribuciones posteriores analiticamente manejables. En muchos
casos, tales como una red neural, no se conoce un conjugado a priori. Las distribuciones a priori
para los pardmetros individuales pueden ser elegidas para ser condicionalmente conjugada, en el
sentido que cuando todos los demds parimetros estin condicionados, la distribucién posterior es
condicional y pertenece a la misma familia que la condicional a priori. Casi todas las distribuciones
previas presentadas por las redes neuronales ponen una distribucién normal de los parimetros pesos
sindpticos (posiblemente condicionado a los otros parimetros), que es condicionalmente conjugado.
Sin embargo, los pardmetros de una red neural no son tipicamente interpretables. Esto hace que la

eleccién de una distribucién informativa a priori resulte dificil [216].

4.3.1. Predictor basado en el Método Bayesiano

En esta seccién se presenta el algoritmo basado en el método Bayesiano (BA) [37] [217], que
es usado como algoritmo de referencia para los nuevos modelos propuestos basados en inferencia
bayesiana.

Uno de los principios mds importantes del modelado Bayesiano es construir las distribuciones
de probabilidad posterior para todos los parimetros desconocidos en un modelo, dado la muestra
de datos D. Para utilizar el modelo, las distribuciones marginales se construyen para todos esos
pardmetros en los que se estdn interesados, es decir, en este caso son las salidas de las RNAs. Estos
pueden ser los pardmetros en los modelos paramétricos, o las predicciones en regresiones (no-
paramétrico) o tareas de clasificacion. El uso de las probabilidades a posteriori requiere una
definicién explicita de las probabilidades a priori para los pardmetros. La probabilidad posterior de

los pardmetros en un modelo A/ dado los datos Des, segin la regla de Bayes,
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P/ D, M) PO/ M)
P(D/ M)

donde P (6’ / D, M ) es la verosimilitud de los pardmetros 6, P (9 /M ) es la probabilidad a priori

PO/ D,M)= (4-4)

€ dado el modelo M y P(6/M)es una normalizacion constante, llamado la evidencia del

modelo M. El término M denota todas las hipétesis y supuestos que son realizados en la definicién
del modelo. Todos los resultados estin condicionados por estos supuestos, y para hacer més claro
esto preferimos tener el término M explicitamente en las ecuaciones. En esta notacién término de

normalizacién P(6/ M )es directamente entendible como la probabilidad marginal de los datos,

condicionado a /M, integrado sobre todas las hipétesis elegidas My a priori P (6 / M ) comprenden
p(X. /%) = [ (X, / X,,0) p(0)d O (4-5)

Cuando se tienen varios modelos, P(D/ M) es la verosimilitud del modelo, que pueden ser

utilizadas para comparar las probabilidades de los modelos, de ahi el término "evidencia del

modelo’. Uno de los métodos mas utilizados de eleccién del modelo Bayesiano entre dos modelos

se basa en el factor de Bayes, P(D/M1)/P(D/M2). La notacién mds comun de la férmula de

Bayes, con M dado, causa facilmente la malinterpretacién del denominador P(0) como una especie
de probabilidad de obtener datos D en el problema estudiado (o probabilidad a priori de los datos
antes de adoptar el modelo ). La distribucién a priori expresa nuestras creencias acerca de los

valores de los parimetros antes de que cualquier dato es observado. Después de que nuevos datos
se observan D = {(X(l) : Xe(l) ) - (X(n) , Xe(n) )} , la distribucién a priori serd actualizada a la distribucién

posterior utilizando regla de Bayes donde P(6/ M) es funcién de verosimilitud de los pardmetros
desconocido del modelo a los datos observados.

En caso de datos independientes e intercambiables, la funcién de verosimilitud es
P(O/D)= H P(x"/x7.6) (4-6)
i=1

donde nes el nimero de datos. Para predecir la nueva salida x,(2+1) para la nueva entrada x(n+1),

se obtiene la distribucién predictiva de integrar las predicciones del modelo con respecto a la

distribucién posterior de los parimetros del modelo
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P(6/D)=P(x""/x"" D)

= [ PGS/ x, D). P61 D, M)d6, (4-7)
Q

donde € es el espacio de todos los posibles parimetros. Nétese que la distribucién predictiva para
X, (N+1) esti condicionado implicitamente en las hipétesis que se mantienen en todo y para ser

mis explicitos como el siguiente [213]

P(x\""/ D,M)=[ P(x\"" / x*",6,D)- P(0/ D, M)do, (4-8)
Q

donde M hace referencia al conjunto de hipétesis o supuestos utilizados para definir el modelo.
Pricticamente, la distribucién posterior en los parimetros de Ecuacién (4-7) es muy compleja y con
muchos modos. Como resultado, evaluar la integral es una tarea dificil. Por ende, para resolver este
problema hay varios métodos, Neal [196] present6 la Cadena de Markov Monte Carlo (MCMC)
para realizar este tipo de integraciones dificiles. A continuacién, el método MCMC ha sido

utilizado por muchos otros autores [188] [189] [192] [194] [200] [211] [218] [219] [220].

4.3.2. Entrenamiento Bayesiano de las RNAs

Cuando se analizan las series con memoria de corto o largo alcance, es importante hacer uso
del modelo mis simple posible. Especificamente, el nimero de pardmetros desconocidos deben
mantenerse al minimo. La distribucién Gamma ha sido considerada en la literatura para este
propésito. Cuando un anilisis Bayesiano se lleva a cabo, las inferencias sobre los pardmetros
desconocidos se derivan de la distribucién posterior. Este modelo de probabilidad describe los
conocimientos adquiridos después de observar un conjunto de datos. La aplicacién del problema de
regresion afecta al entrenamiento correspondiente de la RNA. Tales elementos son los /N pares de
entrada-salida, el vector de entrada / y el vector de datos objetivos ¢, (n=1, ..., N). Este tltimo
representa la salida deseada 6 conjunto de validacién usado para ajustar el entrenamiento dado el
vector / de entrada. Asumiendo ruido gaussiano en la salida de la RNA, la funcién probabilidad

tiene la siguiente forma:

P(D/w,M) =(2ﬁj exp{%i
T n=1

Y (X, W) —tnllz} (4-9)
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donde £ esun hiperpardmetro que representa la inversa de la varianza del ruido. Este trabajo asume
que las RNB poseen una sola capa oculta de neuronas de unidades “zanA” y una neurona de salida
lineal. Para completar el enfoque Bayesiano, la informacién previa de la red es necesaria. Se propone
utilizar, andloga a los términos de penalizacién, la siguiente ecuacién

2
W (4-10)
2w?

P(w) = (27w )_le exp

suponiendo que el escalado numérico de los pesos wes dada a mano. Esto se lleva a cabo teniendo
en cuenta que la funcién de red f{x,+1, w) es aproximadamente lineal con respecto a w en las
proximidades de este modo, de hecho, la distribucién predictiva de x,+1 serd otra gaussiana

multivariada.

4.4. Método Bayesiano mejorado por movimiento Browniano Fraccional

4.4.1. Motivacién

En el contexto del pronéstico, el futuro nunca es exacto como el pasado, lo que significa que
la exactitud de las predicciones nunca puede ser asegurada. La pregunta crucial es la extensién de
la inexactitud de tales predicciones.

La mayoria de los pronésticos de series temporales son influenciados por sucesos aleatorios y
a menudo se comportan no muy lejos de los caminos aleatorios 6 “random walks”, favoreciendo a
los métodos simples que son capaces de suavizar dicha aleatoriedad.

En el pronéstico largo alcance, la exactitud de las predicciones cae abruptamente mientras la
incertidumbre aumenta. Es por ello que se busca la reduccién del error en el prondstico
promediando mds de un modelo. Por ende, los resultados no son solo de gran exactitud, pero
también hay una reduccién en la dimensién de los errores pronosticados, con el simple uso del
promedio siendo el mejor camino para combinar distintos prondsticos. Rossi et. a/ [221]
argumentan el hecho que no hay otros métodos excepto el Bayesiano, el cual provee un tratamiento
modificado de inferencia y decisién como asi también contando propiamente los parimetros de la

incertidumbre del modelo. Sin embargo, la inferencia Bayesiana provee respuestas condicionadas
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sobre los datos observados en vez de basarse en la distribucién de los test estadisticos sobre muestras
imaginarias no observadas [222]. Aunque el método Bayesiano tiene un importante beneficio, este
incluye costos triviales en la formulacién del modelo a priori de los datos, requiriendo de una
funcién de verosimilitud y la computacién de varias integrales requeridas en el paradigma
Bayesiano. Con el advenimiento de los avances computacionales se hace posible la resolucién de
estas integrales. Ademds, la eleccién de un apropiado modelo a priori de los datos ha sido un
problema en el modelado Bayesiano [223]. En la siguiente seccién se propone un modelo de

distribucién adoptado para las series temporales.

4.4.1. Método mejorado usando movimiento Browniano Fraccionario

En esta subseccién se presenta un nuevo algoritmo basado en el método Bayesiano mejorado
(BEA) [38] usando la funcién de probabilidad del movimiento Browniano fraccionario [224], con
un modelo beta de distribucién como distribucién a priori cuando el proceso es observado en tiempo
discreto. La inferencia bayesiana es utilizada para actualizar la distribucién a priori en la distribucién
posteriori incorporando la informacién provista como una funcién de probabilidad del modelo

Browniano fraccionario [225],

f(x/ H):%exp{l X' Rlx} (4-11)
(27)2[R[2

dado por los pesos de las redes neuronales desde los datos observados para generar prondsticos de

puntos e intervalos mediante la combinacién de toda la informacién y las fuentes de incertidumbre

en una distribucién predictiva para los futuros valores.

Se sabe que el vector de peso wdefine un mapeo desde un vector de entrada x hacia un vector
de salida predictor Y dado por y="f (X, W) . Asumiendo la funcién de distribucién del
movimiento Browniano fraccional como modelo, la distribucién de probabilidad condicional para

la salida viene dado por el vector de entrada I, como sigue:

(0w 1) R(y(Xiw) - t,) (4-12)

P(D/W,x):;lexp >

(27)7|RJ?
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P(t/H)= . —exp

(27)2|R[z 2

[_tT Rtj’ (4-13)

La aplicacién al problema de regresién involucra la correspondiente funcién de la red

neuronal y(x,w) , tomada con tanhy el conjunto de datos que consiste de /V pares, el vector de

entrada |, y los valores a pronosticar t, =(t,t,,..., t,) (esto es el conjunto de validacién usado

para ajustar el entrenamiento). Para completar el método mejorado Bayesiano, se requiere
informacién a priori para los pesos de la red neuronal. La distribucién beta es elegida para este
propésito. La funcién de densidad beta es muy versitil para representar las salidas como
proporciones o probabilidades. Esta estd definida en el intervalo continuo [0,1]. Hay dos
pardmetros ay  los cuales trabajan conjuntamente para determinar si la distribucién tiene un modo
en el intervalo unitario y si es simétrica. Este es un modelo de probabilidad el cual describe el
conocimiento ganado después de observar el conjunto de datos observados. Es por ello que se

propone el uso del modelo de la funcién de densidad del movimiento Browniano fraccional, donde
H es el parimetro de Hurst, t, =(t,t,,..., ) es el conjunto de validacién que sigue al mBf

estandar y la siguiente ecuacién describe la relacién entre el pardmetro H y la estimacién de los

datos a priori,
~Yion | ian i ap2h -
R; —E(I + 2 —i— || ) (4-14)

asumiendo que la escala esperada de los pesos de las redes neuronales estd dada por wa mano.
La distribucién beta estd dado por
P(h) = L@ 4f) pea (1-h)"", (4-15)
donde a'y f son los parimetros de dicha distribucién que varian entre 0 y 1.
El modelo de probabilidad completo se deriva del producto de la Ecuacién

(4-13) y Ecuacién (4-15) como sigue

—% - exp(—WTRWj a h“lexp(—éj, (4-16)

P(w/h) =

Entonces, la distribucién posteriori se forma de la siguiente manera
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Ch exp(— w RWJ P(h)
p(n/w) = ZZVIRE i , (4-17)
CR. exp(—w RWJ P(h)dh
°(27)2|R2

El algoritmo Metrépolis-Hasting fue usado para la computacién con un valor inicial de 0.1.

