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Resumen

En esta tesis, se aborda el problema de evaluar la calidad de los datos
de una serie de tiempo antes de pronosticar. El propósito de la evaluación
de la calidad es determinar la precisión aproximada que obtendŕıamos en el
pronóstico con los datos de la serie de tiempo. Para abordar este tema se pro-
pone la extracción de cuatro caracteŕısticas de la serie de tiempo, las cuales
son: porcentaje de datos faltantes, porcentaje de valores at́ıpicos, nivel de rui-
do y magnitud del caos. Para esto se trabajó con series de tiempo sintéticas,
de las cuales nueve son caóticas y una serie de tiempo de la función sinu-
soidal, usada como referencia. Las diez series de tiempo fueron perturbadas
con la remoción de datos faltantes, inclusión de valores at́ıpicos e inclusión
de ruido; en total se analizaron 2,160 series de tiempo sintéticas. Después
de haber generado las series de tiempo, se obtuvieron las caracteŕısticas las
cuales son una estimación de los niveles de perturbación que fueron inyecta-
dos a las series sintéticas. Las series perturbadas fueron modeladas median-
te redes neuronales artificiales; se realizó el pronóstico y se obtuvo el error
simétrico medio porcentual absoluto (SMAPE). Con las estimaciones de las
caracteŕısticas y el error obtenido se entrenó un regresor para determinar el
porcentaje de error que puede llegar a tener el pronóstico de una determina-
da serie de tiempo, sin hacer un modelado de pronóstico. Se obtuvo un nivel
de efectividad de este regresor del 85%, lo cual se considera una precisión
satisfactoria.

Palabras clave: aprendizaje de máquina, series de tiempo, ruido, regresión,
pronóstico.
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Abstract

This thesis is about evaluating the quality of data from a time series be-
fore forecasting. The purpose of the quality evaluation is to determine the
approximate accuracy that we would obtain in the forecast with the time se-
ries. To attend this topic, we propose the extraction of four characteristics of
the time series, which are: percentage of missing data, percentage of outliers,
noise level and magnitude of chaos. For this we worked with synthetic time
series, of which nine are chaotic and a time series of the sinusoidal function,
used as a reference. The ten time series were disturbed with the removal
of missing data, inclusion of outliers and inclusion of noise; In total 2,160
synthetic time series were analyzed. After having generated the time series,
the characteristics were obtained, which are an estimate of the perturbation
levels that were injected into the synthetic series. The disturbed series we-
re modeled using artificial neural networks; the forecast was made and the
absolute percentage average symmetric error smape was obtained. With the
estimates of the characteristics and the error obtained, a regressor was trai-
ned to determine the percentage of error that the forecast of a certain time
series may have without making a forecast modeling. An effectiveness level
of this 85% regressor was obtained, which is considered satisfactory accuracy.

Keywords: machine learning, time series, noise, regression, forecast
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Índice general

Resumen III

Abstract IV
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5.3. Pronóstico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66
5.4. Regresión . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

6. Conclusiones y trabajos futuros 76
6.1. Trabajos futuros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

Referencias 80
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código abierto para investigación y producción. 44

xii



Acrónimos

NaN Se usa NaN para denotar datos faltantes. 29

lrd Densidad de accesibilidad local (Local Reachability Density). 23, 24

2D Dos dimensiones. 10, 13

3D Tres dimensiones. 9–14

API Interfaz de programación de aplicaciones (Application Programming
Interface). 44

ARIMA Modelo autorregresivo integrado de promedio móvil (AutoRegres-
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Caṕıtulo 1

Introducción

Una serie tiempo es una secuencia de observaciones medidas en deter-
minados momentos del tiempo (minutos, horas, d́ıas, semanas, meses, años,
etc.), ordenados cronológicamente, espaciados entre śı de manera uniforme
aśı los datos usualmente son dependientes entre śı la notación matemática de
una serie de tiempo es; st = {x1, x2, . . . , xN} donde st es la serie de tiempo
y N ≥ 1. El principal objetivo de una serie de tiempo, dentro de su análisis
es hacer pronóstico y la razón por la que el pronóstico es tan importante es
que la predicción de eventos futuros es un aporte cŕıtico en muchos tipos de
procesos de planificación y toma de decisiones. Algunos ejemplos de donde
se pueden utilizar las series de tiempo para pronóstico son: Enerǵıa eléctrica
(Generación, distribución, proyección del crecimiento de la red), Economı́a
y marketing (proyecciones del empleo y desempleo, evolución del ı́ndice de
precios de productos), demograf́ıa (número de habitantes por año, tasa de
mortalidad infantil por año), medio ambiente (evolución horaria de niveles
de óxido de azufre y de niveles de óxido de nitrógeno en una ciudad, tem-
peratura media mensual, medición diaria del contenido en residuos tóxicos
en un ŕıo), etc. George E. P. Box [George E. P. Box, 2015]. La Figura 1.1
muestra una serie de tiempo y el comportamiento que tiene, ésta contiene
las mediciones de los kW (kilowatt) que son distribuidos por un circuito; las
mediciones son hechas de manera horaria.

Generalmente las series de tiempo se encuentran llenas de perturbaciones
las cuales impactan directamente en la calidad del pronóstico, es por esté
motivo que se aborda en esta tesis la calidad de los datos en una serie de
tiempo modelando el error de predicción.

Este caṕıtulo presenta una breve descripción de los objetivos de esta tesis,

1



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 2

Figura 1.1: Serie de tiempo de la potencia real consumida en un circuito
eléctrico de distribución, mediciones horarias en el periodo del 6 al 13 de
enero de 2019

la revisión del estado del arte y antecedentes de este trabajo. Además, se
presenta la justificación y metodoloǵıa utilizada para el desarrollo de esta
tesis. Finalmente se hace una descripción por caṕıtulos.

1.1. Planteamiento del problema

En el análisis de las series tiempo se usan métodos que permiten extraer
información de interés, principalmente se usan para el pronóstico el cual
es una predicción de algún evento o eventos futuros. El pronóstico es un
problema importante que abarca muchos campos, incluidos los negocios, la
industria, el gobierno, la economı́a, las ciencias ambientales, la medicina, las
ciencias sociales, la poĺıtica y las finanzas. Los problemas de pronóstico a
menudo se clasifican como a corto, mediano y largo plazo. Como lo sugiere
Neils Bohr, hacer buenas predicciones no siempre es fácil; como ejemplo se
pueden citar los siguientes pronósticos malos: “La población es constante en
tamaño y seguirá siéndolo hasta el final de la humanidad”, “1930 será un año
laboral espléndido (Departamento de trabajo de EE.UU)., pronóstico de año
nuevo en 1929, justo antes de la cáıda del mercado el 29 de octubre”, “Las
computadoras se están multiplicando a un ritmo rápido. Para el cambio de
siglo, habrá 220,000 en los EE.UU. (Wall Street Journal, 1966)”estas citas
son tomadas del libro [Douglas C. Montgomery and Kulahci, 2015].

El pronóstico de una serie de tiempo es afectado directamente por la
calidad de los datos, esto se debe a diferentes factores como lo son (datos fal-



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 3

tantes, valores at́ıpicos, ruido y caos). Estas caracteŕısticas afectan de manera
directa los pronósticos, porque estos pueden llegar a ser malos. Después de
una revisión no se ha encontró un método que indique de manera aproximada
el error de predicción antes de realizar el modelado de pronóstico; motivados
por esta situación en esta tesis se aproxima el error de pronóstico de la serie
de tiempo extrayendo cuatro caracteŕısticas: datos faltantes, valores at́ıpicos,
ruido y caos. Una vez extráıdas estas caracteŕısticas, usar el perceptrón mul-
ticapa (MLP MultiLayer Perceptron) para realizar pronóstico y determinar
el error SMAPE que es el error porcentual absoluto medio simétrico, el cual
es una medida de precisión basada en errores porcentuales. La diferencia ab-
soluta entre el valor real yi y el valor pronosticado ŷi se divide entre la mitad
de la suma de los valores absolutos del valor real yi y el valor pronosticado
ŷi. El valor de este cálculo se suma para cada punto ajustado i y se divide
nuevamente por el número de puntos ajustados N y se multiplica por 100%
dado en (1.1).

SMAPE =
100

N

N∑
i=1

|yi − ŷi|
(|yi|+ |ŷi|)/2

(%) (1.1)

Esta métrica de error expresa la calidad en la predicción. Con las ca-
racteŕısticas extráıdas y con el error de predicción se crea un regresor con
el algoritmo de bosques aleatorios Breiman [Breiman, 2001], la precisión del
regresor se calcula con (1.2) donde el error porcentual absoluto medio MA-
PE, es una medida de la precisión como un porcentaje para problemas de
regresión. Donde yi es el valor real y ŷi es el valor pronosticado. La diferencia
entre yi y ŷi se divide por el valor real yi. El valor absoluto en este cálculo
se suma para cada punto en el tiempo i y se divide por el número de puntos
ajustados N y se multiplica por 100% esta dado por (1.3).

precisionR = (100−MAPE) % (1.2)

MAPE =
100

N

N∑
i=1

|yi − ŷi
yi
|(%) (1.3)

Esto ayuda a que simplemente extrayendo las caracteŕısticas podamos
tener una aproximación al error de pronóstico SMAPE y con ello la calidad de
los datos de la serie de tiempo; la calidad se calcula como (100-SMAPE)%; si
se encuentra entre (90% y 100%) se considera como la mejor calidad de datos
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para realizar pronóstico, si se encuentra entre (70% y 90%) se considera como
una buena calidad de datos, si se encuentra entre (60% y 70%) se considera
como una regular calidad de datos y entre (0% y 60%) indica que la calidad de
los datos es mala para realizar pronóstico. Esto ayudará a decidir de manera
rápida si realizar o no el modelado de pronóstico.

El problema que resuelve esta tesis se puede definir de la siguiente manera.
Sea X una serie de tiempo conformada por los datos {x1, x2, . . . , xN}.

La serie de tiempo X es dividida en dos segmentos como en (1.4): un
conjunto de entrenamiento XT que contiene el 70% de la serie de tiempo y
un conjunto de validación XV con el 30% restante.

X = XT |XV (1.4)

Las longitudes de los conjuntos de entrenamiento y validación están dadas
por (1.5) y (1.5), respectivamente.

nT = |XT | (1.5)

nV = |XV | (1.6)

Se extrae un conjunto de caracteŕısticas de la serie de tiempo (1.7).

Car(X) = {C1, C2, . . . , Ck} (1.7)

Para la extracción de cada una de las caracteŕısticas Ck se usa la función
Fk en la serie de tiempo X, como en (1.8).

Ck = Fk(X) (1.8)

Se define Tm como el conjunto de caracteŕısticas Ck obtenidas aplicando
la función Fk con (1.8).

Tm = {(C1, C2, . . . , Ck)|Ck = Fk(X)} (1.9)

Se genera un predictor neuronal P (XT , nV ) el cual recibe el conjunto de
entrenamiento y el tamaño de la validación y regresa las predicciones en
números reales con nV dimensiones RnV , este predictor se encuentra definido
por (1.10).

P (XT , nV ) : X → RnV (1.10)
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La medida del error de pronóstico, Err(X), está definida por (1.11)

Err(X) = E(XV , P (XT , nV )) (1.11)

Se genera un ejemplo para cada serie de tiempoX, dado por (Car(X), Err(X)).
Con esos ejemplos se entrena un regresor, con el conjunto de caracteŕısticas
Tm se estima el error R+ con (1.12)

R : Tm → R+ (1.12)

Dada una serie de tiempo Y se calculan sus caracteŕısticas Car(Y ). El
error estimado usando un predictor del mismo tipo, estará dado por (1.13).

Err(Y ) = R(Car(Y )) (1.13)

1.2. Antecedentes

Después de una revisión no se encontró una investigación previa a la
que se propone en esta tesis. Uno de los pocos trabajos relacionados que se
encontró fue una investigación sobre el método de control de calidad basado
en datos de series de tiempo hidrológicas Zhao et al. [Zhao et al., 2018], el
cual estudia los métodos de control de calidad de los datos y la consistencia
de los datos.

Los datos faltantes se producen cuando no se almacena ningún valor para
la serie de tiempo en una observación, estos generalmente pueden ser cau-
sados por problemas de grabación o transmisión, las investigaciones que se
encontraron sobre este tema son encontrar los datos faltantes, después ha-
cen un preprocesamiento y usan la imputación de datos que es el método
de rellenar con valores que se obtienen mediante un proceso de estimación
[Douglas C. Montgomery and Kulahci, 2015].

Dentro de las series de tiempo se encuentran datos at́ıpicos (outliers), son
observaciones que numéricamente son distantes del resto de los datos, los
cuales afectan a la calidad del pronóstico, para la detección de estos valores
at́ıpicos se cuenta con el método Local Outlier Factor (LOF) Breunig et al.
[Breunig et al., 2000].

En el estudio experimental hecho en Campos et al. [Campos et al., 2016],
se abordó un desaf́ıo constante en la detección de valores at́ıpicos no super-
visados: la evaluación de algoritmos en términos de efectividad. Se discutió
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la notoria falta de conjuntos de datos de referencia comúnmente aceptados y
bien entendidos. También se elaboraron estudios sobre las medidas de evalua-
ción utilizadas comúnmente, sus fortalezas y debilidades, y como se pueden
usar varias medidas en combinación para proporcionar información sobre el
desempeño relativo de los métodos.

En el desarrollo de esta tesis se realizó un extenso análisis experimental
de un conjunto representativo de métodos de detección de valores at́ıpicos sin
supervisión, tanto clásicos como recientes, en una gran colección de conjun-
tos de datos. Los documentos que proponen un método novedoso a menudo
justifican su rendimiento en función de una medida de evaluación espećıfica,
en pocos conjuntos de datos y para pocos parámetros de configuración. Al
utilizar una colección diversa de conjuntos de datos, varias medidas de evalua-
ción y una amplia gama de ajustes de parámetros, argumentamos aqúı que,
por lo general, no tiene sentido ni justificación establecer el comportamiento
superior de cualquier método para el caso general.

En la investigación Flores et al. [Flores et al., 2016] se hace la compa-
ración de las técnicas de pronóstico de series de tiempo con respecto a la
tolerancia al ruido. Presentan un análisis y una comparación de cómo la pre-
sencia de ruido afecta las diferentes técnicas de pronóstico se menciona que
el ruido es omnipresente en la producción de series de tiempo; no se puede
asumir que los datos de origen están limpios, la mayoŕıa de las veces están
contaminados con ruido. Las técnicas de pronóstico incluidas en esta com-
paración son Nearest Neighbors, Artificial Neural Networks, ARIMA, Fuzzy
Neural Networks y Nearest Neighbors combinados con Differential Evolution.
Entre todos ellos, la técnica que funciona mejor y se ve menos afectada por
el ruido es Vecinos más Cercanos combinados con Evolución Diferencial.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

El objetivo general que se trabaja en esta tesis es determinar la calidad
de los datos de una serie de tiempo, modelando el error de predicción.

1.3.2. Objetivos particulares

Los objetivos particulares de esta tesis son:



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 7

Generar 10 series de tiempo sintéticas y perturbarlas con varios niveles
de datos faltantes, valores at́ıpicos y ruido. En total se generarán 2,160
series de tiempo.

Extraer las cuatro caracteŕısticas (Datos Faltantes, valores at́ıpicos,
ruido y caos) y guardarlas en una tabla de datos llamada caracteŕısticas
y error .

Diseñar modelos de perceptrones multicapa que son un tipo de red
neuronal para hacer pronóstico de cada una de las series de tiempo
sintéticas generadas, obtener el error de las predicciones y guardarlos
en la tabla de datos llamada caracteŕısticas y error.

Con la tabla de datos caracteŕısticas y error hacer un regresor del error,
para que este regresor se ajuste a los datos y de una aproximación a
la precisión del pronóstico sin necesidad de hacer todo el modelado y
después ver el error.

1.4. Justificación

El problema de saber la calidad de los datos de una serie de tiempo es
un tema que se plantea al momento de preguntar ¿Cual es la precisión del
pronóstico que se obtendrá con sus datos? La mayoŕıa de las veces se pide un
compromiso de confiabilidad en el pronóstico de una serie de tiempo. Después
de una revisión no se encontró un método que indique la calidad de los datos
de una serie de tiempo. Otra razón que motivó hacer esta investigación es
evitar realizar todo el proceso de modelado y de pronóstico que en cuestión de
tiempo llevaŕıa entre un d́ıa hasta semanas. Con este método que se propone
se podrá obtener de manera automática y rápida una aproximación del error
de predicción. Esta aproximación depende directamente de la calidad de los
datos de la serie de tiempo.

1.5. Descripción de caṕıtulos

El contenido de esta tesis se encuentra organizado en seis caṕıtulos. El
Caṕıtulo 2 presenta técnicas para la extracción de caracteŕısticas de una serie
de tiempo. El Caṕıtulo 3 describe los perceptrones multicapa, aśı como los
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modelos que se usaron para realizar el pronóstico. El Caṕıtulo 4 describe el
regresor de bosques aleatorios y como se ajusto el número de árboles de deci-
sión. El Caṕıtulo 5 muestra los resultados obtenidos. El Caṕıtulo 6 menciona
las conclusiones y trabajos futuros.



Caṕıtulo 2

Extracción de caracteŕısticas de
una serie de tiempo

La extracción de caracteŕısticas es uno de los pasos preliminares en los
algoritmos de aprendizaje automático, para identificar atributos relevantes
fuertes y débiles. Las caracteŕısticas usadas en esta tesis para medir la calidad
de una serie de tiempo son: remoción de datos faltantes, valores at́ıpicos y
ruido; el caos no se agregó porque es parte de la naturaleza de las series
de tiempo. Para la extracción de estas caracteŕısticas se generaron series de
tiempo sintéticas, una vez generadas las series de tiempo y perturbadas se
determina un estimador de estas caracteŕısticas.

2.1. Series de tiempo sintéticas

Las series de tiempo sintéticas se usan porque no presentan perturba-
ciones, se pueden generar y agregar diferentes tipos de perturbaciones, son
llamadas sintéticas porque los datos no son obtenidos por la medición directa
de un proceso real. Las series de tiempo que se utilizaron en esta tesis apare-
cen en la Tabla 2.1; la primera columna series de tiempo contiene el nombre
de las series de tiempo que se utilizaron. La segunda columna sistema de
ecuaciones muestra los sistemas que modelan las series de tiempo caóticas y
la función seno. La tercera columna parámetros usuales son los valores con
los cuales fueron generadas las series de tiempo. La cuarta columna condicio-
nes iniciales son los valores iniciales de las variables que forman los sistemas
de ecuaciones. De las 10 series de tiempo que se muestran 9 son caóticas y

9
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una función seno.

Tabla 2.1: Tabla de las series de tiempo sintéticas.

Serie de
tiempo

Sistema de
ecuaciones

Parámetros
usuales

Condiciones
iniciales

Sistema
Chen

dx/dt = a(y − x)
dy/dt = (c− a)x− xz − cy
dz/dt = xy − bz

a = 35
b = 3
c = 28

x0 = −10
y0 = 0
z0 = 37

Oscilador
Duffing

dx/dt = y
dy/dt = −x3 + x− by +A sinωt

b = 0.25
A = 0.4
ω = 1

x0 = 0.2
y0 = 0
t0 = 0

Atractor
ćıclico simétrico

de Halvorsen

dx/dt = −ax− 4y − 4z − y2
dy/dt = −ay − 4z − 4x− z2
dz/dt = −az − 4x− 4y − x2

a = 1.27
x0 = −5
y0 = 0
z0 = 0

Atractor de
Lorenz

dx/dt = σ(y − x)
dy/dt = −xz + rx− y
dz/dt = xy − bz

σ = 10
r = 28
b = 8

3

x0 = 0
y0 = −0.01
z0 = 9

Atractor de
Rössler

dx/dt = −y − z
dy/dt = x+ ay
dz/dt = b+ z(x− c)

a = 0.2
b = 0.2
c = 5.7

x0 = −9
y0 = 0
z0 = 0

Atractor de
Rucklidge

dx/dt = −κx+ λy − yz
dy/dt = x
dz/dt = −z + y2

κ = 2
λ = 6.7

x0 = 1
y0 = 0
z0 = 4.5

Oscilador
Shawn-van

der Pol

dx/dt = y + A sinωt
dy/dt = −x+ b(1− x2)y

b = 1
A = 1
ω = 2

x0 = 1.3
y0 = 0
t0 = 0

Flujo cúbico
más simple

dx/dt = y
dy/dt = z
dz/dt = −az + xy2 − x

a = 2.028
x0 = 0
y0 = 0.96
z0 = 0

Flujo lineal
por partes
más simple

dx/dt = y
dy/dt = z
dz/dt = −az − y + |x| − 1

a = 0.6
x0 = 0

y0 = −0.7
z0 = 0

Seno sin(2πft) f = 1000 t0 = 0

La primer serie de tiempo que aparece es el sistema Chen, Chen y Ueta
[Chen and Ueta, 1999]. La Figura 2.1(a) muestra el comportamiento en 3D
del sistema de Chen y la Figura 2.1(b) muestra la serie de tiempo de la
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variable X.

(a) Trayectoria en 3D (b) Serie de tiempo de la variable X

Figura 2.1: Sistema Chen.

La segunda serie de tiempo es el oscilador de Duffing (llamado aśı por
Georg Duffing), un famoso sistema dinámico no lineal. Desde el siglo pasa-
do, los sistemas dinámicos no lineales de tipo Duffing se han investigado en
muchos campos mediante numerosas investigaciones. Este sistema es capaz
de exhibir un comportamiento caótico. La Figura 2.2(a) muestra el compor-
tamiento en 2D y la Figura 2.2(b) muestra la serie de tiempo de la variable
X.

(a) Trayectoria en 2D (b) Serie de tiempo de la variable X

Figura 2.2: Oscilador Duffing.

La tercera serie de tiempo es del atractor ćıclico simétrico de Halvorsen
Azar y Vaidyanathan [Azar and Vaidyanathan, 2016], que es simétrico con
respecto al intercambio ćıclico de x, y y z. Halvorsen mostró que es caótico
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cuando a = 1.27. La Figura 2.3(a) muestra el comportamiento en 3D y la
Figura 2.3(b) muestra la serie de tiempo de la variable X.

(a) Trayectoria del sistema
en espacio de fase

(b) Serie de tiempo de la variable X

Figura 2.3: El atractor ćıclico simétrico de Halvorsen.

La cuarta serie de tiempo es el atractor de Lorenz; este es un sistema
de ecuaciones diferenciales ordinarias estudiado por Edward Lorenz. Las so-
luciones a este sistema son caóticas para ciertos valores iniciales; el “efecto
mariposa”se deriva de las implicaciones reales del atractor de Lorenz Sprott
[Sprott, 2003]. La Figura 2.4(a) muestra el comportamiento en 3D y la Figura
2.4(b) muestra la serie de tiempo de la variable X.

(a) Trayectoria en 3D (b) Serie de tiempo de la variable X

Figura 2.4: Atractor de Lorenz

La quinta serie de tiempo es el atractor de Rössler es un sistema de tres
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ecuaciones diferenciales ordinarias no lineales estudiadas originalmente por
Otto Rössler. Estas ecuaciones diferenciales definen un sistema dinámico de
tiempo continuo que exhibe dinámicas caóticas Rössler [Rössler, 1976]. La
Figura 2.5(a) muestra el comportamiento en 3D y la Figura 2.5(b) muestra
la serie de tiempo de la variable X de este atractor.

(a) Trayectoria en 3D (b) Serie de tiempo de la variable X

Figura 2.5: Atractor de Rössler.

La sexta serie de tiempo, el atractor Rucklidge, también es caótico Sprott
[Sprott, 2003]. La Figura 2.6(a) muestra el comportamiento en 3D y la Figura
2.6(b) muestra la serie de tiempo de la variable X de este atractor.

(a) Trayectoria en 3D (b) Serie de tiempo de la variable X

Figura 2.6: Atractor de Rucklidge.

La séptima serie de tiempo es el oscilador de Van der Pol, descrito por el
ingeniero y f́ısico Balthasar Van der Pol, encontró oscilaciones estables a las
que llamó oscilaciones de relajación, conocidas en la actualidad como ciclos
ĺımite. Este sistema fue uno de los primeros descubrimientos experimentales
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de la teoŕıa del caos. La Figura 2.7(a) se muestra el comportamiento en 2D
y la Figura 2.7(b) muestra la serie de tiempo de la variable X.

(a) Trayectoria en 2D (b) Serie de tiempo de la variable X

Figura 2.7: Oscilador Shawn-van der Pol.

La octava serie de tiempo, flujo cúbico, más simple, Sprott encontró una
variedad de funciones caóticas con no linealidades cúbicas Sprott y J Linz
[Sprott and J Linz, 2000], la Figura 2.8(a) muestra el comportamiento en 3D
y la Figura 2.8(b) muestra la serie de tiempo de la variable X.

(a) Trayectoria en 3D (b) Serie de tiempo de la variable X

Figura 2.8: Flujo cúbico más simple.

La novena serie de tiempo, representa el flujo lineal por partes más simple
Sprott y J Linz [Sprott and J Linz, 2000] la Figura 2.9(a) muestra el compor-
tamiento en 3D y la Figura 2.9(b) muestra la serie de tiempo de la variable
X.
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(a) Trayectoria en 3D (b) Serie de tiempo de la variable X

Figura 2.9: Flujo lineal por partes más simple.

La décima serie de tiempo, de una función seno Figura 2.10. Esta serie
de tiempo fue incluida como referencia en los experimentos, para visualizar
de una manera fácil el comportamiento al momento de perturbar las serie de
tiempo y extraer las caracteŕısticas.

Figura 2.10: Seno.

Todas las series de tiempo se perturbaron por ese motivo se diseño una
codificación para referirse cuando una serie se encuentra perturbada con que
porcentaje o nivel. La Tabla 2.2, la columna datos faltantes % indica el por-
centaje de perturbación de esta caracteŕıstica, la columna valores at́ıpicos %
indica el porcentaje de perturbación con esa caracteŕıstica, y la columna rui-
do SNR dB indica la perturbación en niveles de ruido. La codificación para
las diferentes perturbaciones que se tienen es la siguiente: f a r donde f indica
el porcentaje de datos faltantes, a indica el porcentaje de valores at́ıpicos y
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r indica el nivel de ruido. Por lo tanto esa misma codificación indica que
la serie de tiempo no se va a perturbar pero es importante generarla para
tenerla como referente dentro del análisis. Las codificaciones (0 0 5, 0 0 10,
0 0 15, 0 0 20, 0 0 25) indican que se perturbaron unicamente con niveles de
ruido 5, 10, 15, 20, 25 respectivamente. La codificación 0 5 0, indican que se
perturbó un 5% de los datos solamente con valores at́ıpicos. La codificación
0 5 5, indica que se perturbó la serie con 5% de valores at́ıpicos y con un nivel

de ruido de 5dB y aśı sucesivamente donde los
... indican que se generaron

todas las perturbaciones hasta terminar con la última codificación 25 25 25,
donde se perturba con 25% de datos faltantes, 25% de valores at́ıpicos y un
nivel de ruido de 25dB

Tabla 2.2: Porcentajes y niveles de perturbaciones.

Datos Faltantes % Valores At́ıpicos % Ruido SNR dB
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
* * *
* * *
* * *
* * *
* * *
* * *
* * *
* * *
* * *
* * *
* * *
* * *
* * *
...

...
...

...
* * *

El resto del caṕıtulo describe las caracteŕısticas que esta tesis propone
como importantes para determinar la calidad de la información contenida en
una serie de tiempo.



CAPÍTULO 2. EXTRACCIÓN DE CARACTERÍSTICAS 17

2.2. Datos faltantes

En una serie de tiempo es casi imposible tener un conjunto de datos com-
pleto; esto es, donde todas las observaciones se encuentren registradas. Los
datos faltantes es un problema para toda serie de tiempo, ya que una de las
premisas para considerar una secuencia de datos como una serie de tiempo es
que necesita tener un orden cronológico como pueden ser datos registrados en
resoluciones (minutales, horarias, diarias, semanales, mensuales, bimestrales,
etc.). Si faltan datos en la serie de tiempo se convierte en el primer obstáculo
para el diseño de modelos de predicción. Para esto es importante detectar los
valores faltantes.

Los valores faltantes son aquellos datos que no aparecen con un valor
numérico dentro de la serie de tiempo. La Figura 2.11 muestra la ausencia de
valores; esta ausencia puede ser causada por diferentes circunstancias como
lo pueden ser: El sistema se encuentra en mantenimiento, por tal motivo se
encuentra apagado y no genera datos, mal funcionamiento en los equipos de
adquisición de datos, errores en la comunicación TCP/IP, adquisición de da-
tos manualmente y se perdió la bitácora o se olvidó tomar las mediciones, etc.
Por lo tanto si la serie de tiempo contiene valores faltantes no se podrá rea-
lizar el pronóstico porque los pronosticadores son sensibles a valores faltantes.

Todos los algoritmos que se usaron e implementaron en esta tesis fueron
implementados en Python 3.6.

Figura 2.11: Datos faltantes
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2.2.1. Detección de datos faltantes

El Algoritmo 1 llamado datosFaltantes encuentra el porcentaje de datos
faltantes en la serie de tiempo. Recibe como argumento una serie de tiempo
como un DataFrame de pandas McKinney et al. [McKinney et al., 2010],
se obtiene el tamaño de la serie de tiempo y se obtienen los ı́ndices de los
valores faltantes marcados como NaN . Una vez que se recorrió toda la serie
de tiempo y guardados los ı́ndices estos se cuentan, y el resultado se divide
entre el tamaño total de la serie de tiempo. Al final el algoritmo regresa el
porcentaje de datos faltantes.