El nimero de iteraciones fue iniciado en 10.000. El error Monte Carlo fue usado para examinar la
convergencia, esto fue llevado a cabo considerando que la funcién de la red f(Xn +1, W) es
aproximadamente lineal con respecto a wen la vecindad de este modo, de hecho, la distribucién

predictiva Y,,, serd otra Gaussiana multivariada.

4.5. Método mejorado Bayesiano modificado usando la entropia Renyi en

la serie

4.5.1. Motivacién

En esta seccién se presenta un nuevo algoritmo llamado método mejorado bayesiano
modificado (BEMA) [39] [226], basado en el modelo anterior BEA. El entrenamiento de los pesos
de la RNA se modifica usando un método heuristico mediante la entropia Rényi de permutacién
en las series de datos, el cual asume que para actualizar una distribucién a priori en una distribucién
posterior mediante la incorporacién de la funcién de probabilidad del modelo de distribucién del
movimiento Browniano fraccional, a partir de datos observados se pueden generar prondsticos
mediante la combinacién de todos los datos y fuentes de incertidumbre en una distribucién

predictiva para los valores futuros [227].

4.5.2. Introduccién

Se conjetura que la complejidad inherente de los datos de las series temporales del mundo
real resulta de la no linealidad del proceso de generacién, como asi también de ruido, que estin

directamente correlacionado con la prediccién [228]. La mayoria de los métodos se han ideado con
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el fin de extraer la mayor cantidad de informacién posible a partir de los datos observados [229].
Algunos aspectos importantes de este andlisis se refieren a, por ejemplo, si los datos son indicativos
de la dindmica cadtica subyacentes, si surgen éstas de un atractor de baja dimensionalidad [48], si
este atractor tiene una dimensién fractal que se puede deducir de la serie temporal, por ejemplo de
las series de lluvia [230] [231]. Muchas cuestiones se han planteado para estimar la dimensién
fractal [232] [233] o informacién entrépica a partir de datos de series temporales [234]. Esto
conduce naturalmente a una pregunta importante y desafiante: dada una serie temporal real ruidosa
de un sistema desconocido, sexiste un modelo de prondstico el cual pueda inferir la informacion (si
los hay) que estd siendo transmitida hacia delante en el tiempo dado por el proceso generador
subyacente? En el tratamiento de sefiales complejas, el conocimiento del pasado no da ninguna
idea del futuro, independientemente de cuil es el modelo que se elija para su uso.

El interés de esta metodologia se centra en proponer un modelo para estas series con el fin de
llevar a cabo predicciones a corto plazo. Estos horizontes de prondstico son importantes para
muchos problemas précticos, especialmente en la prediccién de lluvia local.

Por consiguiente, se propone calcular la entropia de los datos de las series temporales para
modificar la estructura de los pardmetros de redes neuronales asumiendo el modelo BEA,
mencionado en la seccién anterior. Las condiciones iniciales de patrén ordinal y la entropia de
permutacién demuestran ser muy prometedor en la cuantificacién y el anélisis del comportamiento
dindmico de series temporales cadticas y otras series en la literatura. La entropia de permutacién se
introdujo por Bandt y Pompe [235] en 2002 como una nueva medida de la complejidad de las series
temporales, la cual extrae la informacién cualitativa de las series temporales no lineales. Estudios
recientes [236] han abordado esta cuestién, sobre la base de célculo de la entropia permutacién de
secuencias simbolicas, derivado de la serie temporal original mediante patrén ordinal [237] [238]
[239]. La serie temporal se convierte en una secuencia simbdlica sefialando el orden en que la sefial
pasa a través de las ventanas sucesivas. Si se conoce la dindmica exacta, una particién puede ser

ideada con el fin de obtener una representacién simbdlica fiel de la sefial a estudiar.
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4.5.3. Entropia de Renyi

La estimacién de la entropia de una serie temporal real arbitraria es un desafio laborioso [240].
En teoria de la informacidn, la entropia o entropia de informacién de Shannon es una medida de
la incertidumbre asociada con una variable aleatoria. El concepto fue introducido por Claude E.
Shannon [241].

Bandt y Pompe [235] sugirieron un enfoque para el anélisis de series temporales en el que se
insertan en una serie temporal continua como una secuencia simbélica en otro espacio, un proceso
que llamaron "entropia de permutacion". Uno de los ingredientes principales de la entropia de
permutacién es el patrén ordinal. El patrén ordinal de una secuencia de elementos xj,..., x, es la
permutacién (reorganizacién) 7= (i, i..., I,) que ordena los valores de amplitud en orden
ascendente de manera que x; < xi <... S x;. El orden de la entropia de permutaciéon L de una serie
temporal x;,., xy se calcula como sigue.

Sea 7 el patrén ordinal para el segmento de la serie temporal bajo la ventana deslizante de
longitud L que termina en x, es decir, la subsecuencia X.z.s,..., x.. Sea Sz = {7 el conjunto de la
totalidad de los patrones tnicos 7 ordinales. Para la serie temporal x;,., x5 corresponde la secuencia
<m:t=1L,..., N-L+1>de N - L + 1 patrones ordinales del alfabeto S;. La entropia de esta
secuencia de patrones ordinales es la entropia de permutacién de la serie temporal x;..n. Por ejemplo,

la entropia de permutacién Shannon se define como,

H, =-> P(7)log(P(z,)). (4-18)

keS_

donde Amy) es la frecuencia de 7 en la secuencia <7>. Aqui se presenta y se utiliza la entropia

Rényi con parimetro o de la secuencia <> definido como

" 1 3 (4-19)
R = —log| 3 P(r,)

keSy

El pardmetro a en la entropia de Rényi actiia como un selector de probabilidades. Se asigna
casi el mismo peso a cada posible probabilidad, cuando « es suficientemente cercano a cero. Cuando
o es mds grande, se pone mds peso en las probabilidades mas altas. Con esta propiedad, la entropia
de Rényi puede filtrar los pequefios acontecimientos de probabilidad, y captar mejor la esencia del

sistema. Por lo tanto, una serie temporal que consta de variables aleatorias 7.i.d., tales como ruido
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blanco, tienen tasas de maxima entropia, mientras que las series de tiempo muy estructurado, por
ejemplo, periédica, tienen muy baja (o cero) las tasas de entropia. Una serie temporal con un alto
indice de entropia es casi impredecible; al contrario, uno con tasa baja entropia es a menudo bastante

predecible.

4.5.4. Entrenamiento

Se propone un método heuristico para entrenar las RNAs a través de la informacién
proporcionada por la entropia de Rényi [242] con pardmetros a de la secuencia de entrada de datos
I para ajustar la ley de aprendizaje. El método de aprendizaje propuesto consiste en cambiar el
nimero de patrones /Vp, la longitud del filtro /4 y el nimero de iteraciones 7 en funcién de la
entropia Renyi para cada serie temporal correspondiente. El proceso de aprendizaje se lleva a cabo
utilizando un modelo de proceso por lotes. En este caso la actualizacién de los pesos de la red
neuronal se realiza después de la presentacién de todos los datos de entrenamiento, que forma una
época. Ademds, el criterio propuesto para modificar el par viene dada por el nimero de iteraciones

realizadas por cada época se da por

IX

IA

i, <R“.1. (4-20)

IN

L, <N, <RI (4-21)

donde / es la dimensién del vector de entrada. A continuacidn, se propone un ajuste heuristico para

el par (i, /V,) en la funcién de acuerdo con las funciones de pertenencia se muestran en la Fig. 4-1.

(i No)
4i=R; & No=Ri

H

I
|
0 1

Fig. 4-1 Ajuste heuristico del para (4, /V,) en termino of R|(_a) después de cada época.
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Con respecto a la estimacién entrépica /4, de una serie temporal dada, un buen punto de
partida es el diagrama n-gramas (bloque) de la entropia de Shannon como se sugiere en [47] y
[243]. Para obtener la entropia de series temporales mds complejas también se puede considerar el
uso de RNAs no lineales multicapas [135]. Los caminos simulados se afiaden al final de la secuencia

original {x}. Suponiendo que la ultima entropia observada disponible es /;, para cada traza se

. , k k k
puede observar la secuencia de la entropia que corresponde H, — H_;, ->H , >..—>H[ . Paralos

<1.

errores de prediccién en el algoritmo, se consideré que éstas estin delimitadas por ‘I—]Li HE,

4.6. Comentarios finales

En este capitulo, se han presentado tres nuevos métodos basados en redes neuronales
bayesianas para la prediccién de series temporales, BEMA, BEA y BA tomado como algoritmo de
referencia. El método BEMA utiliza la combinacién de la entropia de permutacién Renyi y enfoque
BEA para ser aplicados a la prediccién de series temporales, en particular, series temporales cortas.
Las dificultades de estos algoritmos para pronosticar de series no lineales, no estacionarias son
atribuibles a calcular la entropia de los datos de las series temporales, por un lado, para modificar la
estructura de los pardmetros de redes neuronales y por otro asumiendo el modelo BEA que infiere
a partir de las observaciones en el modelo de datos, la dependencia estocistica entre el pasado y el
tuturo. Estos métodos demuestran ser muy prometedor en la cuantificacién y el andlisis del

comportamiento dindmico de series de temporales cadticas, como las series de lluvia.
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“Nosotros siempre sobrestimamos el cambio que ocurrird en los proximos 2

afos y subestimamos los cambios que ocurririn en los proximos 10 afios.”