Algoritmo 1: Detección de datos faltantes

1 datosFaltantes(st)
2 tamano← len(st)

3 faltantes← st.isnull().sum()
tamano

4 return 100 ∗ faltantes

2.2.2. Remoción de datos faltantes

La remoción de datos se hace directamente en las series de tiempo sintéti-
cas que se utilizaron para realizar los experimentos. Por remoción se entiende
la eliminación de datos de una serie de tiempo. Esta eliminación está dada por
el porcentaje de datos faltantes que se desea para la perturbación de la serie
de tiempo. En esta tesis se usaron porcentajes de (0, 5, 10, 15, 20, 25) para
los experimentos. El Algoritmo 2 eliminarDatos lleva acabo la remoción de
datos faltantes en una serie de tiempo. Recibe dos argumentos el primero st
que es la serie de tiempo que se desea perturbar y el segundo argumento es
el porcentaje con el cual se desea perturbar. Se calcula cuantos elementos se
van a eliminar basado en el porcentaje. Posteriormente de manera aleatoria
se eligen los indices que se van a eliminar. Una vez que se tienen los ı́ndices
se marcan con el valor NaN el cual indica dato faltante.

Al finalizar el algoritmo regresa la serie de tiempo st perturbada con el
porcentaje de datos faltantes que se indicó.
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Algoritmo 2: Remoción de datos faltantes

1 eliminarDatos(st, porcentaje)
2 indices← []
3 tamano← len(st)

4 elementos← round(porcentaje
100

∗ tamano)
5 for i en range(elementos) do
6 k ← 0
7 while k == 0 do
8 r ← randint(tamano)
9 ifr not en indices

10 indices.append(r)
11 st[r]← Nan
12 k ← 1
13 return st

2.2.3. Imputación

La imputación de datos es el proceso de corregir los datos faltantes o
reemplazar los valores at́ıpicos con un proceso de estimación. La imputación
reemplaza los valores faltantes o erróneos con un valor “probable”basado en
otra información disponible. Esto permite que el análisis funcione con técnicas
estad́ısticas diseñadas para manejar los conjuntos de datos completos Douglas
C. Montgomery and Kulahci, [Douglas C. Montgomery and Kulahci, 2015].
En nuestro caso vamos a usar la imputación solo para tener los datos com-
pletos para esto se optó por el método última observación arrastrada LOCF
(Last Observation Carried Forward), lo que hace esté método es rellenar
el valor faltante con el valor de la última observación xt = xt−1 y en caso
de que el dato faltante sea el primero de la serie se rellena con la media
x0 = media(X) de la señal, se utiliza la media para no agregar información
que no se conoce y preservar la misma.

El Algoritmo 3 imputar rellena los datos faltantes en la serie de tiempo,
funciona de la siguiente manera: recibe una serie de tiempo st. Se obtienen
los ı́ndices donde se encuentran los valores faltantes. Cuando se detecta que
ts[0] = NaN se le asigna el valor de la media de la serie de tiempo, y para
cualquier indice diferente de cero, se rellena el valor faltante con el valor de
la última observación se regresa la serie de tiempo ya rellenada y completa.
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Algoritmo 3: Imputación (Rellenar datos faltantes)

1 imputar(st)
2 indicesFaltantes←st.isnull().nonzero()[0]
3 for i en indicesFaltantes do
4 if i > 0
5 st[i]← st[i− 1]
6 else
7 st[i]← st.mean()
8 return st

2.3. Valores at́ıpicos

Al igual que los valores faltantes los valores at́ıpicos impactan directamen-
te en el pronóstico, por tal motivo es muy importante detectarlos. Los datos
de las series de tiempo se pueden ver afectados por eventos aislados, pertur-
baciones o errores que crean inconsistencias y dan lugar a datos inusuales
que no son consistentes con el comportamiento general de la serie de tiempo.
Estos datos inusuales son llamados valores at́ıpicos. Estos pueden ser el re-
sultado de eventos externos inusuales, como por ejemplo cambios repentinos
en un sistema f́ısico, económicos, eventos climáticos inusuales, etc., o simple-
mente debido a un registro o errores graves en la medición George E. P. Box
[George E. P. Box, 2015].

Definición de Hawkins [Hawkins, 1980] “Un valor at́ıpico es una obser-
vación que se desv́ıa tanto de las otras observaciones como para despertar
sospechas de que fue generado por un mecanismo diferente”. La eficiencia
y la eficacia de la detección de valores at́ıpicos son de gran interés. Existen
dos tipos de valores at́ıpicos los globales y los locales, motivo por el cual se
tienen diferentes métodos para detectarlos. A continuación se muestra que la
detección de valores at́ıpicos se realizó en 2 etapas la primera usa un método
para la detección de valores at́ıpicos globales y la segunda usa un método
para la detección de valores at́ıpicos locales.

2.3.1. Valores at́ıpicos globales

En una serie de tiempo un dato se considera como valor at́ıpico global
si se desv́ıa significativamente del resto del conjunto de datos Han et al.
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[Han et al., 2012]. Los valores at́ıpicos globales a veces se llaman anomaĺıas
puntuales, y son el tipo más simple de valores at́ıpicos la Figura 2.13 muestra
marcados con cruces de color rojo a dos valores at́ıpicos globales.

Existen diferentes métodos para detección de valores at́ıpicos globales, Z-
score, Z-score modificado, rango intercuartil rango intercuartil (interquartile
range) (IQR) (interquartile range), regla de tres sigma (three-sigma rule), etc.
Han et al. [Han et al., 2012]. Los valores at́ıpicos son datos que tienen una
baja probabilidad de ser generados por la distribución general (por ejemplo,
desviarse más de 3 veces la desviación estándar de la media), el método que
mejor detecta los valores at́ıpicos globales es la regla de tres sigma.

En estad́ıstica la regla de la tres sigma, es utilizada para recordar el por-
centaje de valores que se encuentran dentro de una banda alrededor de la
media en una distribución normal. Se puede expresar de la siguiente manera,
donde xk es una observación de una variable aleatoria normalmente distri-
buida, µ es la media de la distribuciónx y σ es la desviación estándar. Es
una heuŕıstica convencional donde se considera que casi todos los valores se
encuentran dentro de tres desviaciones estándar de la media, por lo tanto en
la práctica es útil tratar el 99.7 % de probabilidad Pr como certeza, en (2.1)
se muestra la probabilidad de esta regla.

Pr(µ− 3σ ≤ xk ≤ µ+ 3σ) ≈ 0.9973 (2.1)

La utilidad de esta heuŕıstica depende significativamente de la pregunta
bajo consideración. La regla de tres sigma, que establece que incluso para las
variables no distribuidas normalmente, al menos el 88.8 % de los casos deben
estar dentro de los intervalos de tres sigma calculados adecuadamente.

El Algoritmo 4 deteccionGlobal, implementa la regla de tres sigma, usada
para detectar los valores at́ıpicos globales. Esta regla funciona de la siguiente
manera: recibe como argumento la st, después obtiene la µ y la σ de la serie
de tiempo, calcula el ĺımite superior limSup con (2.2) y el limite inferior
limInf con (2.3).

limSup = µ+ 3σ (2.2)

limInf = µ− 3σ (2.3)

Una vez calculados los limites se revisan los datos de la serie de tiempo,
y se obtienen los ı́ndices de los valores que son mayores al ĺımite superior y
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los indices de los valores que son menores al ĺımite inferior, una vez obteni-
dos se devuelve la lista de ı́ndices con valores at́ıpicos globales y termina el
algoritmo.

Algoritmo 4: Detección de valores at́ıpicos globales

1 deteccionGlobal(st)
2 indices← []
3 mu← media(st)
4 sigma← desEst(st)
5 limSup← mu+ (3 ∗ sigma)
6 limInf ← mu− (3 ∗ sigma)
7 for i en range(len(st)) do
8 if st[i] > limSup or st[i] < limInf
9 indices.append(i)

10 return indices

El Algoritmo 4 deteccionGlobal regresa una lista con los ı́ndices donde se
detectaron valores at́ıpicos globales, esta lista se utilizará en la detección de
valores at́ıpicos locales para evitar que se cuente un valor at́ıpico 2 veces.

2.3.2. Valores at́ıpicos locales

Los valores at́ıpicos locales son más dif́ıciles de detectar que los globales,
ya que para encontrarlos es necesario conocer la naturaleza de la serie de
tiempo por ejemplo: “La temperatura actual es de 27◦C. ¿Es un valor at́ıpi-
co?”Depende, por ejemplo, de la hora y la ubicación. Si es el mes de diciembre
por la noche, en Morelia, śı es un valor at́ıpico. Si es el mes de mayo por el
d́ıa en Morelia, entonces es un caso normal. A diferencia de la detección de
valores at́ıpicos globales, en este caso, para decir si el valor de la temperatura
de hoy es un valor at́ıpico o no, depende del contexto: la fecha, la hora, la
ubicación y posiblemente algunos otros factores Han et al.[Han et al., 2012].

Existe una investigación muy detallada acerca de los métodos de detección
de valores at́ıpicos titulada: En la evaluación de la detección de valores at́ıpi-
cos no supervisados: medidas, conjuntos de datos y un estudio emṕırico Cam-
pos et al. [Campos et al., 2016]. En ese trabajo de investigación ponen a prue-
ba doce métodos: kNN (k nearest neighbors), kNNW (kNN-Weight), LOF
(local outlier factor), SimplifiedLOF, LoOP (Local Outlier Probabilities),
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LDOF (Local Distance-based Outlier Factor), ODIN (Outlier Detection using
Indegree Number), KDEOS (Kernel Density Estimation Outlier Score), COF
(Connectivity-based Outlier Factor), FastABOD (Fast Angle-Based Outlier
Detection), LDF (Local Density Factor), INFLO (Influenced Outlierness). Se
analizó la efectividad de la detección de valores at́ıpicos; se usó una colección
de conjuntos de datos que se hab́ıa usado para la evaluación de los métodos,
y el resultado que arrojó ese estudio fue que en general el método LOF tuvo
un mejor rendimiento Campos et al. [Campos et al., 2016]. Por esa razón en
esta tesis se ha usado el método LOF Breunig et al. [Breunig et al., 2000]
para la detección de valores at́ıpicos locales.

El método factor de valor at́ıpico local (LOF), compara los valores at́ıpicos
con sus vecindarios locales, en lugar de la distribución global de datos. Es una
detección basada en la densidad alrededor de un valor at́ıpico, por lo tanto
es significativamente diferente la densidad alrededor de sus vecinos. (LOF)
utiliza la densidad relativa de un punto contra sus vecinos como indicador
del grado de que los objetos son valores at́ıpicos. Este método funciona de la
siguiente manera:

1. Calcula todas las distancias entre cada dos puntos de datos d(p, o),
se pueden usar diferentes cálculos de distancias como lo son; distancia
Manhattan, distancia euclidiana entre otras. En esta tesis se utiliza la
distancia euclidiana entre dos puntos dE(p, o) dada en (2.4) donde el
punto p = (p1, p2) y el punto o = (o1, o2).

dE(p, o) =
√

(p1 − o1)2 + (p2 − o2)2 (2.4)

2. Se calcula la distancia entre p y su k-ésimo vecino kDistancia(p). Por
ejemplo si k = 3 significa que se debe encontrar el tercer vecino más
cercano a cada punto. Por ejemplo en la Figura 2.12 con k = 3 el k-
ésimo vecino más cercano a p es el tercer vecino que tiene la distancia
máxima dmax.

3. Cálculo de vecinos más cercanos, encuentre los k vecinos, por ejemplo
k = 3 indica que se van a encontrar los tres vecinos más cercanos o que
pertenezcan al conjunto de puntos D de la serie de tiempo, además se
verifica que la distancia del punto p a o sea menor o igual a la distancia
de su k-ésimo vecino, este proceso se hace para cada punto p con (2.5).
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Figura 2.12: Calculo de LOF

La Figura 2.12 muestra encerrados en un ćırculo los k vecinos para el
punto p.

Nk(p) = {o|o ∈ D, d(p, o) ≤ kDistancia(p)} (2.5)

4. Calcula la distancia de alcance del punto p con respecto al punto o;
primero se obtiene la distancia calculada entre el punto p y el k-ésimo
vecino, después se obtiene la distancia calculada entre el punto p y el
punto o, una vez obtenidas estas distancias se comparan y se toma la
mayor la cual será la distancia de alcance del punto p con respecto al
punto o. Ésta distancia de alcance se define por (2.6).

distanciaAlcancek(p, o) = max{kDistancia(p), d(p, o)} (2.6)

5. Calcula la densidad de accesibilidad local lrd (local reachability den-
sity) con (2.7); donde |Nk(p)| es el número de vecinos más cercanos
que se encontraron, no necesariamente el número de vecinos cercanos
son igual a k porque existe la posibilidad que vecinos se encuentren a
la misma distancia. El denominador suma las distancias de alcance del
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punto p con respecto a cada vecino encontrado o.

lrdk(p) =
|Nk(p)|∑

o∈Nk(p)

distanciaAlcancek(p, o)
(2.7)

6. Calcula el factor de valor at́ıpico local LOF de un punto p con (2.8).
Donde lrdk(o) calcula la densidad de accesibilidad local para cada ve-
cino o del punto p, y es dividida entre lrdk(p) la densidad de accesibili-
dad local de p, se hace la sumatoria para cada vecino o que pertenezca
al conjunto de vecinos cercanos de p, y se divide entre el número de
vecinos |Nk(p)|.

LOFk(p) =

∑
o∈Nk(p)

lrdk(o)
lrdk(p)

|Nk(p)|
(2.8)

Una vez calculados todos los LOF , si LOF (k) ≈ 1 (densidad similar a los
vecinos) se etiqueta como un valor normal, si LOF (k) < 1 (mayor densidad
que sus vecinos) se etiqueta como valor normal y si LOF (k) > 1 (menor
densidad que sus vecinos) se etiqueta como valor at́ıpico.

En la implementación de esta tesis se utilizó la biblioteca de scikit-learn
la cual incluye el método LOF, Pedregosa et al. [Pedregosa et al., 2011].

El Algoritmo 5, es el método LOF usado para detectar los valores at́ıpicos
locales, el cual funciona de la siguiente manera: la función LOF (st, k) recibe
2 argumentos: st es la serie de tiempo y k es el número de vecinos. Al inicio
del algoritmo se asigna −∞ a la variable lof . Se calculan todas las distancias
euclidianas entre todos los pares de puntos de la serie de tiempo. Se recorre
cada punto p que se encuentra en la serie de tiempo, se calcula la distancia
entre p y su k-ésimo vecino y también se calculan los vecinos más cercano.
Una vez calculadas estas distancias se pasan como argumentos a la función
distanciaAlcance que calcula la distancia de alcance del punto p con respecto
a su vecino o, con el número de vecinos dividido por la sumatoria de las
distancias de alcance se calcula la densidad de accesibilidad local lrd. Se
calcula el lof temporal con la sumatoria de las densidades de accesibilidad
local del punto p y sus vecinos o divididos entre el número de vecinos. Se
comparan el lof temporal el lof y se guarda el mayor este proceso se hace
para cada punto p de la serie de tiempo. Al final se regresan los valores LOF
ordenados de mayor a menor.
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Algoritmo 5: Detección de valores at́ıpicos locales

1 LOF(st, k)
2 lof ← −∞
3 distancias← dE(st)
4 for cada punto p en st do
5 kDist← kDistancia(p, k)
6 veCerc← Nk(p, k)

7 lrd← len(veCerc)∑
o∈veCerc

distanciaAlcancek(kDist,distancias[p,o])

8 templof ←
∑

o∈veCerc

lrd[o,k]
lrd[p,k]

len(veCerc)

9 lof ← max(lof, templof)
10 return sort(lof)

Para ejemplificar el concepto de valores at́ıpicos locales se muestra gráfica-
mente como son detectados. En la Figura 2.13. Se observan 3 valores at́ıpicos
locales representados con una linea pequeña de color rojo, que se encuentran
dentro de los ĺımites superiores e inferiores de la serie de tiempo y son detec-
tados de manera correcta, porque son valores que se separan de sus vecinos
y no continúan con la trayectoria que lleva la serie de tiempo.

Figura 2.13: Valores at́ıpicos globales y locales
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Para obtener el porcentaje total de valores at́ıpicos; se suman los valores
at́ıpicos globales y locales. Para llevar acabo esta suma, una vez que termina
el Algoritmo 5, la implementación de sklearn neighbors LocalOutlierFactor
etiqueta los valores at́ıpicos con un valor de -1 y 1 a los valores normales, se
extraen los ı́ndices de los elementos marcados como valores at́ıpicos, estos se
agregan a la lista de los ı́ndices de valores at́ıpicos globales para sumarlos y
regresar el porcentaje extráıdo.

2.3.3. Inclusión de valores at́ıpicos

La inclusión de valores at́ıpicos globales y locales en las series de tiempo
sintéticas se refiere a modificar el valor de los datos de la serie de tiempo.
Esta modificación se hace en base al porcentaje de valores at́ıpicos que se
desean incluir para la perturbación de la serie de tiempo. En esta inclusión
de valores at́ıpicos globales y locales, al igual que en la inclusión de datos
faltantes se hicieron con los porcentajes de (0, 5, 10, 15, 20, 25). El Algoritmo
6 agregarV aloresAtipicos lleva acabo esta inclusión de valores at́ıpicos; fun-
ción agregarV aloresAtipicos recibe dos argumentos: st es la serie de tiempo
que se desea perturbar y el porcentaje de la serie de tiempo que se desea
perturbar. En la ĺınea 2 se crea una lista de nombre ı́ndices el cual se utiliza
para guardar los ı́ndices de los datos que se van a eliminar, en la ĺınea 3 la
variable tamano obtiene el tamaño total de la serie de tiempo, en la ĺınea
4 se calcula cuantos datos van a cambiar su valor, de la ĺınea 5 a la 12 se
ejecuta un ciclo for, en la ĺınea 6 se asigna el valor 0 a k, la ĺınea 7 comienza
un while que mientras k sea igual a 0 se ejecutara de lo contrario no, este
ciclo sirve para que un ı́ndice marcado no se pueda marcar nuevamente, en
la ĺınea 8 r toma un valor entero de manera aleatoria entre 0 y el tamaño
de la st, en la ĺınea 9 se comprueba que el dato con indice r no haya sido
perturbado previamente y que además no sea un dato faltante. En la ĺınea
10 se agrega a la lista ı́ndices el ı́ndice que ha sido perturbado, en la ĺınea 11
se cambia el valor de la st en el ı́ndice r por dos veces el valor del dato con
esto se agregan tanto valores at́ıpicos locales aśı como globales. En la ĺınea
12 k toma el valor de 1 y sale del while, en la ĺınea 13 se regresa la serie de
tiempo con valores at́ıpicos incluidos.
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Algoritmo 6: Inclusión de valores at́ıpicos

1 agregarValoresAtipicos(st, porcentaje)
2 indices← []
3 tamano← len(st)

4 elementos← round(porcentaje
100

∗ tamano)
5 for i en range(elementos) do
6 k ← 0
7 while k == 0 do
8 r ← randint(tamano)
9 if r not en indices and st[r] != Nan

10 indices.append(r)
11 st[r]← st[r] ∗ 2
12 k ← 1
13 return st

2.4. Ruido

El ruido está definido como la información que no es de interés, degrada
o contamina a los datos e impide hacer un buen uso de la serie de tiempo. Al
igual que los datos faltantes y los valores at́ıpicos impactan de manera directa
en la calidad del pronóstico. La mayoŕıa de las series de tiempo contienen
una contribución estocástica producida por el ruido, ya sea por la medición
u otras fuentes aleatorias que se agregan a los datos. Por lo general, ni la
señal, ni el ruido se conocen con precisión antes de la medición, por lo que
ambos deben estimarse después.

La razón señal ruido por sus siglas en inglés (SNR Signal to Noise Ratio)
es una medida que se define como la razón entre la potencia de la señal y la
potencia de ruido, a menudo expresada en decibeles (dB). En series de tiempo
se define como la razón entre la potencia de una señal (información signifi-
cativa o datos limpios) y la potencia del ruido de fondo (señal no deseada o
datos contaminados):

Debido a que muchas señales tienen un rango dinámico muy amplio, las
señales a menudo se expresan usando la escala logaŕıtmica de decibeles. Usan-
do la definición de SNR que muestra en (2.9). Donde P es la potencia media.
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Tanto para la señal como la de ruido.

SNRdB = 10 log10

(
Pseñal
Pruido

)
(2.9)

Cuando los datos de una serie de tiempo están limpios (SNR es infinito)
y cuando los datos están totalmente contaminados (SNR es negativo cuando:
Potencia de la señal < Potencia del ruido).

En el análisis de los datos, a menudo se requiere una estimación razonable
de la amplitud del ruido para llevar a cabo, por ejemplo, una prueba de
bondad de ajuste. Aśı surge el problema de estimar la amplitud (por ejemplo,
la varianza o la desviación estándar) de la contribución de ruido que carece
de conocimiento sobre el ruido y la señal real.

Una técnica ampliamente utilizada para estimar la amplitud del ruido es
el procedimiento βσ desarrollado por Czesla et al. [Czesla et al., 2018]. Esta
estimación del ruido no se limita a la astronomı́a, en ella se estudió un proce-
dimiento para estimar la desviación estándar de la contribución estocástica
asumiendo normalidad e independencia. Este algoritmo se encuentra imple-
mentado en la biblioteca de PyAstronomy (PyA), colección de paquetes que
cumplan con un cierto estándar tanto en código como en calidad de docu-
mentación PyA [PyA, 2019].

El procedimiento βσ se basa en el análisis de la distribución de derivadas
numéricas descritas en Czesla et al. [Czesla et al., 2018]. Si la señal se puede
aproximar por un polinomio de grado N , su derivada N + 1 desaparece,
dejando sólo los términos de ruido para contribuir al valor de la derivada
numérica, si y solo si es ruido aditivo.

En la implementación del procedimiento (βσ) se supone que el ruido es
gaussiano con desviación estándar σ0, en todos los análisis y contribuciones
de ruido independientes en mediciones individuales. En la práctica, una dis-
tribución gaussiana a menudo proporciona una aproximación razonable de
las propiedades del ruido. No se puede esperar que el ruido sea exactamente
gaussiano. Una de las desventajas de este procedimiento es que es sensible a
las series de tiempo donde predominan las altas frecuencias.

Otro método que se utilizará para calcular SNR son las medias móvi-
les centradas son una variación de las medias móviles simples. En (2.10) se
muestran las medias móviles simples, donde T representa el ı́ndice del dato
actual, M representa el número de observaciones o datos que se van a pro-
mediar (tamaño de ventana), con ellas se pretende hacer un filtro a la serie
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de tiempo para separar la información del ruido. En (2.11) se define las me-
dias móviles centradas; se asume que M es impar. En estad́ıstica, una media
móvil es un cálculo utilizado para analizar un conjunto de datos para crear
series de promedios. Aśı las medias móviles son una lista de números en la
cual cada uno es el promedio de un subconjunto de los datos originales.

MAT =
yT + yT−1 + · · ·+ yT−M

M
=

1

M

T∑
j=T−M

y[j] (2.10)

MAT =

(M−1)/2∑
j=1

yT−j + yT +
(M−1)/2∑
j=1

yT+j

M
(2.11)

La biblioteca de pandas contiene el método de medias móviles. La Fi-
gura 2.14 muestra el funcionamiento de las medias móviles centradas; en la
columna llamada valores de la serie de tiempo se muestran los primero 15
datos de la serie de tiempo del sistema de Chen, la columna medias móviles
ventana = 2, significa que se toma dos datos y se promedian, al inicio sola-
mente se tiene el valor −11.200589 en la posición 0 y antes de él no existen
datos, al momento de hacer el promedio se detecta que falta un valor y se
marca con NaN , cuando avanza a la posición 1 el promedio toma el valor
de −11.200589+(−7.116236)

2
= −9.158412 y aśı sucesivamente hasta que recorre

toda la serie de tiempo. La misma figura muestra la columna medias móviles
ventana = 7; significa que se toman 7 datos y se promedian, al igual que
cuando se inicio con la ventana 2 no se tienen datos antes de la posición 0 y
se marca con NaN , avanza a la posición 1 ahora se tiene un dato atrás y otro
adelante en total son tres datos pero la ventana es de 7 se marca con NaN ,
avanza a la posición 2 ahora se tienen dos datos atrás y dos datos adelante
en total son cinco pero la ventana es de 7 se marca como NaN , avanza a la
posición 3 ahora se tienen tres datos atrás y tres datos adelante en total 7
con el valor del centro de la ventana, se hace el promedio y da un valor de
-10.834262 y aśı sucesivamente hasta que recorre la serie de tiempo.

El procedimiento del algoritmo que se propone para encontrar el ruido
SNR es el siguiente;

1. Encuentra la desviación estándar del ruido usando el procedimiento βσ
que se encuentra en la biblioteca de PyAstronomy.

2. Calcula la varianza del ruido la cual es el cuadrado de la desviación
estándar σ2.
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Figura 2.14: Funcionamiento de medias móviles centradas con una ventana
de 2 y 7

3. Se inicia un ciclo el cual inicialmente tiene una ventana M igual a 2 y
se incrementa en uno cada vez hasta encontrar el ruido (ver punto 7)
o hasta que llega a un valor de 19.

4. Se usa el método de medias móviles centradas para separar la señal del
ruido, la diferencia entre la serie de tiempo y la señal extráıda genera
residuos los cuales se consideran como ruido.

5. Se calcula la varianza de los residuos que son el ruido extráıdo de la
serie de tiempo.

6. Se extrae la potencia de la señal y la potencia del ruido con el perio-
dograma que viene incorporado en la libreŕıa de SciPy.

7. Si la diferencia entre la varianza de los residuos y la varianza del ruido
es menor a 0.001, se usa (2.9) para calcular el valor del ruido (esta
condición indica) que se encontró el nivel de SNR.
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8. Si termino el ciclo y la diferencia entre las varianzas no fue menor a
0.001 se calcula el ruido con (2.9), la cual devuelve una aproximación.

El Algoritmo 7 detectarSNR se usa para la detección de ruido SNR en
dB.

Algoritmo 7: Detección de ruido SNR

1 detectarSNR(st)
2 beq ← pyasl.BSEqSamp()
3 nstd, nstdstd← beq.betaSigma(st)
4 varRuido← np.power(nstd, 2)
5 for ventana in range(2,20) do
6 senal← st.rolling(window = ventana, center = True).mean()
7 residuos← st− senal
8 residuos← residuos.dropna()
9 varResiduos← np.var(residuos)

10 pxxDenSenal ← periodogram(senal[ np.isnan(senal)])
11 pxxDenRuido← periodogram(residuos[ np.isnan(residuos)])
12 pxxDenSenal ← pxxDenSenal[ np.isnan(pxxDenSenal)]
13 pxxDenRuido← pxxDenRuido[ np.isnan(pxxDenRuido)]
14 if np.abs(varRuido− varResiduos) < 1e− 3
15 if ventana == 2
16 snrCalculado←∞
17 break
18 else

19 snrCalculado← 10 ∗ np.log10( np.mean(pxxDenSenal)
np.mean(pxxDenRuido)

)

20 break
21 if ventana == 19

22 snrCalculado← 10 ∗ np.log10( np.mean(pxxDenSenal)
np.mean(pxxDenRuido)

)

23 return snrCalculado

Recibe una serie de tiempo, de la biblioteca PyAstronomy se crea un objeto
beq de la clase BSEqSamp el cual hace la llamada al método betaSigma, se
pasa la serie de tiempo como argumento y el método betaSigma devuelve
la estimación de la desviación estándar del ruido en la serie de tiempo. Se
calcula la varianza a partir de la desviación estándar obtenida del ruido.
Para la separación de la señal y el ruido se crean dos variables; senal que va
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a contener la señal filtrada, y residuos que va contener los residuos los cuales
se consideran como el ruido. La variable snrCalculado guarda el valor del
ruido calculado. Para la detección del ruido se usan medias móviles centradas
para separar la señal y el ruido, las medias móviles utilizan ventanas para ir
haciendo la separación se encontró que una ventana mayor a 20 no mejorá la
detección del ruido. La señal separada del ruido es el resultado de aplicar las
medias móviles, y el ruido son los residuos que se generan cuando a la serie de
tiempo original se le resta la señal obtenida con medias móviles centradas.
Se eliminan los valores NaN de los residuos, se obtiene la varianza de los
residuos. Se obtiene la potencia para la señal y para los residuos. Después
se comparan las varianzas, si la diferencia entre la varianza obtenida con
el método βσ y la varianza del ruido extráıdo es menor a 1e-3, indica que
se encontró aproximadamente el nivel de ruido SNR y se devuelve en dB,
snrCalculado es igual a 10log10(

Psenal

Pruido
) donde P es la potencia media tanto

de la señal como del ruido. Si el tamaño de ventana es 19 indica que no se
obtuvo la mejor aproximación del ruido y devuelve snrCalculado.

2.4.1. Inclusión de ruido

La inclusión de ruido se hace directamente en las series de tiempo sintéti-
cas que se utilizaron para realizar los experimentos. El nivel de ruido in-
yectado a una serie de tiempo se expresa como SNR. Para la inclusión de
ruido se implementó en Python la función AWGN (Añadir ruido gaussiano
blanco a la señal por sus siglas en inglés Add White Gaussian Noise) que
viene dentro de la caja de herramientas de MATLAB [Matlab, 2015]. Esta
función puede agregar ruido blanco gaussiano aditivo para obtener la relación
señal/ruido deseada (SNR). El uso principal de esta función es agregar ruido
a una señal limpia (SNR infinita) para obtener una señal resultante con una
SNR determinada. La función y = AWGN(x, SNR) mide la potencia del
vector de señal de la serie de tiempo y agrega ruido gaussiano blanco a la
serie de tiempo para el nivel de SNR. Se garantiza en [Matlab, 2015] que la
señal resultante tiene la SNR especificada.

A diferencia de las inclusiones de datos faltantes y de valores at́ıpicos la
inclusión de ruido no se especifica como un porcentaje si no nivel de ruido
SNR en dB. Para incluir la perturbación de la serie de tiempo en esta tesis
usamos niveles de ruido (5, 10, 15, 20, 25dB) para los experimentos, en el
Algoritmo 8 agregarRuido lleva acabo la inclusión de ruido. Recibe dos ar-
gumentos, st que es la serie de tiempo que se desea perturbar y el segundo
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argumento es el nivel de ruido SNR en dB. Se obtiene el tamaño de la serie
de tiempo, el nivel de ruido SNR se cambia a una escala lineal. Se calcular
la enerǵıa de la serie de tiempo y con ella se encuentra la densidad espectral
de ruido. Se calcula la desviación estándar para el ruido y con ella se genera
el ruido de manera aleatoria en toda la serie de tiempo y finalmente se le
agrega el ruido a la serie de tiempo y se regresa la st perturbada con ruido
SNR.