Bill Gates

5. Resultados experimentales

El objetivo principal de este capitulo es evaluar y comparar los algoritmos de la literatura con
los algoritmos desarrollados en este trabajo en series cadticas artificiales y de lluvia acumulada
mensual. A nivel de métodos empleados, los algoritmos de referencia son las redes neuronales
basadas en rugosidad (NN-Mod.) con los competidores EAS (basado en la energia de la serie) y
SUB (basado en la decimacién de la serie). Para el método de aproximacién bayesiana, el BA se
toma como referencia para los algoritmos competidores BEA (basado en modelos bayesiano
mejorado) y BEMA (basado en la combinacién entropia de Renyi y BEA). Los algoritmos
competidores en esta tesis son EAS y SUB (suavizados) y BEA (basado en el modelo del mBf) y
BEMA como una extensién de BEA. Ademds, para el estudio se tuvieron en cuenta series cortas y
largas de lluvia mensual acumulada con distintos horizontes de pronéstico 6-9-15-18 pasos hacia
adelante. Las series artificiales cadticas incluyendo Mackey-Glass-17 (MG17), Mackey-Glass-30
(MG30), el mapa Cuadritico (QUA), Logistico (LOG) y de Henon (HEN), el sistema atractor
de Lorenz (LOR) e Ikeda (IK) son estudiadas mediante diferentes arquitecturas de filtros
predictores basados en redes neuronales y algoritmos genéticos. El rendimiento se mide por los
indices SMAPE y RMSE tanto en el entrenamiento como en los distintos horizontes de

pronostico.
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5.1. Introduccién

Mucho sistema en el mundo natural ahora se sabe que presentan caos o comportamiento no
lineal, cuya complejidad es tan grande que eran previamente considerados aleatorios. El desenlace
de estos sistemas ha sido ayudado por el descubrimiento, sobre todo en este siglo, de expresiones
matemdticas que exhiben tendencias similares. Mediante el anélisis de estas expresiones técnicas se
han desarrollado y aplicado al mundo real. El més famoso y mds antigua de ellas es la ecuacién
logistica, concebido originalmente como un modelo de crecimiento de la poblacién y como dltimo
ejemplo estd el sistema de ecuaciones utilizado por primera vez por Lorenz [244] en sus intentos
de modelar las interacciones atmosféricas.

El estado futuro de un sistema complejo es imposible de conocer; sin embargo, el intentar
predecir aproximadamente el estado futuro es beneficioso para quien deba tomar decisiones. En
las ultimas décadas, algunas técnicas no lineales se han introducido en la literatura para pronosticar
el estado futuro de los sistemas caéticos.

Antes de la década de 1980, los tradicionales modelos autoregresivos lineales de media mévil
(ARMA) introducidos por Box y Jenkins fueron los mas populares en el drea de la prediccién. La
desventaja que tenian los modelos ARIMA es que no eran capaces de pronosticar series temporales
no lineales, no estacionarias y cadticas.

En la actualidad, dependiendo del tipo de aplicacién y sus caracteristicas, se han desarrollo
diversos modelos predictivos basados en inteligencia computacional, que se aplican para la
prediccién sistemas cadticos de variables climaticas [245] [246]. El estudio y utilizacién de las RNA
para la prediccién de fenémenos relacionados con el cambio climdtico [247] [248] y en hidrologia
para la prediccién de la precipitacién de lluvia locales, usando diferentes técnicas, las cuales pueden
encontrarse en investigaciones recientes [249] [250] [251] [252] [253] [254], entre otros. Es por
ello que es de suma importancia conocer cémo va a evolucionar esta variable para la toma de
decisiones en un lote agricola [255]. Para realizar una agricultura sostenible, es necesario prevenir
problemas y solucionar aquellos factibles, tratando de anticiparse a hechos que inevitablemente
ocurrirdn y que en muchos casos se pueden prevenir [256]. Esto hace factible y adecuada la

utilizacién de una RNA para el pronéstico de las mismas [257] [258].
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Esta tesis aporta a la literatura nuevos modelos para hacer predicciones de series temporales
de baja y alta rugosidad mencionadas en los Capitulos 3 y 4. Ademds, se alcanza mejoras en las
predicciones con los algoritmos propuestos, que explotan la caracteristica estocdstica para predecir
un resultado deterministico. Las evaluaciones de los resultados fueron obtenidas mediante la
comparacién de los resultados de los modelos aqui propuestos respecto a los de referencias y otros
usados en la literatura.

Los indices SMAPE y RMSE como medida del error en el pronéstico [259] [260] [261]
[262] [263] que se obtienen por los predictores propuestos, mejoran hasta un orden cien veces
menos para una clase de series temporales de alta rugosidad en la sefial medido a través del
parimetro de Hurst, en este caso con H<0,1 que es una de las peores condiciones para pronosticar

la sefal.

5.2. Series cadticas artificiales

En este apartado, un conjunto de series temporales y sus caracteristicas que son consagradas
en la literatura, se discuten y se toman como referencia para la comparativa de los distintos modelos
propuestos. Si bien, el tamafio de una serie temporal puede ser pequefia o grande, en esta tesis se
considera un tamafio de 102 muestras para las series artificiales cadticas largas y 35 para las cortas,
usadas para el entrenamiento de los filtros predictores frecuentemente en competiciones
internacionales. El tamafio original de las series es de 120 y 50 datos, los cuales los tltimos valores
se usan para validar la prediccién. Se comparan los resultados de los modelos predictivos basados
en redes neuronales propuestos de los Capitulos 3 y 4 con los algoritmos de referencia donde se
estudian seis conjuntos de serie temporales cadticas benchmark: Mackey-Glass (MG), Lorenz
(LOR), Henon (LOR), Ikeda (IK), Logistica (LOG) y Cuadritica (QUA) que se obtienen de

mapeo de sistemas dindmicos.

5.2.1. Mackey-Glass

La ecuacién MG sirve para modelar fenémenos naturales y ha sido utilizado por diferentes

autores para realizar comparaciones entre diferentes técnicas para los modelos de prediccién y de
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regresion [264] [265] [266]. Aqui proponemos un algoritmo para predecir los valores de serie
temporales tomado de la solucién de la ecuacién MG [184].
La ecuacién de MG se describe por la ecuacién diferencial de retardo de tiempo definido

como

V0 = Y0 (5-1)
donde, y; ¢ son pardmetros y T es el tiempo de retardo. De acuerdo al valor que tome T, la solucién
es una serie que puede transformarse de periédica en cadtica. La Ecuacién (5-1) se resuelve por
integracién estdndar Runge-Kutta de cuarto orden, y la serie se forma mediante el muestreo de los
valores con un intervalo de tiempo dado.

Las series temporales a pronosticar estin compuestas por muestras a partir de un punto de
referencia de la solucién de la ecuacién de MG y la serie temporal determinista asi obtenida son de

diversas rugosidades. Por otra parte, al establecer el pardmetro g entre 0,1 y 0,8, la dependencia

estocdstica de la serie temporal determinista asi obtenida varia de acuerdo con su rugosidad.

1.4 T T T T T 1.6
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(a) (b)

Fig. 5-1. Muestras de series temporales caéticas {x,} derivado del mapa de Mackey-Glass-17; a) serie MG17-1 con
pardmetros iniciales a=0.2, $=0.1, y ¢c=10 y T =17; b) serie MG30-1 con pardmetros iniciales a=0.2, $=0.1, c=10y T
=17.
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Tabla 5-1. Pardmetros para generar Series MG largas

SeriesNo. | N | B | a | c | T | H
MG17-1 | 120 (0.2 | 0.1 | 10| 17 | 0.98
MG30-1 | 120 | 0.2 | 0.1 | 10 | 30 1

Tabla 5-2. Pardmetros para generar Series MG cortas

SeriesNo. | N| B | a | c | T | H
MG17-2 |50 | 0.2 0.1 |10 | 17 | 0.94
MG30-2 | 50| 0.2]0.1]10]30]0.98

5.2.2. Lorenz

Lorenz encontré tres ecuaciones diferenciales ordinarias que se aproximan mucho a un
modelo para la conveccién térmica [78]. Estas ecuaciones también se han convertido en un punto
de referencia popular para probar predictores no lineales [267]. El modelo de Lorenz estd dado por
las Ecuaciones (5-2), los datos se derivan del sistema de Lorenz, que viene dada por tres sistemas

diferenciales con retardo

dx

—=a(y—Xx),

” (y—x)

dy

—Z =bx—y—Xxz, _
© y (5-2)
LI

dt y

Una opcién tipica de los valores de los pardmetros es 2 = 10, b = 28, c= 8/3. En este caso, el
sistema es caético. El conjunto de datos se construye mediante el uso de cuatro érdenes método de
Runge-Kutta con el valor inicial como se muestra en la Tabla 5-3 para LORO1 y la serie LORO02.
El tamafio del paso se elige como 0,01, respectivamente. Estos conjuntos de pardmetros se utilizan

cominmente en la generacién del sistema de Lorenz porque exhibe caos deterministico.
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Fig. 5-2. Muestras de series temporales cadticas {x,} derivado del mapa de Lorenz; a) con condiciones iniciales

x(0)=12 , y(0)=9, z(0)=2; b) con condiciones iniciales x(0)=0.1, y(0)=0.1, z(0)=2.

Tabla 5-3. Pardmetros para generar Series LOR

SeriesNo. | N | X(0) | Y(0) | Z(0) | H
LORO1 120 | 12 9 2 0.158
LORO3 120 | 0.1 0.1 2 0.080

5.2.3. Hénon

El mapa de Hénon es un sistema dindmico discreto en el tiempo. Es uno de los ejemplos de
sistemas dindmicos mds estudiado que muestra comportamiento cadtico. El mapa de Hénon toma

un punto (x,, y,) en el plano y lo mapea a un punto nuevo segin

2

_ 2 2
X, =l-ax’ =1-ax; (5-3)
yn+1 = bxn

Las ecuaciones fueron introducidas por primera vez por Hénon y fue sugerida en el articulo
[268]. Sin embargo, presenta muchos aspectos del comportamiento dindmico de los sistemas
cadticos mds complicados [269].

La representacién de dos series cadticas se da en la Fig. 5-3, que se obtuvieron mediante la

observacién de la coordenada x del mapa Hénon, donde se usé la funcién de MATLAB henon (i,
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level, a, b, x0, y0) como muestra en la Fig. 5-3 (a) y (b) tanto para series cortas, n=120 muestras

como para series largas n=120 muestras.

15 T T T T T 15
1
1
0.5
0.5
< Of <
oM 4
0.5+
0.5 bl
Ak
15 c c r c r 1 r c r c c
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Nro. de muestras - n Nro. de muestras - n
(a) (b)

Fig. 5-3. Muestras de series temporales cadticas {x,} derivado del mapa Hénon; a) con parimetro a=1.4 y b=0.3; b)

con pardmetro a=1.3 y b=0.22.