Algoritmo 8: Agregar ruido SNR

1 agregarRuido(st, SNR)
2 n← len(st)

3 lsnr ← 10
SNR
10

4 E ← 1
n

n−1∑
i=0

|st[i]|2

5 ED ← E
lsnr

6 ruidoSigma←
√
ED

7 ruido← np.random.normal(0, ruidoSigma, n)
8 return st+ ruido

La Figura 2.15(a) muestra la serie de tiempo sintética Rössler Sprott
[Sprott, 2003] sin inclusión de ruido SNR. La Figura 2.15(b) muestra la mis-
ma serie pero ahora con la inclusión de ruido SNR = 25dB y la Figura
2.15(c) muestra la serie de tiempo con inclusión de ruido SNR = 5dB, cuan-
do el ruido SNR tiende a ∞ se dice que la señal esta limpia y cuando SNR
tiende a 0 se dice que se encuentra contaminada o distorsionada.

La Figura 2.15(d) muestra la serie de tiempo atractor de Rössler con
ruido SNR = 25dB la cual se procesa con el Algoritmo 7 detectarSNR(st)
de color rojo se muestra la serie de tiempo ruidosa y de color negro la serie de
tiempo filtrada con medias móviles centradas. Además el Algoritmo 7 entrega
el ruido detectado SNR = 25.25dB con un error de 0.25.

La Figura 2.15(e) muestra la serie de tiempo Rössler con ruido SNR ≈
5dB la cual se procesa con el Algoritmo 7 detectarSNR(st) de color rojo
se muestra la serie de tiempo ruidosa y de color negro la serie de tiempo
filtrada con medias móviles centradas. Además el Algoritmo 7 entrega el
ruido detectado SNR = 5.16dB con un error absoluto de 0.16. Se puede
observar que esta serie de tiempo se encuentra más contaminada que la serie
de tiempo con SNR = 25dB; el nivel de ruido se detectó de manera correcta.
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(a) 0 0 0 (b) 0 0 25

(c) 0 0 5 (d) 0 0 25 filtrada (ruido reducido) linea color
negro

(e) 0 0 5 filtrada (ruido reducido) linea color
negro

Figura 2.15: Segmento de la serie de tiempo atractor de Rössler.

Con estos experimentos donde las series de tiempo se perturbaron con
diferentes niveles de ruido se prueba que el Algoritmo 7, detecta de manera
aproximada la caracteŕıstica del ruido aún cuando la serie de tiempo presenta
mucha distorsión en los datos.

2.5. Caos

Lo fundamental de la ciencia es la consideración de que los experimentos
son predecibles y repetibles. Aśı sorprendió a la mayoŕıa de los cient́ıficos
cuando se encontró un sistema determinista simple que no era predecible ni
repetible. En cambio, exhibieron un caos en el que el cambio más pequeño en
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las condiciones iniciales produce un resultado muy diferente, incluso cuando
las ecuaciones se conocen exactamente Sprott [Sprott, 2003].

El caos ha sido estudiado durante mucho tiempo. Se suele creer que Ju-
les Henri Poincaré matemático, f́ısico y filósofo francés fue el primero que
estudió el caos. A fines del siglo XIX, Poincaré estudió el problema de los
tres cuerpos restringidos. Poincaré descubrió que la solución de este sistema
simple es muy complicada y no se puede dar con precisión. Luego, en 1963,
Lorenz reveló el “efecto mariposa”al estudiar la predicción del clima; por su
trabajo, Lorenz es reconocido como el padre del caos. Pero el uso formal
del caos es de la investigación de Li y Yorke [Li and Yorke, 1975]. Después
de eso, el caos ha sido ampliamente estudiado y se han introducido muchos
conceptos importantes, como las dimensiones, los exponentes de Lyapunov,
Transformada de Fourier y transformada de Hilbert, y reconstrucción del
atractor Liu [Liu, 2010].

Determinar la presencia de caos en una serie de tiempo es un problema
que se resuelve con el cálculo de los exponentes de Lyapunov. El exponen-
te de Lyapunov de un sistema dinámico, es una cantidad que caracteriza
el grado de separación de dos trayectorias infinitesimalmente cercanas. Los
exponentes de Lyapunov determinan la divergencia entre las trayectorias del
espacio inicialmente cercanas d(0), si las trayectorias se separan en el tiempo
exponencialmente rápido se dice que el sistema es caótico, mientras que para
un sistema estable las trayectorias se acercan exponencialmente rápido. El
exponente de Lyapunov estima la magnitud del caos, la Figura 2.16 muestra
la divergencia de las trayectorias.

Los exponentes de Lyapunov se denotan con la letra griega lambda (λ);
λ < 0 quiere decir que el sistema en estudio no presenta caos, cuanto más
negativo sea el exponente, mayor será su predictibilidad. Los puntos fijos
superstables y los puntos periódicos superstables tienen un exponente de
Lyapunov de −∞, si λ = 0 indica que el sistema está en estado estable
sin caos y λ > 0 quiere decir que existe caos. Wolf et al. [Wolf et al., 1985]
presentaron los primeros algoritmos que permiten la estimación de exponen-
tes de Lyapunov no negativos a partir de una serie de tiempo experimental.
Posteriormente se han desarrollado nuevos algoritmos que obtienen el mayor
exponente de Lyapunov. Rosenstein et al. [Rosenstein et al., 1993] presentan
un método para calcular el mayor exponente de Lyapunov a partir de una
serie de tiempo experimental. El método de Rosenstein sigue directamente la
definición del mayor exponente de Lyapunov y es preciso porque aprovecha
todos los datos disponibles. El algoritmo es rápido, fácil de implementar y
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Figura 2.16: Divergencia de trayectorias

robusto a los cambios de dimensión de integración, tamaño del conjunto de
datos, retardo de reconstrucción y nivel de ruido. La Figura 2.16 muestra dos
trayectorias, la distancia inicial d(0) entre ellas es corta y conforme pasa el
tiempo las trayectorias y sus distancias divergen en d(t).

Cuando se presenta divergencia de las trayectorias indica que el sistema
pronto se comportará de manera muy diferente y la capacidad predictiva se
pierde rápidamente. Cualquier sistema que contenga al menos un exponente
de Lyapunov positivo se define como caótico.

El algoritmo de Rosenstein está implementado en Nolds de Python Schol-
zel [Scholzel, ]; es una pequeña biblioteca basada en números que proporcio-
na una implementación y un recurso de aprendizaje para medidas no lineales
para sistemas dinámicos basados en series de tiempo unidimensionales.

El algoritmo de Rosenstein [Rosenstein et al., 1993] es capaz de recuperar
el mayor exponente de Lyapunov, el cual esta definido en (2.12) donde d(t)
es la divergencia promedio en el tiempo t y C es una constante que normaliza
la separación inicial.

d(t) = C eλ1t (2.12)

El primer paso es reconstruir la dinámica del atractor de la serie de tiem-
po. Para ello, se implementa el método de los retardos Takens [Takens, 1981],
la trayectoria reconstruida, ahora llamada X, se puede expresar como una
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matriz en la que cada fila es un vector de fase-espacio dado por (2.13).

X = (X1, X2, . . . , XM)T (2.13)

De manera que cada valor Xi es el estado del sistema en tiempo discreto
i = 1, 2, . . . ,M . Para una serie de tiempo de N puntos x1, x2, . . . , xN cada Xi

es dado por (2.14), donde τ es el retardo y m es la dimensión de embebido
(es la dimensión mı́nima del espacio en el que reconstruye la fase a partir de
sus mediciones y en el que la trayectoria no se cruza).

Xi = [xi, xi+τ , xi+2∗τ , . . . , xi+(m−1)∗τ ] (2.14)

Por lo tanto, X es una matriz de tamaño (M x m) y las constantes m,
M , τ y N se relacionan como en (2.15)

M = N − (m− 1)τ (2.15)

En el método de Rosenstein, el retardo se aproxima para igualar el retardo
cuando la función de autocorrelación de la serie de tiempo cae a 1−1/e de su
valor inicial. El cálculo de este τ se puede lograr utilizando la transformada
rápida de Fourier.

Para cada vector Xi, se encuentra el vecino más cercano Xj donde di(O)
es la distancia inicial desde el punto i hasta su vecino más cercano j utilizando
la distancia euclidiana en (2.16).

di(0) = mı́n
xj

dE(Xi, Xj) (2.16)

El algoritmo de Rosenstein impone la restricción adicional de que los
vecinos más cercanos deben tener una separación temporal mayor que el
periodo medio i−j > periodo medio. Esto permite que se considere cada par
de vecinos como condiciones iniciales cercanas para diferentes trayectorias. El
mayor exponente de Lyapunov se estima como la tasa media de separación de
los vecinos más cercanos. El algoritmo de Rosenstein se basa principalmente
en el trabajo Sato et al [Sato et al., 1987], en el que el máximo exponente
de Lyapunov λ se estima con (2.17), donde k es el peŕıodo de muestreo de
la serie de tiempo, y dj(i) es la distancia entre el j-ésimo par de vecinos más
cercanos después de i pasos de tiempo discreto.

λ =
1

k(M − i)

M−i∑
j=1

ln(
dj(i)

dj(0)
) (2.17)
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A medida que se siguen las trayectorias de Xi y Xj en el tiempo de un
sistema caótico, las distancias entre Xi+k y Xj+k indicadas como di(k) au-
mentarán de acuerdo con la ley de potencia en (2.18). λ es una buena aproxi-
mación del máximo exponente de Lyapunov, porque la expansión exponen-
cial a lo largo del eje asociado con este exponente dominará rápidamente la
expansión o contracción a lo largo de otros ejes.

di(k) = ce(λk) (2.18)

Para calcular λ, observamos el logaritmo de la trayectoria de la distancia,
porque con (2.19) da un conjunto de ĺıneas (una para cada ı́ndice i) cuya
pendiente es una aproximación de λ. Por lo tanto, se extrae la trayectoria
media del registro d′(k) tomando la media del registro (di(k)) sobre todos los
vectores de órbita Xi. Luego se ajusta una ĺınea recta a la gráfica de d′(k)
contra k. La pendiente de la ĺınea da el parámetro deseado λ.

log(di(k)) = log(c) + λk (2.19)

En (2.19) se representa un conjunto de ĺıneas aproximadamente para-
lelas, (para i = 1, 2, ...,m), cada una con una pendiente aproximadamente
proporcional a λ1. El mayor exponente de Lyapunov se calcula de forma fácil
y precisa utilizando un ajuste de mı́nimos cuadrados en la ĺınea “prome-
dio”definida por (2.20). Donde 〈 〉 denota el promedio sobre todos los valores
de i. Este proceso de promedio es la clave para calcular valores precisos de
λ1, utilizando una serie de tiempo con pocos datos y ruidosos.

y(i) =
1

∆t
〈ln dk(i)〉 (2.20)

En la Figura 2.17 se muestra el diagrama de flujo del método de Rosens-
tein para la estimación del mayor exponente de Lyapunov.

El algoritmo de Rosenstein implementado por Nolds Scholzel [Scholzel, ]
determina el valor del exponente de Lyapunov (si es positivo indica que la
serie de tiempo presenta un comportamiento caótico). La extracción de esta
caracteŕıstica se espera aporte información de interés para generar el regresor
del error.

En este Caṕıtulo se presentaron 10 series de tiempo sintéticas, de las
cuales 9 son caóticas y 1 función seno que se usa como referencia para los
experimentos, estas series de tiempo se generaron porque es importante partir
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Figura 2.17: Diagrama de flujo del método de Rosenstein

con series de tiempo que contengan datos limpios, por tal motivo se utilizan
en esta tesis. También se presentaron las cuatro caracteŕısticas que se desean
extraer de la serie de tiempo; la primera caracteŕıstica son los datos faltantes
los cuales son detectados con el Algoritmo 1 datosFaltantes, para perturbar
la serie de tiempo con esta caracteŕıstica se usa el Algoritmo 2 eliminarDatos
la cual marca los datos como faltantes, y para completar la serie de tiempo se
usa el Algoritmo 3 imputar. La segunda caracteŕıstica son los valores at́ıpicos,
para la detección de estos se hace en dos pasos primero se detectan los valores
at́ıpicos globales con el Algoritmo 4 deteccionGlobal, después se detectan los
valores at́ıpicos locales con el Algoritmo 5 LOF , para perturbar las series de
tiempo con valores at́ıpicos se usa el Algoritmo 6 agregarV aloresAtipicos.
La tercera caracteŕıstica es el nivel de ruido SNR detectado por el Algoritmo
7 detectarSNR el cual se creó en esta tesis, para perturbar las series de
tiempo con el ruido SNR se usa el Algoritmo 8 agregarRuido. La cuarta
caracteŕıstica el caos el cual es determinado por el Algoritmo de Rosenstein,
las series de tiempo no pueden ser perturbadas con caos porque el caos es
parte de la naturaleza de las series de tiempo.



Caṕıtulo 3

Pronóstico de las series de
tiempo sintéticas perturbadas

El pronóstico de una serie de tiempo es un problema importante que
abarca muchos campos. Los problemas de pronóstico son clasificados a corto,
mediano y largo plazo. Los problemas a corto plazo implican predecir eventos
en peŕıodos cortos de tiempo (minutos, horas, d́ıas, semanas y meses) en
el futuro. Los pronósticos a mediano plazo se extienden de 1 a 2 años en
el futuro, y los problemas de pronóstico a largo plazo pueden extenderse
más de 2 años. Generalmente los pronósticos a corto y mediano plazo se
usan para actividades como administración de operaciones, presupuestos y la
selección de nuevos proyectos de investigación y desarrollo. Los pronósticos
a largo plazo se usan en temas como la planificación estratégica Douglas
C. Montgomery and Kulahci [Douglas C. Montgomery and Kulahci, 2015].
Éstas son solo algunas de las muchas situaciones diferentes en las que se
requieren pronósticos para tomar buenas decisiones.

A pesar de la amplia gama de situaciones problemáticas que requieren
pronósticos, solo hay dos tipos generales de técnicas de pronóstico: métodos
cualitativos y métodos cuantitativos. Las técnicas de pronóstico cualitativo
son a menudo de naturaleza subjetiva y requieren un juicio por parte de los
expertos. Los pronósticos cualitativos se usan cuando hay pocos o ningún
dato histórico en el que basar el pronóstico. Un ejemplo es la introducción
de un nuevo producto, para el cual no hay un historial relevante, por lo
tanto pueden hacer un pronóstico con ayuda de opiniones de expertos. Por
otro lado las técnicas de pronóstico cuantitativo hacen uso formal de datos
históricos y un modelo de pronóstico. El modelo resume formalmente los

41
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patrones en los datos entre los valores actuales y anteriores de la variable.
El modelo se utiliza para proyectar los patrones en los datos hacia el futu-
ro. En otras palabras, el modelo de pronóstico se utiliza para extrapolar el
comportamiento pasado y actual en el futuro Douglas C. Montgomery and
Kulahci [Douglas C. Montgomery and Kulahci, 2015]. en esta tesis se usa el
perceptrón multicapa, que es un tipo de red neuronal, para realizar el modelo
de pronóstico.

3.1. Redes neuronales MLP

Las redes neuronales artificiales están inspiradas en la organización y el
funcionamiento del cerebro. Las neuronas biológicas responden lentamente
10−3s comparado con el 10−9s que proporciona un circuito eléctrico. La ven-
taja del cerebro es que usa ≈ 1011 neuronas y cada neurona tiene ≈ 104

conexiones Demuth et al. [Demuth et al., 2014], es por esto que el ser hu-
mano puede realizar tareas complejas.

Las redes neuronales se han aplicado en cientos de campos, algunas de
las aplicaciones: En el campo aeroespacial; pilotos automáticos de aeronaves
de alto rendimiento, sistemas de control de aeronaves, mejoras de piloto au-
tomático, detectores de falla de componentes de aeronaves. La electrónica;
control de procesos, análisis de fallas de chips, visión artificial, la śıntesis de
voz, modelado no lineal. En entretenimiento; animación, efectos especiales,
previsión de mercado. En lo financiero; análisis financiero corporativo, pre-
dicción del precio de la moneda. En robótica; control de trayectoria, robot
montacargas, sistemas de visión, veh́ıculos autónomos. En voz; reconocimien-
to de voz, compresión de voz, clasificación de vocales, śıntesis de texto a voz.

El perceptrón multicapa (MLP Multilayer Perceptron) es una red neu-
ronal artificial que se encuentra formado por múltiples capas ocultas. Esta
caracteŕıstica le proporciona la capacidad de resolver problemas que no son
linealmente separables, problema que tiene el perceptrón o perceptrón simple
Demuth et al. [Demuth et al., 2014]. El perceptrón multicapa puede estar to-
talmente o localmente conectado. El perceptrón multicapa es un aproximador
universal, puede aproximar relaciones no lineales entre los datos de entrada
y salida. Esta red se ha convertido en una de las arquitecturas más utilizadas
en el momento.

Las capas pueden clasificarse en tres: la primera es la capa de entrada,
recibe los valores de entrada en la red, las siguientes son las capas ocultas
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donde la salida de la primer capa es la entrada a la segunda capa y la salida de
la segunda capa es la entrada a la tercera capa y aśı hasta las nh capas que
tenga el perceptrón, cada capa puede estar formada por diferente número
de neuronas. La última capa está formada por neuronas que producen los
resultados de la red, la arquitectura de un perceptrón multicapa se muestra
en la Figura 3.1.

Figura 3.1: Arquitectura del perceptrón multicapa tiene la entrada desde x1
hasta xne, dos capas ocultas la primera con 4 neuronas la segunda con 3
neuronas y la capa de salida con 1 neurona, la cual produce el resultado de
la red.

Las neuronas biológicas están activas (excitadas) o inactivas (no excita-
das) se dice que tiene un “estado de activación”. Las neuronas artificiales
también tienen estados de activación conocidos como funciones de activación
o de transferencia, éstas pueden ser lineales o no lineales. Existen diferentes
funciones de activación; la Tabla 3.1 muestra las funciones que se usaron en
los perceptrones multicapa para el pronóstico, la columna nombre muestra el
nombre de las funciones, la columna relación entradas/salidas muestra como
entrada la variable h y como salida la variable a, la columna f. en keras mues-
tra el nombre de la función en la biblioteca de Keras, y la columna figura
muestra el comportamiento de cada función gráficamente. La primer función
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es la positiva lineal cuando el valor de entrada h < 0 tiene un valor de salida
a = 0, si h ≥ 0 el valor de salida a = h por lo tanto los posibles valores de
salida van desde 0 hasta h. La función sigmoide a = 1

1+e−h puede dar valores
de salida en un rango que va de 0 a 1. La función lineal a = h toma el valor
de h y por último la función tangente hiperbólica calcula el valor de salida de
la siguiente manera a = eh−e−h

eh+e−h , el valor de salida se encuentra en un rango
que va de -1 a 1. Estas funciones de activación no son las únicas existen mu-
chas más que se pueden consultar en el Caṕıtulo 2 del libro “Neural Network
Design”Demuth et al. [Demuth et al., 2014].

Tabla 3.1: Tabla de funciones de activación que se usaron en el modelado.

Nombre Relación entradas/salidas F. en Keras Figura

Positiva lineal
a = 0 h < 0

a = h 0 ≤ h
relu

Sigmoide a = 1
1+e−h sigmoid

Lineal a = h linear

Tangente hiperbólica a = eh−e−h

eh+e−h tanh

Por otro lado no se tiene una fórmula que indique cuantas capas necesita-
mos, cuantas neuronas necesita cada capa, tampoco que función de activación
utilizar. Por eso que el diseño de una red neuronal artificial RNA se hace a
prueba y error modificando cada parámetro obtener el mejor resultado posi-
ble.

3.1.1. Modelos

El diseño de modelos para los perceptrones multicapa son creados para
poder llevar acabo el pronóstico de la serie de tiempo. Para crear estos mo-
delos se uso la libreŕıa Keras, es una API de redes neuronales de alto nivel,
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escrita en Python y capaz de ejecutarse sobre TensorFlow. Keras Fue desa-
rrollado con un enfoque que permite la experimentación rápida. Pasar de
la idea al resultado con el menor retraso posible es la clave para hacer una
buena investigación Chollet et al. [Chollet et al., 2015]. En esta tesis se usó
Keras porque permite la creación de los perceptrones multicapa de manera
eficiente (a través de la facilidad de uso, la modularidad y la extensibilidad).

En la Sección 3.1 se explicó la arquitectura del perceptrón multicapa. Las
series de tiempo que se usaron en esta tesis son univariadas (análisis de una
sola variable), la estructura de datos de la serie de tiempo se necesita trans-
formar a una estructura de tabla, esto se aplicá a todas las series de tiempo.
Las tablas de datos fueron creadas con la biblioteca PSR (reconstrucción
del espacio de fase) Kennel et al. [Kennel et al., 1992], la cual determina la
dimensión de embebido m que corresponde al número de entradas del per-
ceptrón multicapa, también calcula el τ tiempo de retardo óptimo el cual es
utilizado como la predicción (objetivo).

Por ejemplo la Tabla 3.2 muestra los primeros 9 valores de la serie de
tiempo sistema Chen no perturbada; esta estructura de datos necesita ser
transformada para poder usar el perceptrón multicapa.

Tabla 3.2: Primeros 9 valores de la serie de tiempo sistema Chen no pertur-
bada.

X -10 -9.65 -9.30 -8.94 -8.58 -8.22 -7.86 -7.49 -7.13 . . .

Transformando la serie de tiempo del sistema de Chen, la Figura 3.2 muestra
los primeros 9 datos, encerradas con un cuadrado rojo están las entradas
m = 6 que tendrá el perceptrón multicapa del sistema Chen y τ = 1 indicado
con una flecha. Se recorre toda la serie de tiempo y se construye una tabla
de datos la cual esta diseñada para esta serie de tiempo con una capa de
entrada de 6 valores y el τ = 1 es el objetivo y esto se puede observar en la
Tabla 3.3.

La transformación a tabla se aplicó a todas las series de tiempo tanto las
perturbadas como las no perturbadas, en la Tabla 3.4 se muestran algunas de
las series de tiempo perturbadas a las cuales se les calcularon los parámetros
m y τ con la biblioteca PSR, con los cuales fue creada cada tabla para estas
series de tiempo. Nota la Tabla 3.4 solo muestra los parámetros de algunas
series de tiempo, en total son 2,160, el tiempo para generar las tablas de
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Figura 3.2: Transformación de la serie de tiempo a tabla de datos con m = 6
y τ = 1

Tabla 3.3: Tabla de datos construida con m = 6 y τ = 1.

X y
-10.00 -9.65 -9.30 -8.94 -8.58 -8.22 -7.86
-9.65 -9.30 -8.94 -8.58 -8.22 -7.86 -7.49
-9.30 -8.94 -8.58 -8.22 -7.86 -7.49 -7.13

...
...

...
...

...
...

...

datos y encontrar los parámetros m y τ fue de aproximadamente ≈ 20 horas.
Después de generar las tablas de datos se encontraron los mejores modelos

de perceptrón multicapa para las 10 series de tiempo sin perturbación.
El Algoritmo 9 pronosticoMLP ; recibe 6 argumentos el primero nombre

de la serie de tiempo, el segundo los datos de entrenamiento como entradas,
el tercero los datos de entrada para la validación, el cuarto son los datos del
objetivo de entrenamiento, el quinto son los datos del objetivo de la valida-
ción, el sexto son los mejores modelos encontrados para cada serie de tiempo
sin perturbaciones. Al inicio se define el tipo de modelo del perceptrón mul-
ticapa que es secuencial el cual es una pila lineal de capas diseñado en Keras.
En la ĺınea 3 se toma el modelo de la serie de tiempo. En la ĺınea 4 se asigna
el modelo de la serie de tiempo y Keras construye la arquitectura. Después
se configura el modelo de entrenamiento en este caso “rmsprop”es el opti-
mizador que presenta un buen desempeño y es rápido MSE es la función
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Tabla 3.4: m y τ calculados para crear las tablas de datos.

Perturbaciones 0 0 0 0 0 5 0 5 0 5 0 0 5 5 5
Serie de
tiempo

m τ m τ m τ m τ m τ

Sistema
Chen

6 1 5 1 6 1 6 1 5 4

Oscilador
Duffing

6 1 5 1 6 1 6 1 5 1

Atractor
ćıclico simétrico

de Halvorsen
6 1 5 2 6 1 6 1 5 1

Atractor de
Lorenz

6 17 5 1 6 17 6 8 5 1

Atractor de
Rössler

6 1 5 1 6 1 6 1 5 2

Atractor de
Rucklidge

6 1 5 1 6 1 6 1 5 3

Oscilador
Shawn-van

der Pol
6 1 5 1 6 1 6 1 6 1

Flujo cúbico
más simple

6 6 5 2 6 6 6 6 5 2

Flujo lineal
por partes
más simple

6 1 5 1 6 1 6 1 5 1

Seno 6 1 3 2 6 1 6 1 4 3

objetivo dada por (3.1) donde yi es el valor real, ŷi es el valor pronosticado y
N es el numero de puntos, esta función objetivo hace que el valor de pérdi-
da se minimice. Se crea un objeto para detener el entrenamiento cuando el
valor de pérdida ha dejado de mejorar con una paciencia igual a cinco. Se
crea una devolución de llamada que puede ser una función o un conjunto de
funciones que se aplicarán en determinadas etapas del procedimiento de en-
trenamiento. Después de configurar el modelo con los parámetros, se realiza
el entrenamiento del modelo pasando como argumentos los datos de entrena-
miento tanto las entradas X como los objetivos Y , se indica que se tendrán
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a lo más 500 épocas para encontrar el mejor modelo se le pasa la lista de
la devolución de llamadas y también le indicamos que muestre la barra de
progreso con verbose = 1. En la ĺınea 9 se hace la predicción con los datos
de entrenamiento. En la ĺınea 10 se hace la predicción ahora con los datos
de validación. En la ĺınea 11 se obtiene el error SMAPE del entrenamiento
usando (1.1) donde y es el valor real y ŷ es el valor pronosticado, en la ĺınea
12 se obtiene el error SMAPE en la validación, en la ĺınea 14 se regresa el
error SMAPE de entrenamiento y validación termina el algoritmo.

MSE =
1

N

N∑
i=1

(yi − ŷi)2 (3.1)

Algoritmo 9: pronosticoMLP

1 pronosticoMLP(nombreTs, entreX, validaX, entreY, validaY,modelos)

2 modeloMLP ← Sequential()
3 modeloSt← modelos[nombreTs]
4 modeloMLP.modelos(modeloSt)
5 modeloMLP.compile(optimizer=‘rmsprop’,loss=‘mse’)
6 detener ← paradaTemprana(monitor=‘loss’, patience=5)
7 listaLlamadas← [detener]
8 modeloMLP.fit(entreX, entreY, epochs=500,

callbacks=listaLlamadas,verbose=1)
9 predicEntre← modeloMLP.predict(entreX)

10 predicV alida← modeloMLP.predict(validaX)
11 smapeEntre← smape(entreY, predicEntre)
12 smapeV alidation← smape(validaY, predicV alida)
13 return smapeEntre, smapeV alidation

La Figura 3.3 muestra la arquitectura del modelo perceptrón multicapa
para la serie de tiempo sistema Chen.

Para determinar la arquitectura del mejor modelo para cada una de las
series de tiempo no perturbadas; fue necesario hacerlo a prueba y error,
por ejemplo para la serie de tiempo del sistema Chen se usaron diferentes
números de capas ocultas, comenzando con una capa oculta y otra a la salida
intercambiando las funciones de activación y el número de neuronas no se
logró que el modelo capturara el comportamiento de la serie de tiempo. El
mejor modelo con esa arquitectura fue la capa oculta teńıa 1,000 neuronas,
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Figura 3.3: Modelo del perceptrón multicapa para el sistema Chen tiene 6
entradas, dos capas ocultas la primera con 8 neuronas que se activan con la
función positiva lineal (pl) la segunda con 4 neuronas que se activan con la
función sigmoide y la capa de salida tiene 1 neurona que se activa con la
función lineal.

una función de activación relu y la capa de salida teńıa una neurona con la
función de activación tangente hiperbólica; el error SMAPE fue de 122.90.
Como esa arquitectura no sirvió entonces se modificó y se agregó una capa
oculta, cambiando el número de neuronas e intercambiando las funciones de
activación se encontró un buen modelo el cual capturó el comportamiento de
la serie de tiempo, la capa uno teńıa 8 neuronas y una función de activación
relu, la capa dos teńıa 4 neuronas y una función de activación sigmoid y la
capa de salida con una neurona y la función de activación linear; el error
SMAPE fue de 1.28. Pensando en mejorar el modelo aún más se agregó otra
capa oculta, la capa uno teńıa 8 neuronas y una función de activación tanh,
la capa dos teńıa 8 neuronas y una función de activación sigmoid, la capa
tres teńıa 8 neuronas y una función de activación relu y la capa de salida con
una neurona y la función de activación linear, el error SMAPE fue de 1.42.
Teniendo en cuenta estos resultados se optó por la arquitectura más simple
que mostrará el mejor desempeño. Este fue el procedimiento que se realizó
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para obtener el mejor modelo para las series de tiempo sin perturbar.

Tabla 3.5: Modelos de los perceptrones multicapa para cada serie de tiempo.