Tabla 5-4. Parimetros para generar Series HEN

Series No. | N a b Xo | Yo H
HENO1 120 | 1.4 0.3 0 0 | 0.187
HENO2 120 | 1.3 | 0.22 0 0 | 0.833

5.2.4. Tkeda

Antes de describir la reconstruccidn, presento el sistema que se utilizar para generar la mayor
parte de las series de tiempo se describe en el presente documento, a saber, el mapa Ikeda [270] se

da como sigue:

% =1- y[xcos(t)- ysin(t)],

y = plxcos(t)+ ysin(t)] (5-4)

donde t = 1/(1+ X2+y2).
Este sistema muestra un comportamiento cadtico en un rango de valores para el pardmetro

mu incluyendo los valores elegidos aqui. Para generar las series se usé la funcién de MATLAB

ikeda (n, level, mu, x0, y0) como muestra la Fig. 5-4 (a) y (b).
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Nro. de muestras - n
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c r c
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Nro. de muestras - n

(b)

Fig. 5-4. Muestras de series temporales cadticas {x,} derivado del mapa Ikeda; a) con pardmetro ¢£=0.9y

condiciones iniciales x(0)=0.5 , y(0)=0.5.; b) con pardmetro g/ =0.8 y condiciones iniciales x(0)=0.5 , y(0)=0.5.

Tabla 5-5. Parimetros para generar Series IK

Series No. | n p X0 |Y0) | H
IKO01 120 | 0.9 | 0.5 0.5 | 0.029
1K03 120 | 0.8 | 0.9 0.6 | 0.060

5.2.5. Mapeo Logistico

La serie logistica (LOG) se define por

x2(r+1) =ax(r)[1-x(r)]

(5-5)

Cuando a=4 las iteraciones de la Ecuacién (5-5) realizan una serie temporal caética [271].
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1 1
0.9( b 09r bt
0.8H bt 0.8 N
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< 05 < 051 B
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0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140
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Fig. 5-5. Muestras de series temporales cadticas {x,} derivado del mapa Logistico; a) serie LOGO1 con
pardmetro a=0.1 y condiciones iniciales x(0)=0.1; b) serie LOGO02 con pardmetro a=0.3 y condiciones iniciales

x(0)=0.1.

Tabla 5-6. Pardmetros para generar Series LOG largas

SeriesNo. | N | a | Xo H
LOGO1 |120 |4 | 0.1 0.151
LOGO3 |120 |4 | 0.3 | 0.100

Tabla 5-7. Pardmetros para generar Series LOG cortas

Series No. | N | a | X, H
LOGO03 50401 0.14
LOGO04 [50]|4]03 0.3

5.2.6. Mapeo Cuadritico
El mapa cuadratico se define por la ecuacién

x(£+1) = px(e) (1- x(2)). (5-6)
Esta asignacién se itera par u = 4, a partir de un nimero aleatorio en el intervalo entre 0y 1, a

continuacién, se obtiene un comportamiento dramaticamente diferente dependiendo del valor

inicial de x. Los valores iniciales de x que son muy préximos entre si pueden tener drdsticamente
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diferentes iteraciones. Esta imprevisibilidad o dependencia sensible de las condiciones iniciales es
una propiedad familiar que muestra un comportamiento cadtico [272] en un rango de valores para

el pardmetro que incluye los valores elegidos aqui. Para generar las series se usé la funcién de

MATLAB quadratic (n, level, ¢, x0) como muestra la Fig. 5-6 (a) y (b).

2 2
15 bt 15
1 1
0.5n bt 0.5n
< 0 £ o0
-0.5RH 1 -0.5RH
1K 1
-1.5H -1.5
2 . . . . - 2 . . . . -
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Nro. de muestras - n Nro. de muestras - n
(a) (b)

Fig. 5-6. Muestras de series temporales cadticas {x,} derivado del mapa cuadritico; a) con pardmetro p =

1.95 y condiciones iniciales x(0)=0.1; b) con pardmetro p = 2 y condiciones iniciales x(0)=0.1.

Tabla 5-8. Pardmetros para generar Series QUA

Series No. | N c | X0 | H
QUAO1 | 120 |1.95| 0.5 0.31
QUAO03 | 120 | 0.8 0.9 | 0.011

Las series anteriores se introdujeron no solo porque ilustran la complejidad del
comportamiento que puede ser ficilmente producido por ecuaciones simples con elementos no

lineales, sino también porque posteriormente se utilizan como series de referencia.

5.3. Resultados experimentales en series cadticas artificiales

Para mostrar los resultados de las predicciones con los modelos propuestos, 120 muestras se
seleccionaron para las series temporales, los primeros 102 valores se utilizan para el entrenamiento

y los 18 valores restantes se mantienen para los datos de validacién y prueba.
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El comportamiento a largo plazo cambia completamente debido a las condiciones iniciales
para obtener la dependencia estocdstica de la serie temporal determinista segin su rugosidad
evaluada por el pardmetro H. A continuacién, los 18 datos extras de prueba se utilizan para medir
el rendimiento de prediccién.

Los resultados de la simulacién y la performance de prediccién de la comparacion entre los
algoritmos propuestos se miden por los indices SMAPE y RMSE propuesto en la mayoria de las

evaluaciones métricas [11] que se muestran en la Tabla 5-9.

Tabla 5-9. Comparacién de los métodos de pronéstico a 18 pasos adelante

Series Meétodo SMAPE RMSE
BEMA 0.021 0.016

BEA 0.045 0.032

BA 0.085 0.036

MG17-1 NN-Mod. 0.32 0.047

EAS 0.12 0.90

SUB,-3-6 0.050 0.388

NN-ARMA 4.58 0.84

BEMA 0.013 0.015

BEA 0.027 0.092

BA 0.11 0.017

MG30-1 NN-Mod. 0.32 0.038

EAS 0.11 0.89

SUB;-3-6 0.29 0.18

NN-ARMA 0.14 0.042

BEMA 0.24 1.50

BEA 0.12 7.61

BA 1.42 10.01

LORO1 NN-Mod. 5.06 32.41
EAS 14.12 102.48

SUB,-3-6 5.19 37.26

NN-ARMA 11.94 45.30
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BEMA 1.26 18.81
BEA 2.84 18.30
BA 3.15 20.60
LORO02 NN-Mod. 4.95 30.08
EAS 14.12 98.10
SUB,-3.6 3.32 19.74
NN-ARMA 19.75 120.36
BEMA 0.0007 0.005
BEA 0.002 0.012
BA 0.0025 0.014
HENO1 NN-Mod. 0.018 0.117
EAS 0.044 0.239
SUB3.6 0.009 0.063
NN-ARMA 0.047 0.326
BEMA 0.0005 0.003
BEA 0.0001 0.007
BA 0.0019 0.012
HENO2 NN-Mod. 0.009 0.061
EAS 0.019 0.131
SUB35-6 0.011 0.065
NN-ARMA 0.061 0.103
BEMA 0.078 0.53
BEA 0.017 0.125
BA 0.105 0.29
IKO01 NN-Mod. 0.136 0.99
EAS 1.04 5.80
SUB,-3-6 0.11 0.65
NN-ARMA 3.86 9.16
BEMA 0.067 0.53
BEA 0.016 0.101
BA 0.021 0.121
1K02
NN-Mod. 0.159 0.93
EAS 0.52 2.77
SUB3-6 0.091 0.65
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NN-ARMA 3.33 8.52
BEMA 0.056 0.018
BEA 0.059 0.017

BA 0.12 0.043

LOGO01 NN-Mod. 0.35 0.063
EAS 0.14 0.91

SUB,-3-6 0.082 0.460

NN-ARMA 6.88 12.68

BEMA 0.04 0.025

BEA 0.07 0.034

BA 0.12 0.057

LOGO02 NN-Mod. 0.40 0.072
EAS 0.46 2.42

SUB3.6 0.51 0.31

NN-ARMA 1.42 6.35

BEMA 0.043 0.07

BEA 0.022 0.128

BA 0.027 0.169

QUAO01 NN-Mod. 0.22 1.32
EAS 0.96 5.34

SUB,-3-6 0.39 2.29

NN-ARMA 6.42 15.65

BEMA 0.012 0.08

BEA 0.031 0.186

BA 0.034 0.231

QUAO02 NN-Mod. 0.27 1.51
EAS 0.78 4.73

SUB,3 0.49 2.96

NN-ARMA 6.29 18.32
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Pronéstico de la serie MG17-1 Pronéstico de la serie MG30-1
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Fig. 5-7. Pronésticos a 18 pasos de la serie MG usando el modelo BEMA; a) MG17-1; b) MG30-1.

La similitud de la tendencia de prediccién de rendimiento entre ellos es clara, BEMA es
mejor sobre todo en las series temporales de alta rugosidad, con referencia a BEA y enfoques BA.
Los resultados de la Tabla 5-9 muestran que los métodos basados en aproximacién Bayesiana
BEMA y BEA son superiores para series temporales de alta rugosidad, con un SMAPE y RMSE
aproximadamente de 10 veces respecto de sus competidores EAS, SUB, y NN-Mod. Los resultados
muestran que los desempeiios de los predictores BEMA, BEA y BA son mejores que los basados
en suavizacién de la serie en término de SMAPE y RMSE, debido a la existencia de los valores
atipicos. Con serie largas, BEMA y BEA pueden detectar adecuadamente la relacién subyacente

entre las variables correlacionadas. Estos resultados se ven en las figuras Fig. 5-8 y Fig. 5-9.
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Indice SMAPE_ para horizonte de 18 pasos adelante
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Fig. 5-8. - Medici6n del rendimiento a través del indice SMAPE para 18 valores pronosticados fuera de la muestra.

Indice RMSES para horizonte de 18 pasos adelante
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Fig. 5-9. Medicién del rendimiento a través del indice RIMSE para 18 valores pronosticados fuera de la muestra.
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Este estudio, la discusién de c6mo las RNA FFNN pueden aproximar con éxito los cambios
cuantitativos en la dindmica de los datos de series de tiempo debido a cambios en los valores de los
pardmetros de las variables exégenas permanece abierta para el estudio, principalmente.

Aunque la comparacién se realizé sobre filtros basados en RNA, los resultados experimentales
confirman que los métodos basados en aproximaciéon Bayesiana mejorada (BEMA y BEA) pueden
predecir series temporales cadticas de manera mds eficaz en términos de SMAPE vy los indices de
RMSE cuando se compara con otros métodos de prondstico existentes en la literatura [273] [274]
[275] [276] [277] [278]. Sin embargo, el deseo de conservar las dependencias estocasticas restringe
todos los horizontes de prediccién con la misma estructura del modelo, ya sea en su configuracién
y condiciones iniciales. Dado que esta restriccién podria reducir la flexibilidad del enfoque de
prondstico, la variante del método BEA, BEMA explota el uso de la informacién compartida con
las observaciones pasadas- por ejemplo, la informacién mutua entre el pasado y presente- y la
informacién en el presente que no estd contenido en el pasado (la entropia condicional de la presente
dado el pasado) para los que los valores son éptimos para el tamafio de ventana y el rango del

pardmetro a de la entropia de permutacién de Renyi.

5.4. Resultados experimentales en series cortas con incompletitud de datos

5.4.1. Introduccién

A pesar de los avances en las técnicas de imputacién para falta de datos en las ultimas tres
décadas, el problema de la falta de datos permanece en gran parte sin resolver [279]. El problema
de los datos incompletos plantea una dificultad para el anilisis de series temporales y los procesos
de toma de decisiones [280], que dependen de estos datos, que requieren métodos de estimacién
mds precisa y eficiente para los sistemas de prediccién [281]. Existen diversas técnicas como una
solucién a este problema, que van desde la eliminacién de datos [282] hasta los métodos que
emplean técnicas estadisticas [283] [284] e inteligencia artificial [285] [286] para imputar para las
variables que faltan.

Kidson et. al. [287] evaluaron el impacto de los datos faltantes en las estadisticas generales de

circulacién al disminuir sistematicamente la cantidad de datos de entrenamiento disponibles. Se
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determiné que el RMSE en la media mensual respecto de la desviacién estindar diaria, era de dos
a tres veces mayor cuando los datos que faltan estaban espaciados al azar en comparacién con el
espacio por igual, y el RMSE aumenta hasta un factor de dos cuando los datos perdidos ocurrian
en un bloque. En [288] se encontré que en vecindades altamente correlacionadas pueden ser usadas
para interpolar los datos que faltan en los conjuntos de datos de temperatura canadienses.

Sin embargo, algunos métodos, como técnica de media suavizado [40] pueden simplificar la
probabilidad de producir estimaciones sesgadas o hacer suposiciones acerca de los datos que puede
no ser cierto y se puede utilizar como un buen estimador de la calidad en la toma de decisiones
sobre la base de estos datos. La sustitucién de los datos que faltan dentro de las series temporales
dentro del rango de datos conocido es crucial [351] para disefios mds precisos y también en la
evaluacién de desempeno. En la literatura estadistica, los datos faltantes son generalmente
imputados utilizando estimadores de mdxima verosimilitud que corresponden a un modelo
subyacente especifico. Muy a menudo, estos estimadores no se calculan de manera eficiente, lo que
motiva el uso de algoritmos de méxima expectacién (EM) [289].

Mis recientemente, se han propuesto métodos de mineria de datos basados en Inteligencia
Computacional [290] para la prediccién de series temporales a corto plazo (ST-TSF). Ejemplos
aplicados a ST-TSF incluyen: RNA [291] [292] [293] [294] [295], 1a computacién evolutiva [296],
mdquinas de soporte vectorial (SVM) [297], usando Légica Fuzzy (FL) [298], o sus combinaciones
[299] [300] [301] [302].

La motivacién de este problema surge de la prediccién con informacién incompleta y faltante
[40], que es aplicable a una amplia clase de algoritmos de aprendizaje [303] [304] que incluye a las
RNA. Una gran ventaja de la solucién propuesta es que la complejidad no aumenta con un nimero
creciente de entradas que faltan. Estas soluciones pueden generalizarse al problema de datos
inciertos (ruidosos) [305]. La estimacién de datos incompletos en elementos del vector para
aplicaciones de procesamiento en tiempo real requiere de un sistema que posea el conocimiento de
determinadas caracteristicas, tales como las correlaciones entre las variables, que son inherentes en
el espacio de entrada [306]. El benchmark de series elegidas para la experimentacién se eligen de
algunas provistas en la Seccién 5.2, MG17-2 y MG30-2, LOG03 y LOGO04, de series incompleta
de lluvia provenientes de la estancia La Sevillana (SEV), cuyo pronéstico es simulado por el método

Monte Carlo empleando RNAs.
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5.4.2. Mecanismos de pérdidas de datos

Little y Rubin [279] distinguen entre los tres mecanismos de datos faltantes: falta al azar,
falta por completo al azar y no perdidos al azar. En esta tesis, se toma la perdida no al azar que
implica que el mecanismo de los datos que faltan se relaciona con los valores que faltan. También
se conoce como caso no ignorado [307] [308] mientras la observacién que falta depende del
resultado de interés. Por lo tanto, la metodologia de esta investigacion sigue el mecanismo por
perdida no al azar para contribuir con una técnica basada en suavizado promedio para la falta de

imputacién de datos.

5.4.3. Método de suavizacién promedio (MSP)

El principal problema al pronosticar una serie temporal es como recuperar el maximo de
informacién de los datos disponibles. Con el fin de predecir un paso adelante, se asume el enfoque
suavizado promedio propuesto para completar los datos faltantes. Se propone para llenar estos
valores vacios, el dividir el conjunto de datos en subconjuntos tomados de a 12 valores. A
continuacién, una matriz se forma por 12 columnas y el nimero de las filas dependerd del tamafio
de conjunto de datos. Para completar la informacién que falta, se utiliza la técnica de suavizado
promedio de la siguiente manera: tres conjuntos de datos se construyen, el primer conjunto es el
original que contiene datos faltantes llamados x marcados en color rojo. El segundo conjunto se
completa con ceros, y el tercero utilizando la fila de arriba y de abajo a fin de que promedia los datos
de la fila anterior y posterior como se muestra en la Fig. 5-12. La misma analogia se utiliza para

construir las series descritas mds adelante.

Xa 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
X1 X2 X X X X6 X7 X3 X9 X10 X11 X12
X13 X14 X15 X16 X17 X X X X21 X22 X23 X24
X25 X26 X27 X28 X29 X30 X31 X32 X33 X34 X35 X36
X37 X38 X39 X40 X4 X42 X43 X44 X45 X46 X47 X48
X49 Xs50

Fig. 5-10. Método de suavizado promedio: los datos faltantes se marcan en rojo.
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Xa 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
X1 X3 0 0 0 X X7 Xg X9 X10 X11 X12
X13 X14 X15 X16 X17 0 0 0 X1 X22 X3 X24
X25 X26 X27 Xo8 X29 X30 X31 X32 X33 X34 X35 X36
X37 X33 X39 X40 X41 X42 X43 X44 X45 X46 X47 X48
X49 X50

Fig. 5-11. Método de suavizado promedio: llenado de datos faltantes con ceros.

X, 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
X1 X2 X15/2 Xe/2 | xx17/2 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12

(x¢+ (x7+ (xg+
X13 X14 X15 X16 X17 X21 X22 X23 X24

X30)/2 X31)/2 X32)/2

X25 X26 X27 X28 X29 X30 X31 X32 X33 X34 X35 X36
X37 X38 X39 X40 X41 X42 X43 X44 X45 X46 X47 X48
X49 X50

Fig. 5-12. Método de suavizado promedio: se completa promediando el dato de la fila anterior y posterior.

5.4.4. Performance y errores de prediccién

En este apartado, el objetivo del experimento es la comparacién para evaluar la performance
de prediccién de los modelos predictivos propuestos para el prondstico de series temporales con
datos faltantes de alta rugosidad. Estos experimentos se han realizado en funcién de cada tipo de
series de datos y la misma metodologia utilizada en la Seccién 5.4.3, donde el método MSP se
aplica a todas las series con la diferencia de que los tltimos 15 datos observados se reservaron como
criterio para ser usados como validacién para las series MG, LOG vy la serie de lluvia acumulada
mensual mostrada en la Fig. 5-13. Cinco series temporales se utilizan en total para comparar el
rendimiento de los predictores propuestos. Las series MG17-2, MG30-2, LOG03 y LOG04
constan de 50 muestras cada una, los primeros 35 valores se utilizan para el entrenamiento y los 15
valores restantes se mantienen para los datos de validacién y prueba. Para la serie de lluvia SEV de

la Fig. 5-13 que consta de 79 valores, los tGltimos 15 datos son tomados como validacién para el
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pronéstico. E1 método MSP se aplica a la serie SEV como se muestra en las Tabla 5-10 y Tabla
5-11.

El comportamiento de las series a corto plazo cambia completamente por cambio en las
condiciones iniciales para obtener la dependencia estocdstica de la serie temporal determinista segin

su rugosidad evaluada por el pardmetro H.

La Sevillana (Balnearia)
Serie de Lluvias
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Fig. 5-13. Lluvia mensual acumulada del Establecimiento La Sevillana (SEV).

Tabla 5-10. Método de suavizado promedio aplicado a la serie SEV: se completa promediando el dato de la fila

anterior y posterior.

Xa En. Feb. Mar. Ab. May. | Jun. Jul. Ag. Sep. Oct. Nov. Dic.
2004 67 163 119
2005 119 142 242 47 0 0 15 52 2 57 80 77
2006 101 139 110 72 0 0 0 3 0 58 140 150
2007 45 52 348 30 10 0 0 0 24 6 50 32
2008 163 247 74 b'e b'e b'e b'e b'e 20 52 70 40
2009 42 75 259 0 0 22 10 21 25 37 267 202
2010 137 128 177 20 61 0 0 8 40 64 35 103
2011 243 59 63 65
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Tabla 5-11. Método de suavizado promedio aplicado a la serie SEV: se completa promediando el dato de la fila

anterior y posterior.

Xa En. Feb. Mar. Ab. May. | Jun. Jul. Ag. Sep. Oct. Nov. Dic.
2004 67 163 119
2005 119 142 242 47 0 0 15 52 2 57 80 77
2006 101 139 110 72 0 0 0 3 0 58 140 150
2007 45 52 348 30 10 0 0 0 24 6 50 32
2008 163 247 74 15 5 1 5 11 20 52 70 40
2009 42 75 259 0 0 22 10 21 25 37 267 202
2010 137 128 177 20 61 0 0 8 40 64 35 103
2011 243 59 63 65

La Tabla 5-12 muestra la cantidad de datos disponibles en el conjunto total. Para el
experimento, se extrajeron datos de las series MG y LOG para formar las series MG17-2, MG30-
2, LOGO03 y LOGO04 usando el método IMSP. Los resultados de la comparacién para cada tipo de
serie se describen en la Tabla 5-13.

El dltimo de ellos se utiliza para comparar si el pronéstico es aceptable o no, en el que los

ultimos 15 observaciones se pueden utilizar para validar el funcionamiento del sistema de

prediccién.
Tabla 5-12. Porcentaje de datos disponibles en las series temporales cortas
Series incompletas Porcentaje de disponibilidad de los datos
MG17-2 91%
MG30-2 90%
LOGO03 90%
LOGO04 87%
SEV 93%
Tabla 5-13. Performance y resultados de comparacién para las series temporales cortas
SMAPE RMSE
Series Método Serie Serie Serie Serie
Completa Incompleta Completa Incompleta
BEMA 0.036 0.043 0.22 0.52
BEA 0.036 0.056 0.23 0.66
MG17-2 BA 0.056 0.085 0.33 0.59
EAS 0.054 0.148 0.43 0.56
NN-Mod. 0.090 0.140 0.33 0.59
MG30-2 BEMA 0.036 0.046 0.21 0.42
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BEA 0.038 0.059 0.23 0.55

BA 0.045 0.062 0.32 0.69

EAS 0.059 0.146 0.68 0.78

NN-Mod. 0.033 0.148 0.30 0.54

BEMA 0.202 0.430 0.309 0.870

BEA 0.210 0.445 0.325 0.898

LOGO3 BA 0.523 0.721 0.632 1.36
EAS 0.202 0.430 0.82 0.112

NN-Mod. 0.962 1.02 0.35 0.95

BEMA 0.548 0.764 0.647 0.98

BEA 0.560 0.789 0.765 1.03

LOGO04 BA 1.63 0.904 1.98 2.32
EAS 0.548 0.764 1.15 2.45

NN-Mod. 0.905 1.11 0.77 1.32

BEMA 4.26 5.92 29.95 35.48

BEA 5.17 6.08 34.88 39.16

SEV BA 7.98 8.17 44.68 53.20
EAS 7.31 11.63 25.42 29.74

NN-Mod. 5.72 9.48 42.84 58.50

Indice SMAPE_ para series completas- Horizonte de pronéstico 15 pasos adelante

1

10 - - - T T
— SMAPES BEMA completa=1.0164
SMAPE_ BEA completa=1.2028
—o— SMAPES BA completa=2.0468
— SMAF-’ES EAS completa=1.6346
o SMAPE NNMod. completa=1.542
10 | -
107 A
10'2 L r L L L L L
1 15 2 25 3 35 4 45 5

Nro. de cada serie temporal

Fig. 5-14. Indice SMAPE para series completas con horizonte de prediccién 15 pasos adelante.
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Indice SMAPE _ para series incompletas - Horizonte de pronéstico 15 pasos adelante
2

10

T T T

+SMAPES BEMA Incomr;leta:l.4466
SMAPES BEA Incompleta=1.4858

— SMAPES BA Incompleta=1.9884

—+—SMAPE_ EAS Incompleta=2.6236
SMAPES NNMod. Incompleta=2.3796 e

10- I r r r I
1 15 2 25 3 35 4 4.5 5

Nro. de cada serie temporal

Fig. 5-15. Indice SMAPE para series incompletas con horizonte de prediccién 15 pasos adelante.