Serie de
tiempo

Número de
entradas

Capas ocultas
número de neuronas

y función de activación

Función de
activación

capa de salida
Sistema

Chen
6

Capa 1: 8 relu
Capa 2: 4 sigmoid

linear

Oscilador
Duffing

6
Capa 1: 24 relu
Capa 2: 4 sigmoid

linear

Atractor
ćıclico simétrico

de Halvorsen
6

Capa 1: 24 relu
Capa 2: 4 sigmoid

linear

Atractor de
Lorenz

6
Capa 1: 17 sigmoid
Capa 2: 17 sigmoid
Capa 3: 17 sigmoid

linear

Atractor de
Rössler

6
Capa 1: 8 relu
Capa 2: 4 sigmoid

linear

Atractor de
Rucklidge

6
Capa 1: 24 relu
Capa 2: 8 sigmoid

linear

Oscilador
Shawn-van

der Pol
6

Capa 1: 24 relu
Capa 2: 4 sigmoid

linear

Flujo cúbico
más simple

6
Capa 1: 24 sigmoid
Capa 2: 12 sigmoid

linear

Flujo lineal
por partes
más simple

6
Capa 1: 24 sigmoid
Capa 2: 12 sigmoid

linear

Seno 6
Capa 1: 64 relu
Capa 2: 32 sigmoid

linear

Para determinar los mejores modelos en esta tesis; Se comenzó variando
el número de capas desde una hasta cinco. Después se vario el número de
neuronas desde una hasta treinta en pasos de uno y después con cien, dos-
cientas, quinientas y mil neuronas. Se variaron las funciones de activación
entre las capas, los modelos que dieron el menor error SMAPE fueron con los
que se trabajó. Fue aśı como se llegó a la Tabla 3.5 donde muestra los mejores
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modelos encontrados para las series sintéticas, se describen de la siguiente
manera; en la primer columna se encuentra el nombre de la serie de tiempo en
la segunda columna número de entradas detectadas al momento de generar
las tablas de datos con el parámetro m, en la tercera columna se encuentran
las capas ocultas aśı como las neuronas que utiliza cada una y la función
de activación, en la cuarta columna se encuentra la capa de salida; en ella
solo se muestra el nombre de la función de activación porque todas las capas
de salida en esta tesis solamente requieren de una neurona que representa el
pronóstico ŷ.

Los tiempos de entrenamiento de los modelos del perceptrón multicapa
para las series de tiempo son: sistema Chen ≈ 54.13 segundos. Oscilador
Duffing ≈ 27.99 segundos. Atractor ćıclico simétrico de Halvorsen ≈ 24.69
segundos. Atractor de Lorenz ≈ 55.66 segundos. Atractor de Rössler ≈ 39.68
segundos. Atractor de Rucklidge ≈ 22.88 segundos. Oscilador Shawn-van der
Pol ≈ 53.96 segundos. Flujo cúbico más simple ≈ 56.35 segundos. Flujo lineal
por partes más simple ≈ 55.21 segundos y seno ≈ 2.61 segundos.

3.2. Errores de pronóstico

La validación del modelo consiste en una evaluación del modelo de pronósti-
co para determinar que tan bueno es el desempeño en la aplicación prevista.
No solo se debe evaluar el entrenamiento del modelo a los datos históricos
también se deben examinar los errores de validación que se experimentarán
cuando el modelo se use para pronosticar datos no usados en el entrena-
miento. Los errores de entrenamiento generalmente son más pequeños que
los errores de validación. Un método ampliamente utilizado para validar un
modelo de pronóstico antes de entregarlo al cliente, es emplear algún tipo de
división de datos, donde los datos se dividen en dos segmentos: un conjunto
de entrenamiento y un conjunto de validación. El modelo se ajusta solo al
conjunto de datos de entrenamiento, y luego se simulan los pronósticos de ese
modelo para las observaciones en el conjunto de validación. Esto puede pro-
porcionar una gúıa útil sobre como se desempeñará el modelo de pronóstico
cuando se exponga a datos nuevos.

La Tabla 3.6 muestra los errores de pronóstico SMAPE, la columna serie
de tiempo contiene el nombre de las series de tiempo, la columna 0 0 0 indica
que las series no fueron perturbadas, la columna E contiene los errores de
entrenamiento de cada modelo y V contiene los errores de validación. Se
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observa que los errores de entrenamiento generalmente son menores a los de
validación, eso depende de la cantidad de datos que se utilicen.

Tabla 3.6: Errores SMAPE en el entrenamiento (E) y en la validación (V).

0 0 0
Serie de
tiempo

E V

Sistema
Chen

1.28 1.12

Oscilador
Duffing

3.40 4.71

Atractor
ćıclico simétrico

de Halvorsen
2.45 3.18

Atractor de
Lorenz

6.59 7.06

Atractor de
Rössler

1.07 1.01

Atractor de
Rucklidge

2.36 2.04

Oscilador
Shawn-van

der Pol
2.91 2.96

Flujo cúbico
más simple

2.71 2.71

Flujo lineal
por partes
más simple

3.22 3.30

Seno 9.18 8.62

En este caṕıtulo se realizó la predicción de las series de tiempo con el
perceptrón multicapa MLP es una red neuronal. Para encontrar los mejores
modelos se variaron el número de capas, el número de neuronas, y las fun-
ciones que se muestran en la Tabla 3.1. Los mejores modelos encontrados
se muestran en la Tabla 3.5 corresponden a las series de tiempo no pertur-
badas y la predicción para las series de tiempo perturbadas se hicieron con
los mismos modelos de las no perturbadas esto con la intensión de reafirmar
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que la calidad de los datos de una serie es muy importante para realizar su
pronóstico.



Caṕıtulo 4

Regresión de error de
pronóstico

El antropólogo británico, Sir Francis Galton (1822-1911), parece ser el
primero en introducir la palabra “regresión”en su estudio sobre la herencia.
Encontró que, en promedio, las alturas de los niños no tienden hacia las
alturas de los padres, sino hacia el promedio en comparación con los padres
Galton [Galton, 1886] describió cómo determinar la relación entre la altura
de los niños usando la altura de los padres. Hoy el análisis de Galton se llama
“análisis de correlación”, un término del cual Galton también es responsable.

El análisis de regresión es un conjunto de procesos estad́ısticos que sirven
como base para extraer inferencias sobre las relaciones entre variables. Dado
que estas técnicas son aplicables en casi todos los campos de estudio, incluidas
las ciencias sociales, f́ısicas y biológicas, negocios e ingenieŕıa, el análisis de
regresión es quizás el más utilizado de todos los métodos de análisis de datos.
La regresión hoy en d́ıa utiliza métodos para predecir el valor de una varia-
ble de respuesta (dependiente) a partir de una o más variables predictoras
(independientes), donde las variables son numéricas. Existen varias formas
de regresión: lineal, múltiple lineal, ponderada, polinomial, no paramétrica
y aprendizaje máquina, entre otras. Espećıficamente, el análisis de regresión
ayuda a comprender como cambia el valor t́ıpico de la variable dependiente
(o “variable de criterio”) cuando vaŕıa una de las variables independientes,
mientras que las otras variables independientes se mantienen fijas. Galton
[Galton, 1886]. Dado que el análisis de regresión no es solo ajustar ecuacio-
nes a los datos, el punto crucial es que para cada problema en varios campos
de la ciencia es necesario aclarar el objetivo del problema y los métodos nece-

54
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sarios para el análisis de regresión. En esta tesis se usa el método de regresión
con bosques aleatorios que pertenece al área de aprendizaje máquina.

A partir de la extracción de las 4 caracteŕısticas de una serie de tiempo
(datos faltantes, valores at́ıpicos, ruido y caos) el problema es obtener una
estimación del error en la predicción. Esta parte es importante porque con
el regresor se obtiene el error de predicción, sin la necesidad de hacer un
modelado de pronóstico, el cual puede tardar de d́ıas hasta semanas para dar
resultados y decidir si la calidad de los datos es buena.

4.1. Regresor de bosques aleatorios

Un árbol de decisión es un modelo que predice el valor de una variable
dependiente basado en varias variables independientes. Cada nodo interior
corresponde a una variable, con ramas para cada posible valor o rango de
valores que la variable puede tener. Las hojas del árbol representan el valor
calculado para la variable. El procedimiento para determinar la estructura
del árbol independiente. Primero determina qué variable proporciona la me-
jor partición, usando ganancia de información o el ı́ndice Gini Raileanu y
Stoffel [Raileanu and Stoffel, 2004]. La base de datos de ejemplos se divide
de acuerdo a la decisión que el nodo representa y el procedimiento se aplica
recurśıvamente.

La Figura 4.1 muestra una porción del árbol de decisión que se será pre-
sentado en la Sección 5.4. El nodo ráız selecciona la variable 1/SNR y decisión
≤ 0.1. Por la rama izquierda se procede si esto se cumple y el procedimiento
de formación del árbol se efectúa recurśıvamente, con los subconjuntos del
conjunto de entrenamiento para los cuales 1/SNR ≤ 0.1 y 1/SNR > 0.1, en
las ramas izquierda y derecha respectivamente. La hoja de la izquierda indica
el valor de la función de regresión, en este caso 12.1.

El algoritmo de bosques aleatorios Breiman [Breiman, 2001] genera un
conjunto de árboles de decisión y aplica la técnica de boosting Schapire
[Schapire, 1990] para calcular el resultado final. Esto es, promedia los re-
sultados de regresión de los arboles en el bosque aleatorio.

El algoritmo de bosques aleatorios Breiman [Breiman, 2001] se puede usar
tanto para problemas de clasificación como de regresión. La diferencia entre
estos es que en la clasificación se utiliza para separar el conjunto de datos en
clases (Categorizar). Por otro lado la regresión se usa cuando la respuesta es
numérica o continua, por lo tanto se aplica para los problemas de (predic-
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Figura 4.1: Parte del árbol de decisión

ción). Los bosques aleatorios son una combinación de árboles de decisión o
(predictores), de modo que cada árbol depende de los valores de un vector
aleatorio muestreado de forma independiente y con la misma distribución
para todos los árboles del bosque. El error de generalización para los bosques
converge hasta un ĺımite a medida que aumenta el número de árboles en el
bosque. El error de generalización de un bosque de clasificadores de árboles
depende de la fuerza de los árboles individuales en el bosque y de la correla-
ción entre ellos. Las estimaciones internas supervisan el error, la fuerza y la
correlación, y se utilizan para mostrar la respuesta al aumento del número de
caracteŕısticas utilizadas en la división. Las estimaciones internas también se
utilizan para medir la importancia variable. Estas ideas también son aplica-
bles a la regresión. El elemento común en todos estos procedimientos es que
para el k-ésimo árbol, se genera un vector aleatorio Θk, independiente de los
vectores aleatorios pasados Θ1, . . . ,Θk−1 pero con la misma distribución; se
entrena un árbol usando el conjunto de entrenamiento Θk, lo que da como
resultado un regresor h(x,Θk), donde x es un vector de entrada. Después de
que se genera una gran cantidad de árboles, se llama a estos procedimientos
bosques aleatorios.

Los bosques aleatorios para la regresión se forman al crecer árboles de-
pendiendo de un vector aleatorio, de modo que el predictor de árbol h(x,Θ)
tome valores numéricos en lugar de las etiquetas de clase. Los valores de sa-
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lida son numéricos y se supone que el conjunto de entrenamiento se extrae
independientemente de la distribución del vector aleatorio Y , X. El error de
generalización cuadrático medio para cualquier predictor numérico h(x) es
(4.1).

EX,Y (Y − h(X))2 (4.1)

El predictor de bosque aleatorio se forma tomando el promedio sobre los
k árboles {h(x,Θk)}. De manera similar al caso de clasificación.

El algoritmo del regresor de bosques aleatorios se encuentra dentro de la
biblioteca de sklearn Pedregosa et al. [Pedregosa et al., 2011]. Para ajustar el
modelo del regresor se utilizó el Algoritmo 10 regBosquesAleatorios; recibe
cinco parámetros el primero numAr es el número de árboles en el bosque
aleatorio. El segundo parámetro entreCa es el 70% del conjunto de datos
de las caracteŕısticas que se utiliza como entrenamiento. El tercer paráme-
tro entreOb es el 70% del conjunto de datos de los errores de predicción
SMAPE que corresponden a las predicciones de los usados como objetivo de
entrenamiento. El cuarto parámetro validaCa corresponde al restante 30%
del conjunto de datos de las caracteŕısticas que se usará como validación. El
quinto parámetro validaOb corresponde al 30% restante del conjunto de da-
tos de los errores de predicción SMAPE usados como objetivo de validación.
En la ĺınea 2 se crea el objeto que contendrá el modelo de bosques aleatorios
recibe cuatro parámetros; número de árboles, la función para medir la calidad
de una división, el parámetro n jobs = −1 indica que el proceso de ajuste se
haga en paralelo. En la ĺınea 3 se hace el ajuste del modelo con los datos de
entrenamiento caracteŕısticas y objetivos. En la ĺınea 4 se hacen las predic-
ciones con el modelo que se ajusto, usando los datos de las caracteŕısticas de
validación. En la ĺınea 5 se calcula el error MAE como en (4.2).

MAE =
1

N

N∑
i=1

|yi − ŷi| (4.2)

Se calcula el error MAPE con (1.3). En la ĺınea 7 se calcula la precisionR
dada por (1.2) que obtuvo del modelo en la predicción con el conjunto de
datos de validación. En la ĺınea 8 se devuelve el regresor de bosque aleatorio,
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los errores MAE, MAPE y la precisión del regresor.

Algoritmo 10: Regresor de bosques aleatorios

1 regBosquesAleatorios(numAr, entreCa, entreOb, validaCa, validaOb)

2 regresorBA← RandomForestRegressor(n estimators =
numAr, criterion =“mse”, n jobs = −1)

3 regresorBA.fit(entreCa, entreObjetivo);
4 predicciones← regresorBA.predict(validaCaracte)
5 mae←MAE(predicciones, validaOb)
6 mape←MAPE(predicciones, validaOb)
7 precisionR← 100−mape
8 return regresorBA,mae,mape, precisionR

El regresor de bosques aleatorios se formó variando el número de árboles;
se hicieron pruebas iniciando con un bosque generado por 10 árboles donde
la precisión fue de 75.72%. Se aumentó el número de árboles a 100 y la
precisión fue de 80.33%. Se incremento nuevamente el número de árboles a
200 y la precisión fue de 82.33%, aśı se incremento el número de árboles hasta
llegar a 1,000 árboles con una precisión de 85.13% donde se presentó la mejor
precisión, para un bosque con más de 1,000 árboles ya no se presentó una
mejora; con 2,000 árboles la precisión bajo a 84.98%.

En este caṕıtulo se presentó el regresor de bosques aleatorios el cual per-
tenece a los algoritmos de aprendizaje máquina. El regresor de bosques alea-
torios se puede usar tanto para problemas de clasificación como de regresión.
La diferencia es que en clasificación se utiliza para separar el conjunto de
datos en clases (categorizar). Por otro lado en la regresión se usa cuando la
respuesta es numérica o continua, por lo tanto se aplica para los problemas de
(predicción). El regresor de bosques aleatorios genera un conjunto de árboles
de decisión, se comprobó que el número de árboles depende del problema,
esto porque cuando se usaron 10 árboles la precisión fue de 75.72 %, con 1,000
árboles la precisión aumento a 85.13 y con 2,000 árboles la precisión bajo a
84.98. Cuando se usaron 2,000 bajo la precisión esto ocurre cuando el modelo
se encuentra sobre ajustado y es incapaz de generalizar el problema, y hace
una mala predicción con datos nuevos.