Para la seleccién de los pardmetros del filtro predictor BEMA, se tomé como base las
siguientes consideraciones; se seleccionaron aquellos conjuntos de datos con el menor porcentaje
de puntos que faltan y los datos que faltan para aumentar las posibilidades de conservar mis patrones
que se muestran en la Tabla 5-12. Las variables dependientes correlacionadas pueden estar incluidas
en el conjunto de datos para la bisqueda de patrones ordinales. Sin embargo, no es redundante
incluir esas variables cuando la relacién entre las variables correlacionadas no preserva el orden. Por
lo tanto, se selecciond el rango para el pardmetro o de la Renyi entropia de 0,1 a 2,0 con un tamafio
de paso de 0,01.

Los resultados de la Tabla 5-13 muestran que los métodos basados en aproximacién
Bayesiana (BEMA, BEA y BA) respecto de sus competidores EAS y NN-Mod. son superiores
para las series temporales cortas completas e incompletas segun el indice SMAPE como se

muestran en las Fig. 5-14 y Fig. 5-15.

5.5. Resultados de prediccién en series de lluvia mensual acumulada

En esta seccidn, las series de lluvia mensual de agua acumulada provenientes de distintos
lugares de la provincia de Cérdoba son estudiadas mediante diferentes arquitecturas de filtro
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predictores basados en los modelos predictivos propuestos combinando prondsticos a corto,
mediano y largo alcance. El rendimiento se mide por los indices SMAPE y RMSE tanto en el

entrenamiento como en los distintos horizontes de pronéstico.

5.5.1. Datos meteorolégicos

Los datos de entrada de la RNA se obtuvieron de la estaciones pluviométricas provistas por
distintos Ingenieros Agrénomos y agricultores medianos de campos tomados de estaciones que
pertenecen de la Provincia de Cérdoba, del Depto. Santa Maria, Despefiaderos y San Agustin, del
Depto. Calamuchita (-31.914218, -64.310961), provistas por el Ing. Agrénomo Ernesto Carrefio
del establecimiento Santa Francisca (-31.8670, -64.3655), de Alta Gracia provistas por el Ing.
Agrénomo Nicolds Bernaldez Brunt (-31.679583, -64.430465), de Balnearia provistas por la Ing.
Agrénoma Eugenia Scalerandi del establecimiento “La Sevillana” (-31.016841, -62.643746), de
San Bartolomé y Las Varillas (-31.869773, -62.749611) provistas por Ménica Piccardi y Rodrigo
Lasa. El clima de la regién de Cérdoba, Argentina, se clasifica, segin Képpen, como Clima

himedo subtrépico, 383 (Contar), Cwa con inviernos secos.
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Fig. 5-16. Datos experimentales provenientes de distintas localidades de la Provincia de Cérdoba.

5.5.2. Agregado de ruido Gaussiano fraccionario

El método Hosking es un algoritmo para calcular ruido gaussiano fraccional (FGN) [309].

Este método se basa en el hecho de que una muestra particular puede ser calculada por completo

dado su pasado. En otras palabras, el método genera x,.; dado de forma recursiva. A partir de este
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resultado, a continuacién, sélo tenemos que aplicar el algoritmo de forma recursiva hasta que
producimos suficientes muestras.

El rendimiento del enfoque presentado se muestra mediante la prediccién de los 6 valores
tuturos de cada serie temporal simulada por un Monte Carlo de 500 realizaciones con ruido
gaussiano fraccional para especificar la varianza. El ruido fraccionario se ha generado por el método
Hosking [57] con el pardmetro H estimada a partir de la serie temporal de datos [54]. La media y
la varianza de 500 ensayos de los valores pronosticados horizonte se muestran en cada serie temporal
de lluvia. Estos resultados se dan para un (30%) y dos (69%) sigma como se muestran en la figuras

Fig. 5-18, Fig. 5-19, Fig. 5-20 y Fig. 5-21 en la siguiente seccién.

5.5.3. Configuracién de los parimetros de los filtros predictores

Se ha dividido los datos en dos partes: el conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba.
En la fase de entrenamiento, cada uno de los modelos predictores se entrené con los parimetros de
optimizacién dada por cada filtro. Esto significa que cada modelo se construye con sus valores
6ptimos de los pardmetros respectivos.

El disefio de los métodos propuestos basados en RNAs consiste en el ajuste de los valores de
parimetros. En el caso de MLP con una sola capa oculta y el algoritmo Levemberg-Marquard
segun los parimetros: nimero de entradas nodos, nimero de neuronas ocultas, y todo el conjunto
de pesos sindpticos de conexién (tasa de aprendizaje, error minimo para alcanzar la convergencia).

Los resultados computacionales en diferentes aproximaciones de orden y periodos de tiempo
se presentan en la Tabla 5-14 con la adicién de ruido gaussiano fraccional (FGN), las Tabla 5-15
y Tabla 5-16 muestran las métricas para 6-9-15-18 horizonte de pronéstico. El rendimiento de los
modelos durante ajuste y validaciéon se midieron por el porcentaje de error absoluto (SMAPE) y el
error cuadritico medio (RMSE) propuesto en todas las evaluaciones de esta tesis. Las limitaciones
de los algoritmos de aprendizaje propuestos residen en la resolucién espacial de la serie temporal de
lluvia que se suponen proviene de la realizacién de una traza del mBfmedida por el pardmetro H,
en la que se necesita el uso del re-escalado a fin de poder ser usados por los algoritmos propuestos.

Esta alternativa fue adoptada en las series temporales a fin de evitar preprocesamiento de la serie
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temporal, que tipicamente incluye dos etapas: identificacién y tratamiento patrén, que es un trabajo

intensivo y se limita a un pequefio numero de serie.

5.5.4. Series de lluvia mensual acumulada

Prondstico de lluvia Alta Gracia Horizonte del prondstico
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H=0.05021. RMSE=45.198. SMAPE =5.0824

Tiempo de muestreo en meses.
Media Real = 55.75. Media Pronosticada = 33.1137.
H=0.05021. RMSE=45.198. SMAPE = 5.0824

(a) (b)

Pronéstico de lluvia Alta Gracia Horizonte del prondstico
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Tiempo de muestreo en meses.
Media Real = 47.7857. Media Pronosticada = 47.2097.
.RMSE=6.0176. SMAPE =0.31794

(c) (d)
Fig. 5-17. Horizonte de pronéstico para la Serie AG a 6 meses; a) método BEA, b) BEA con ruido gaussiano

fraccional.
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Neural Network based Predictor - Bayesian Enhanced Approach
Rainfall Forecast Balnearia

Horizon of the Forecast

Rainfall Forecast Balnearia
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Fig. 5-18. Horizonte de pronéstico para la Serie BA a 6 meses; a) método BEA, b) BEA con ruido gaussiano
fraccional.
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Pronéstico de lluvia Calamuchita Horizonte del pronéstico
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Fig. 5-19. Horizonte de prondstico para la Serie CA a 6 meses; a) método BEA, b) BEA con ruido gaussiano

fraccional
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Fig. 5-20. Horizonte de prondstico para la Serie LV a 6 meses; a) método BEA, b) BEA con ruido gaussiano

fraccional.
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La evaluacién de los resultados obtenidos al comparar el rendimiento de los filtros propuestos
muestra una mejora significativa medida por los indices SMAPE y RMSE de los métodos basados
en aproximacién Bayesiana sobre todas las series y diferentes horizontes de pronéstico, en particular
con la adicién de FGN.

Aunque la diferencia entre los filtros reside sélo en los modelos asumidos, los coeficientes que
cada filtro tiene, cada uno realiza diferentes comportamientos. Se puede observar que incluso los
conjuntos de entrenamiento son demasiado cortos para el proceso de aprendizaje, el
comportamiento de los filtros predictores propuesto tiene un buen desempefio predecir series
temporales a corto y largo plazo. Las series de precipitaciones CA y LV presentan mds rugosidad
que las series AG y BA, por lo que el método BEMA y BEA demuestran una mejora como se ve
en las figuras Fig. 5-22, Fig. 5-23, Fig. 5-24 y Fig. 5-25, en el que el modelo de distribucién elegida
para los modelos Bayesiano mejorados se puede utilizar para el ajuste de los parimetros y salidas

del predictor para predecir series de lluvia.

5.5.5. Performance y errores de prediccién

Tabla 5-14. Comparacién de los métodos de pronédstico usando FGN en las series de lluvia a 6 meses

Series con
FILTRO MEDIA REAL | MEDIA PRONOSTICADA | SMAPE | RMSE
FGN

BEMA 47.78 47.55 0.21 4.71

BEA 47.78 47.20 0.31 6.01

BA 47.78 67.21 0.94 17.76

AG EAS 246.76 221.08 3.54 75.21

SUB»-3 47.78 32.73 1.01 18.59

NN-Mod. 47.78 13.84 0.89 17.91

NN-ARMA 47.78 32.36 0.70 14.03

BEMA 69.57 58.64 0.23 7.12

BEA 69.57 55.25 0.26 8.94

CA
BA 69.57 41.64 0.35 13.50
EAS 525.56 424.39 0.53 23.80
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SUB:-3 69.57 63.08 0.55 15.82

NN-Mod. 69.57 52.90 0.23 8.12
NN-ARMA 69.57 56.00 0.27 9.82

BEMA 90.28 98.56 0.22 6.85

BEA 90.28 102.34 0.25 7.35

BA 90.28 48.54 0.69 23.65

BA EAS 332.14 338.20 0.80 25.59
SUB:-3 90.28 58.64 0.53 19.63

NN-Mod. 90.28 79.94 0.96 27.81
NN-ARMA 90.28 101.86 0.42 11.82

BEMA 25.85 22.65 0.21 4.36

BEA 25.85 30.56 0.24 6.28

BA 25.85 20.93 0.32 9.93

LV EAS 187.34 174.47 0.42 12.12
SUB:-3-6 25.85 35.63 0.95 26.27

NN-Mod. 25.85 32.33 0.41 13.34
NN-ARMA 25.85 36.33 0.43 13.05

Indice SMAPE ¢ para horizonte de 6 meses con adicién de FGN Indice RMSE para horizonte de 6 meses con adicién de FGN
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Fig. 5-21. Horizonte de pronostico a 6 meses; a) y ¢) método BEA, b) y d) con ruido gaussiano fraccional.

Nro. de cada serie temporal
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Tabla 5-15. Comparacién de los métodos de prondsticos a 15-18 meses

HORIZONTE DE PRONOSTICO A 15 PASOS

HORIZONTE DE PRONOSTICO A 18 PASOS

Series METODO MEDIA MEDIA SMAPE  RMSE | MEDIA MEDIA SMAPE  RMSE
REAL  PRONOSTICADA REAL  PRONOSTICADA

BEMA 60.06 51.09 7.76 55.80 50.05 47.97 8.54 61.36

BEA 60.06 60.24 7.45 56.85 50.05 52.69 11.61 86.42

BA 60.06 37.22 5.79 50.96 50.05 35.29 13.11 52.43

EAS 313.05 113.54 23.81 209.10 | 278.19 287.22 24.63 211.66

AG SUB-3 60.06 56.31 9.59 63.53 50.05 52.94 18.97 93.07
NN-Mod. | 60.06 46.75 6.10 50.38 50.05 67.50 10.44 67.21
INN-ARMA| 60.06 25.05 7.81 63.14 50.05 59.06 12.88 74.72

BEMA 68.4 65.93 4.16 34.17 61.22 55.78 4.34 39.10

BEA 68.4 61.71 5.52 4491 61.22 58.56 5.07 41.88

BA 68.4 95.54 7.97 55.13 61.22 86.79 7.07 53.10

CA EAS 308.83 297.95 9.64 107.50 308.83 329.82 17.59 187.19
SUB:z36 68.4 60.32 11.54 65.26 61.62 56.49 8.37 66.47

NN-Mod. | 68.4 92.02 8.88 74.26 61.62 72.82 6.98 58.32
NN-ARMA| 68.4 53.24 6.35 48.23 61.22 89.89 6.84 60.03

BEMA 71.06 70.18 3.62 27.20 92.88 83.71 530 50.62

BEA 71.06 78.92 7.08 55.80 92.88 99.85 1291 94.87

BA 71.06 86.21 11.90 96.09 92.88 75.55 13.40 97.02

BA EAS 332.14 397.69 32.80 334.24 332.14 309.90 20.98 253.30
SUB:3 71.06 85.18 25.63 58.79 92.88 55.62 16.57 129.42

NN-Mod. | 71.06 98.64 16.30 139.89 | 92.88 100.30 13.54 115.98
NN-ARMA| 71.06 135.45 10.81 83.57 92.88 42.05 13.85 119.73

BEMA 552 55.65 3.51 30.36 4955 53.80 3.47 30.13

BEA 55.2 52.36 4.50 31.74 49.55 51.59 6.85 51.93

BA 55.2 57.80 9.75 66.68 49.55 66.52 11.63 86.08

EAS 280.40 469.19 20.73 25053 | 260.33 447.53 18.58 228.62

H SUB:z36 55.2 74.70 15.30 95.76 49.55 65.69 13.38 81.08
NN-Mod. 55.2 57.38 5.95 48.40 49.55 51.75 5.98 45.44
INN-ARMA| 55.2 93.01 10.30 89.99 49.55 78.07 9.23 85.50
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Tabla 5-16. Comparacién de los métodos de pronésticos a 6-9 meses

HORIZONTE DE PRONOSTICO A 6 PASOS

HORIZONTE DE PRONOSTICO A 9 PASOS

Series METODO
Rewr Pronoamcapa  SMAPE  RMSE | Ot aps  SMAPE  RMSE
BEMA 55.75 22.78 4.86 31.42 50.38 40.88 4.12 28.47
BEA 55.75 15.44 7.37 56.55 50.38 47.88 8.26 54.10
BA 55.75 50.34 6.01 51.33 50.38 83.72 10.43 65.24
AG EAS 248.18 222.43 21.86 168.77 266.00 194.44 23.64 188.66
SUB:z-3 55.75 63.34 8.43 66.32 50.38 54.39 14.69 79.3
INN-Mod. 55.75 12.62 7.87 57.96 50.38 39.49 8.93 58.34
NN-ARMA| 55.75 32.36 7.70 64.03 50.38 51.71 8.58 57.67
BEMA 81.16 7391 2.88 24.33 54.55 61.09 2.78 22.09
BEA 81.16 42.52 6.55 57.47 54.55 30.62 5.50 50.69
BA 81.16 33.83 8.19 63.61 54.55 57.86 3.61 31.04
EAS 525.53 411.83 9.07 98.04 376.93 269.92 20.12 177.95
cA SUB:-3-6 81.16 69.57 7.76 62.04 54.55 61.67 7.93 55.44
INN-Mod. 81.16 43.43 8.13 57.93 54.55 37.70 8.82 60.45
NN-ARMA| 81.16 61.01 9.61 66.08 54.55 46.98 6.31 45.10
BEA 94.66 96.03 5.94 42.90 75.55 81.39 7.50 48.91
BA 94.66 85.51 8.70 79.86 75.55 65.83 8.02 70.05
EAS 475.27 517.28 4.10 45.54 434.68 424.00 2.31 24.67
BA SUB:3 94.66 44.93 10.66 59.97 75.55 46.76 19.67 121.01
INN-Mod. 94.66 82.10 15.50 108.91 75.55 47.99 12.44 85.61
NN-ARMA| 94.66 108.12 5.96 43.12 75.55 72.61 50.4 37.34
BEMA 30.16 25.81 3.16 25.06 24.00 18.01 3.03 25.67
BEA 30.16 24.47 4.53 47.27 24.00 37.76 6.26 47.28
BA 30.16 22.49 6.63 50.74 24.00 34.88 6.15 50.63
LV EAS 187.34 143.98 7.66 56.17 163.78 141.08 18.36 149.55
SUB:-3-6 30.16 25.85 4.98 48.12 24.00 47.20 10.06 53.02
INN-Mod. 30.16 16.79 6.86 48.63 24.00 28.16 7.24 52.63
NN-ARMA| 30.16 37.05 5.96 44.13 24.00 41.86 8.70 60.37
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Indice SMAPE para horizonte de 18 meses
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Fig. 5-22. Performance en el horizonte de prondstico a 18 meses; a) SMAPE para las cuatro series de lluvias; b)

RMSE para las cuatro series de lluvias.
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Fig. 5-23. Performance en el horizonte de pronéstico a 15 meses; a) SMAPE para las cuatro series de lluvias; b)

RMSE para las cuatro series de lluvias.

119



Capitulo 5. Resultados Experimentales
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Fig. 5-24. Performance en el horizonte de pronéstico a 9 meses; a) SMAPE para las cuatro series de lluvias; b)
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Fig. 5-25 Performance en el horizonte de pronéstico a 6 meses; a) SMAPE para las cuatro series de lluvias; b)

RMSE para las cuatro series de lluvias.
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120



Capitulo 5. Resultados Experimentales

Promedio de los indices SMAPEs a través de los 5 experimentos
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Fig. 5-26. Promedio de todos los indices SMAPE a través de los distintos horizontes de pronéstico.

El método de Monte Carlo se utilizé para predecir los préximos 6-9-15-18 valores de cada
serie temporales de lluvia. Los resultados mostrados en la Tabla 5-14 a 6 meses se utilizé el método
FGN con varianza 0,11 y 500 pruebas como se muestran en las figuras Fig. 5-17, Fig. 5-18, Fig.
5-19 y Fig. 5-20. La evaluacién de los resultados a través de los cuatro casos analizados se realizé
por los mismos pardmetros iniciales para cada filtro. Los parimetros y la estructura del filtro estin

sintonizados al considerar su dependencia estocéstica del modelo asumido.

Promedio de los indices RMSES a través de los 5 experimentos
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Fig. 5-27. Promedio de todos los indices RIVISE a través de los distintos horizontes de pronéstico.
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Puede observarse que en la figuras Fig. 5-22, Fig. 5-23, Fig. 5-24, Fig. 5-25 los indices
SMAPE y RMSE se calculan entre los horizontes a 6-9-15-18 meses adelante (que incluye la
validacion y prueba de serie horizonte) para cada serie. Tenga en cuenta que hay una pequefa
mejora del pronédstico dado para los modelos basados en aproximacién Bayesiana, particularmente
BEMA y BEA con sus competidores, que resulta de la utilizacién de una caracteristica estocistico
para generar un resultado determinista para la prediccién a corto o largo plazo, mostrados en
promedio para todos los horizontes de pronéstico de las cuatro series de lluvia, en las figuras Fig.
5-26 y Fig. 5-27.

Sin embargo, esta tesis sostiene que mantener las dependencias estocdsticas de las series
temporales restringe todos los horizontes de prediccién con la misma estructura del modelo, la
similitud de tendencia ciclica del rendimiento de las predicciones entre ellos es clara.

Los resultados relativos de la comparacién muestran que las incertidumbres que existen en
los datos pueden ser modelados asumiendo una funcién a priori de la no linealidad de la serie
temporal, como el modelo del mB£ Los continuos desafios para la prediccién de series temporales
incluyen la no linealidad, no estacionariedad, el ruido, y, en particular, la cantidad limite de datos.
Esta tesis reconoce que al aplicar RNAs para el modelado de series temporales no lineales [310],
temas tan importantes como la seleccién de variables de entrada adecuada y modelos previos
asumidos en los datos de la serie temporal [311], [312], y el costo del equilibrio de bias/varianza en
el modelo de la RNA [313]. Un gran nimero de simulaciones empiricas usando RNAs han
demostrado que el uso como técnica de prediccién por si sola no es suficiente, se necesita de una
combinacién de modelos y técnicas seleccionadas para conseguir mejores resultados [314], como

los modelos propuestos en esta tesis.

5.6. Discusién y Comentarios finales

Este capitulo present6 los resultados de la comparacién de diferentes métodos de prediccién
para una clase de series temporales de alta rugosidad de corto y largo alcance en el horizonte del
pronéstico medido por el pardmetro de Hurst. Las predicciones de lluvia obtenidas entre los
algoritmos propuestos se contrastan con reconocidos algoritmos, en particular para series cadticas

de referencia en la literatura, y para casos de estudio sobre distintos puntos geogrificos de la
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Provincia de Cérdoba, Argentina. Los algoritmos basados en suavizacién de la serie y teoria de
aproximacién bayesiana de este trabajo se han evaluado en distintos escenarios con datos reales y
simulados. Puede observarse que en las figuras Fig. 5-26 y Fig. 5-27 donde se promedian todos los
indices SMAPE y RMSE entre los horizontes de tiempo 6-9-15-18 pasos fuera de la muestra (que
incluye la validacién y la serie Test) para cada serie, se mejora el pronéstico dado por los métodos
BEMA y BEA con sus competidores, que resulta de la utilizacién de la caracteristica estocdstica
para generar un resultado determinista para la prediccién a corto o largo plazo.

Sin embargo, el intento de mantener las dependencias estocisticas en la estructura del modelo
restringe todos los horizontes de prediccion. La discusién aparece de cémo los modelos basados en
redes neuronales FENN [317] pueden aproximar mejor la no linealidad, el proceso no estacionario
y cambios cuantitativos en la dindmica de los datos de lluvia debido a cambios abruptos en los
valores de series temporales permanece abierta para su estudio.

A pesar de que la comparaciéon se realiza en filtros basados en RNAs, los resultados
experimentales confirman que los métodos de BEMA y BEA, como asi también EAS y SUB
pueden ser usados para pronosticar algunas clases de series temporales cadticas de manera mds
efectiva en términos de SMAPE y RMSE, cuando se los compara con otros métodos de prediccién
existentes. Estas herramientas proporcionan un gran soporte para la toma de decisiones para su uso

en el dmbito agricola.
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“Si usted tiene razones para pensar que el pronostico de ayer salic mal, no hay gloria

i3 e 24
en E{/LIS[’HI‘SC ace

Nate Silvers

6. Conclusiones finales

Esta tesis ha propuesto nuevos modelos no lineales de prondstico de series temporales que
resuelven la problemdtica de encontrar mejores predicciones para las series de lluvia, apto para la
toma de decisiones agricolas.

Particularmente, las series de lluvia admiten ser representadas por modelos no lineales,
cadticos incluso estocdstico. Por lo tanto, aqui se propuso que estas series se comportan como la
realizacién de una traza del mBf, es decir, poseen autosimilaridady tienen memoria o dependencia
de corto o largo alcance. Los problemas y las limitaciones aparecen especialmente si la serie histérica
pasada de la informacién tiene grandes cambios abruptos.

A partir de los resultados de simulacién, se concluye que suavizar las series temporales tiene
una mejora significativa en términos del error de desempefio en las predicciones para series
temporales de alta rugosidad. Estos nuevos modelos, llamados EAS y SUB, permiten obtener
nuevos criterios de disefio con buenos rendimientos en términos de error de desempefo de
prediccién. Sin embargo, dado que estos modelos presentan buenos desempeifios en el horizonte
para series largas, no poseen buen rendimiento cuando las series son cortas.

Se propuso la combinacién de la entropia de permutacién Renyi y el enfoque BEA de la
teoria de aproximacién bayesiana, llamado BEMA, para ser aplicados a la prediccion de series

temporales, en particular cortas. Los aportes de estos algoritmos para pronosticar de series no
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lineales, no estacionarias son atribuibles a calcular la entropia de los datos de las series temporales,
por un lado, para modificar la estructura de los pardmetros de redes neuronales asumiendo el
modelo BEA y por otro, que infiere a partir de las observaciones en el modelo de datos, la
dependencia estocéstica entre el pasado y el futuro. En general, la teorfa de aproximacién bayesiana
muestra la importancia de emplear modelos estocdsticos para abordar la complejidad inherente
tanto de los pesos sindpticos como de los datos de las series temporales en el mundo real, que resulta
directamente correlacionado con la prediccién en series con baja cantidad de datos. Por el contrario,
cuando la complejidad es relativamente baja, es mds efectivo tomar en cuenta el método de
suavizacién de la serie.

Por dltimo, se concluye que, para encarar el problema de datos incompletos o faltantes dentro
de las series temporales, se puede usar el método de suavizado promedio (MSP) descrito en la
Seccién 5.4 para completar los datos en una serie. Una gran ventaja de la solucién propuesta, dado
en la Seccién 5.4.4, es que la complejidad del problema no aumenta, ya sea adicionando ruido
gaussiano como un nimero creciente de datos que faltan en series cortas. Por lo tanto, esta

contribucién puede generalizarse al problema de datos inciertos o ruidosos.

6.1. Trabajos futuros

Con el advenimiento de los avances en técnicas basadas en inteligencia computacional para
pronéstico de series temporales, tanto en las RNAs como el “aprendizaje profundo 6 Deep
Learning” [318] y sus combinaciones con otras técnicas, mds los esfuerzo de investigacién para
representar la seleccién del modelo de los datos, con el fin de optimizar en entornos complejos en
los datos, es que se propone analizar, disefiar y desarrollar herramientas computacionales para
modelar, predecir y controlar en forma éptima el comportamiento dindmico del desarrollo de
cultivos agricolas considerados como modelos estocisticos; como asi también, desarrollar
herramientas computacionales avanzadas para el pronéstico de variables climdticas, que afectan
directa o indirectamente el desarrollo normal de los cultivos para ser incorporado en las estrategias,
estructuras y algoritmos de control usando neuroprogramacién dindmica [319]. Para la estimacién

de la prediccién en el campo de la agricultura [320] y demanda de energia [219] se propondrin
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algoritmos de remuestreo de las series temporales de las variables para logar robustez estadistica

dado que se trabajard con series de baja/alta cantidad de datos.
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Apéndice A

Movimiento Browniano Fraccional

El movimiento browniano fraccional (mBJ) es un proceso estocistico que ha sido estudiado
intensamente en los dltimos afios [321]. Su auge se debe a sus multiples aplicaciones en diferentes
campos, tales como la meteorologia , biologia [322], finanzas [323] y telecomunicaciones [324];
desde el punto de vista tedrico el mBfes interesante, pues no es proceso de Markov ni una

semimartingala y por lo tanto el cdlculo desarrollado por Ité no se puede aplicar [51].

Definicién A.1 Un proceso gaussiano centrado

B! ={B!' :0<t <o (A1)

H .. . . .
Con B = 0 es un movimiento browniano fraccional con parimetro (o constante de Hurst) H €

(0, 1) si su funcién de covarianza estd dada por:
cov(BtH : Bf):%(tz'* +s7M |t —s|™" )var B/ (A.2)

para todo t, s > 0.

En [325] se muestra que si H € (0, 1] entonces la Ecuacién (A.1) es definida no negativa y
por lo tanto el mBfes el Gnico proceso gaussiano, con incrementos estacionarios de segundo orden
y con funcién de covarianza de la Ecuacién (A.2). El mBf'es un proceso autosimilar, es decir, es
invariante en distribucién bajo un adecuado cambio de escala de tiempo y espacio. Este tipo de
proceso es usado para modelar fenémenos aleatorios con dependencia a gran distancia. El primer
tratamiento riguroso del tema fue desarrollado por [326], en donde el concepto de autosimilaridad

es un caso especial de lo que llama proceso semiestable.
Rigurosamente hablando un proceso estocistico (Xt )tem* es autosimilar, H , si existe H > O
tal que para todo a > O se tiene:

X, = a"X (A.3)

at
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donde = denota la igualdad de las distribuciones finito dimensionales. Intuitivamente la relacién
(9) indica que las trayectorias de los procesos X, y a" X, aun cuando no son idénticas son
visualmente similares. Si (Xt )IE R" esun proceso no trivial, H-ss, con incrementos estacionarios
y H > 0, se tienen las siguientes propiedades [327], [328]y [329]:

i) X; =0 casi siempre.

. o 2 1

ii) Si E[(Xl) }<OO entonces: E[(Xlxs)z] =§(t2H +s% —|t—s|2H)E[(X1)2]
iii) Si E[(|Xl|)a} <oo para algin 0<a <1, entoncesaH <1.

iv) Si X, tiene varianza finitay H #1 entonces E[Xt] =0.

v) Las trayectorias son casi siempre no diferenciales.
Por ser el mBfun proceso gaussiano, generalmente se define en términos de su covarianza,
sin embargo, existen varias definiciones equivalentes. El siguiente teorema resume las equivalencias

de la definicién del mBfpresentadas en [330].

Teorema A.1. Un proceso gaussiano centrado B ={BSH :OStSoo} con B: =0 es un

movimiento browniano fraccional con pardmetro H € (0,1), si y solo si, se cumple alguna de las

siguientes condiciones:
H H 1/ om 2H 2H H
== —t— t,s2 0.
a) cov(B",B!") 2(t +8%" —|t—s| )varB1 , S
b) (B3 —BY B —BS)=(Bh., —Bi., . B, —BL., ), para todo t1,62, 51, s2 y h 2 0, y si

existe un H € (0,1) tal que: (BH -B )é(BH

t+r t+7

—BtH) paratodot, T ,h2>0.
t+r

c) Var(B“ -B ) = (|t —S|2H )V&U‘BTI para todo t, s 2 0.

Como consecuencia del teorema anterior se tiene que el mBf posee incrementos

estacionarios, es H-ss y se tiene que:

COV(Btl_Z| - Btg J le_; - BSH ) = %[(SZ _t’l)ZH +(Sl _tz )2H _(32 _t2 )2H (Sl —t1)2H :| (A4)
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De (A.4) se tiene que si H = % , el mBfestd negativamente correlacionado, si H >% el mBf

, ... . 1 .
estd positivamente correlacionado y cuando H == la covarianza es cero y por ser el mBf un
2

proceso gaussiano, se tiene la independencia de los incrementos, esto es, el movimiento browniano

estindar. De la definicién de covarianza del mBf se puede ver que el mBf es un proceso de Markov,

siysélosi H :%.

Acerca de las trayectorias del mBf, el criterio de continuidad de Kolmogorov garantiza que
estas son casi siempre Holder continuas de orden menor que H. Ademis, por ser el mBf un proceso
autosimilar se tiene que sus trayectorias son diferenciables en ninguna parte casi seguramente, una
demostracién alternativa se puede encontrar en [52]. De la variacién de las trayectorias se puede

decir que tienen p-variacién no acotada casi seguramente, para H < 1, y que su variacién cuadritica

. 1 . . .
es cero si H ==, como [325]. Como una consecuencia de lo anterior se tiene que el mBf con
2

pardmetro de Hurst H = % no es una semimartingala [52].

La dimensién no entera de su grafo es otra caracteristica del movimiento browniano que
permite incluirlo dentro de los procesos fractales [331].

La caracteristica fractal de invarianza de la distribucién bajo un cambio adecuado de escala
en el tiempo y el espacio generaliza el resultado obtenido para el movimiento browniano clisico
[328].

El mBfse define segtn [71] mediante,

1

B, (t)= m“:((t —s)H% —(—S)H;)dB(S)-FJ.;(t —s)HidB(s)j (A.5)
2

donde B es un mBen (Q, F, P), H es el parimetro de Hurst y F() representa la funcién con
I'(a)= j: x“edx.

El mBftiene varianza de sus incrementos Val’(BH (t)—By (S)) =3t —S|2H donde & es

una constante positiva.
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