Caṕıtulo 5

Resultados

Los resultados que se presentan en este caṕıtulo se encuentran ordenados
por las diferentes etapas del proceso para obtener la calidad de los datos.
El primer resultado presenta la perturbación de las series de tiempo que
se llevó a cabo con las cuatro caracteŕısticas. El segundo resultado que se
presenta es la extracción de las cuatro caracteŕısticas. El tercer resultado
es el pronóstico realizado con el perceptrón multicapa y el error SMAPE
obtenido. El cuarto resultado es la regresión del error SMAPE diseñado con
el regresor de bosques aleatorios, para generar el modelo del regresor se usó
las caracteŕısticas obtenidas y el error de pronóstico, finalmente se obtuvo la
PrecisionR del regresor en las predicciones.

5.1. Perturbación de las series de tiempo

Las series de tiempo de la Tabla 2.1 son las que se perturbaron con dife-
rentes porcentajes de datos faltantes, valores at́ıpicos y niveles de ruido. Para
poder perturbar las series de tiempo se necesita la inclusión de datos faltan-
tes la cual se lleva acabo con ayuda del Algoritmo 2. La inclusión de valores
at́ıpicos se lleva acabo con el Algoritmo 6, y finalmente para la inclusión de
ruido se lleva acabo con el Algoritmo 8.

La serie de tiempo seno contiene 200 datos la cual se muestra en la Figura
5.1. En la Figura 5.1(a) se observa la serie de tiempo correspondiente a la
codificación 0 0 0 la cual indica que no se encuentra perturbada y se ve cla-
ramente el comportamiento. La Figura 5.1(b) corresponde a la codificación
5 0 0 esta indica que un 5% de datos han sido eliminados un total de 10 datos

59
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(a) 0 0 0 (b) 5 0 0

(c) 0 5 0 (d) 0 0 5

(e) 5 5 5

Figura 5.1: Serie de tiempo seno perturbada

es por eso que se ven huecos. La Figura 5.1(c) corresponde a la codificación
0 5 0 que indica que un 5% de los datos fueron alterados para generar los
valores at́ıpicos en total 10 datos por tal motivo se observan picos altos. La
Figura 5.1(d) corresponde a la codificación 0 0 5 (nivel de ruido de 5dB) éste
es el nivel más alto de ruido que se usó en este trabajo por tal motivo se ob-
serva una fuerte perturbación. La Figura 5.1(e) corresponde a la codificación
de 5 5 5 la cual contiene 5% de datos faltantes y valores at́ıpicos y ruido
de 5dB por consecuencia se observa una fuerte perturbación. La Figura 5.2
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corresponde a la serie de tiempo sistema Chen en la cual se puede observar el
mismo comportamiento cuando es perturbada, la diferencia es que esta serie
contiene 20,000 datos y las gráficas son más densas.

(a) 0 0 0 (b) 5 0 0

(c) 0 5 0 (d) 0 0 5

(e) 5 5 5

Figura 5.2: Serie de tiempo sistema Chen

5.2. Extracción de las caracteŕısticas

La extracción de caracteŕısticas se realizó después de haber perturbado
las series de tiempo. Para extraer la primer caracteŕıstica que es el porcentaje
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de los datos faltantes se utilizo el Algoritmo 1. Para el análisis de los datos
faltantes solo se cuentan los ı́ndices donde no se encuentra un valor y al final
se obtiene el porcentaje en la Figura 5.2(b) se pueden observar los huecos que
se generan. La segunda caracteŕıstica que se extrae es el porcentaje de valores
at́ıpicos se realiza en dos etapas la primera es contar los at́ıpicos globales con
el Algoritmo 4 y para la segunda etapa es contar los at́ıpicos locales con el
Algoritmo 5 y finalmente sumarlos y obtener el porcentaje. En la Figura 5.3
se muestra la serie de tiempo sistema Chen. La Figura 5.3(a) no contiene
perturbaciones y se encuentra graficada en un rango de (-22 a 22). La Figura
5.3(b) se encuentra perturbada con 5% de valores at́ıpicos y ahora la gráfica
aumento su rango de (-62 a 62). La Figura 5.3(c) muestra los valores at́ıpicos
extráıdos como puntos rojos. En la Figura 5.3(d) se hace un acercamiento
para mostrar los primeros 2000 datos para observar a detalle y darse cuenta
que algunos valores que son at́ıpicos no se reconocen y esto es porque los
valores son un conjunto y se encuentran cerca uno del otro por lo tanto el
Algoritmo 5 no los detecta como valores at́ıpicos ya que se basa en densidad.

(a) Sin perturbaciones (b) Perturbada 0 5 0

(c) Extraccion de los valores at́ıpicos los pun-
tos rojos son los valores at́ıpicos

(d) Muestra de los primero 2000 datos

Figura 5.3: Serie de tiempo sistema Chen

La tercera caracteŕıstica es la extracción del nivel de ruido SNR con el
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Algoritmo 7. En la Figura 5.4 se puede observar el proceso que se lleva acabo
para detectar el nivel de ruido. La Figura 5.4(a) muestra que la extracción
del ruido es 8.65dB con una ventana de tamaño 2. La Figura 5.4(b) extrajo
ruido igual 5.87dB con una ventana de 7. La Figura 5.4(c) se extrajo ruido
igual a 5.43dB con una ventana de 14 y finalmente la Figura 5.4(d) se extrajo
5.31dB con una ventana de tamaño 19.

(a) Ventana de tamaño 2 (b) Ventana de tamaño 7

(c) Ventana de tamaño 14 (d) Ventana de tamaño 19

Figura 5.4: Extracción del ruido de la serie de tiempo sistema Chen

La comprobación de que la extracción de las caracteŕısticas se lleve a
cabo correctamente se muestra en la Tabla 5.1, la cual muestra el desempeño
de la extracción de la caracteŕıstica de datos faltantes. En la columna serie
de tiempo se tienen los nombres de las series que se usaron. En la columna
(5 0 0) corresponde a la perturbación del con el 5% de datos faltantes y aśı
sucesivamente con las siguientes columnas 10 0 0, 15 0 0, 20 0 0 y 25 0 0.
Por ejemplo para la serie de tiempo sistema Chen se detectó exactamente el
5% de datos faltantes al igual para las demás series de tiempo en la columna
MAE se muestra el error que es 0 lo que indica que se extraen perfectamente el
porcentaje de los datos faltantes para todas las series de tiempo y porcentajes.

En la Tabla 5.2 se muestra el desempeño de la extracción de la carac-
teŕıstica de valores at́ıpicos. Las columnas (0 5 0, 0 10 0, 0 15 0, 0 20 0 y
0 25 0) corresponden a las series de tiempo perturbadas con ese porcentaje
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Tabla 5.1: Extracción de datos faltantes de las series de tiempo perturbadas
con 5, 10, 15, 20 y 25% de datos faltantes y cálculo del error MAE

Serie de
tiempo

5 0 0 10 0 0 15 0 0 20 0 0 25 0 0 MAE

Sistema
Chen

5% 10% 15% 20% 25% 0

Oscilador
Duffing

5% 10% 15% 20% 25% 0

Atractor
ćıclico simétrico

de Halvorsen
5% 10% 15% 20% 25% 0

Atractor de
Lorenz

5% 10% 15% 20% 25% 0

Atractor de
Rössler

5% 10% 15% 20% 25% 0

Atractor de
Rucklidge

5% 10% 15% 20% 25% 0

Oscilador
Shawn-van

der Pol
5% 10% 15% 20% 25% 0

Flujo cúbico
más simple

5% 10% 15% 20% 25% 0

Flujo lineal
por partes
más simple

5% 10% 15% 20% 25% 0

Seno 5% 10% 15% 20% 25% 0

de valores at́ıpicos. Por ejemplo, para la serie de tiempo sistema Chen se
detectaron (3%, 5%, 4%, 4%, 3%) de valores at́ıpicos respectivamente en la
columna MAE se muestra el error igual a 11.2%.

La Tabla 5.3 muestra el desempeño de la extracción de la caracteŕıstica
del ruido para las columnas (0 0 5, 0 0 10, 0 0 15, 0 0 20 y 0 0 25) corres-
pondientes a las series de tiempo perturbadas con ese nivel de ruido. Por
ejemplo para la serie de tiempo sistema Chen se detectó (5.31dB, 10.27dB,
15.18dB, 20.23dB, 25.15dB) de ruido respectivamente en la columna MAEs
e muestra el error de 0.23dB.
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Tabla 5.2: Extracción de los valores at́ıpicos de las series de tiempo pertur-
badas con 5, 10, 15, 20 y 25% de valores at́ıpicos y cálculo del error MAE

Serie de
tiempo

0 5 0 0 10 0 0 15 0 0 20 0 0 25 0 MAE

Sistema
Chen

3% 5% 4% 4% 3% 11.2

Oscilador
Duffing

2% 2% 2% 2% 1% 13.2

Atractor
ćıclico simétrico

de Halvorsen
3% 5% 5% 4% 3% 11

Atractor de
Lorenz

4% 5% 6% 6% 5% 9.8

Atractor de
Rössler

3% 5% 5% 4% 3% 11

Atractor de
Rucklidge

2% 3% 3% 3% 3% 12.2

Oscilador
Shawn-van

der Pol
2% 3% 3% 3% 2% 12.4

Flujo cúbico
más simple

3% 4% 4% 3% 2% 11.8

Flujo lineal
por partes
más simple

2% 3% 3% 3% 2% 12.4

Seno 2% 2% 0% 0% 0% 14.2

Se puede observar de las tablas 5.1, 5.2 y 5.3 que el mejor desempeño
para extraer caracteŕısticas es el de datos faltantes ya que esta se detecta
con un error MAE de 0%. El ruido es otra caracteŕıstica que se extrae de
forma aproximada con un error MAE de 0.23dB para el sistema Chen y el
promedio de las 10 series es de 0.69dB. Los valores at́ıpicos no tuvieron un
buen desempeño porque para el sistema Chen tiene un error MAE de 11.2%
y el promedio de las 10 series es de 11.92%. Finalmente para la estimación
del caos, esta medida solo se calcula no se puede obtener el error porque esta
caracteŕıstica no fue incluida de manera manual a la serie de tiempo, para
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Tabla 5.3: Extracción del ruido de las series de tiempo perturbadas con 5,
10, 15, 20 y 25dB de ruido y cálculo del error MAE

Serie de
tiempo

0 0 5 0 0 10 0 0 15 0 0 20 0 0 25 MAE

Sistema
Chen

5.31dB 10.27dB 15.18dB 20.23dB 25.15dB 0.23

Oscilador
Duffing

5.29dB 10.29dB 15.26dB 20.60dB 26.68dB 0.62

Atractor
ćıclico simétrico

de Halvorsen
3.45dB 8.30dB 13.37dB 18.33dB 23.34dB 1.63

Atractor de
Lorenz

4.77dB 9.56dB 13.92dB 17.55dB 19.75dB 1.88

Atractor de
Rössler

5.16dB 10.21dB 15.20dB 20.18dB 25.25dB 0.20

Atractor de
Rucklidge

5.28dB 10.18dB 15.14dB 20.06dB 24.99dB 0.13

Oscilador
Shawn-van

der Pol
5.24dB 10.18dB 15.21dB 20.24dB 25.78dB 0.33

Flujo cúbico
más simple

5.32dB 10.19dB 15.16dB 20.23dB 25.29dB 0.24

Flujo lineal
por partes
más simple

4.00dB 8.87dB 13.81dB 18.86dB 24.87dB 0.91

Seno 4.94dB 10.65dB 16.80dB 21.22dB 25.00dB 0.74

estimar la magnitud del caos se usa el algoritmo de Rosenstein el cual calcula
el máximo exponente de Lyapunov.

5.3. Pronóstico

Para realizar el pronóstico para cada una de las series de tiempo, con
los diferentes niveles de perturbación, se utilizaron los modelos perceptrón
multicapa. La Tabla 5.4 muestra los errores SMAPE del entrenamiento (E) y
la validación (V), se observa que las series de tiempo sin perturbaciones pre-
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sentan los errores más pequeños, por ejemplo los errores de entrenamiento
se encuentran en el intervalo [1.07, 9.18] y los errores de validación se en-
cuentran en el intervalo [1.01, 8.62], Para las mismas series de tiempo pero
perturbadas con un nivel de ruido 5dB los errores son mayores, por ejemplo
los errores del entrenamiento se encuentran en el intervalo [72.02, 100.58], y
los errores de validación se encuentran en el intervalo [72.56, 93.72]. Con base
a estos errores la perturbación del ruido es la que más afecta al pronóstico.

Tabla 5.4: Errores SMAPE en el entrenamiento (E) y en la validación (V).

Perturbaciones
0 0 0 0 0 5 0 5 0 5 0 0

Serie de
tiempo

E V E V E V E V

Sistema
Chen

1.28 1.12 77.68 77.95 16.98 16.03 3.98 3.43

Oscilador
Duffing

3.40 4.71 74.01 76.18 18.86 19.34 1.63 1.87

Atractor
ćıclico simétrico

de Halvorsen
2.45 3.18 73.89 78.06 13.21 14.91 1.54 2.23

Atractor de
Lorenz

6.59 7.06 81.90 83.71 24.26 25.53 5.19 5.84

Atractor de
Rössler

1.07 1.01 83.15 77.18 20.24 20.11 2.24 2.03

Atractor de
Rucklidge

2.36 2.04 100.58 93.72 22.74 20.09 5.41 4.76

Oscilador
Shawn-van

der Pol
2.91 2.96 72.02 72.56 16.11 16.59 1.28 1.27

Flujo cúbico
más simple

2.71 2.71 74.57 73.53 17.37 17.79 2.48 2.57

Flujo lineal
por partes
más simple

3.22 3.30 79.25 78.25 17.46 17.94 1.55 1.44

Seno 9.18 8.62 80.18 74.68 33.98 43.92 11.31 14.00

La Figura 5.5 muestra el progreso del ajuste del modelo para el pronóstico
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de la serie de tiempo del sistema Chen sin perturbaciones el cual usa como
función objetivo minimizar el error MSE con (3.1). En la primera época se
ajustó el modelo teniendo un error de 58.5593; en la segunda época se obtuvo
un error de 46.6422. Se puede observar que bajó el error de manera notable,
en la tercera época se obtuvo un error de 38.4495 y se observa que continua
bajando. Aśı continua hasta llegar a la época 88, en la cual tiene un error
de 0.0153. En las épocas 89, 90, 91, 92 y 93 no se mejoró el modelo es aqúı
donde se usa la parada temprana que tiene la función detener después de una
paciencia de 5 intentos para mejorar el modelo.

Figura 5.5: Progreso del ajuste del modelo, para el pronóstico de la serie de
tiempo de Chen sin perturbaciones comienza la primera época con un error
MSE de 58.5593 y se ajustó el modelo hasta llegar a un error MSE de 0.0161
en 93 épocas.

La Figura 5.6(a) muestra la serie de tiempo del sistema Chen, sin pertur-
baciones, de color negro, el entrenamiento en color verde y el pronóstico en
color azul. Se puede observar que el modelo se ajustó de buena manera en el
entrenamiento, porque a simple vista no se logra distinguir el color negro que
pertenece a la serie de tiempo. Esto significa que el modelo puede seguir la
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naturaleza de la serie de tiempo, por otra parte la validación del pronóstico
de un paso adelante también se ajustó de forma satisfactoria.

La Figura 5.6(b) muestra la serie de tiempo del sistema Chen, perturbada
con el 5% de datos faltantes, de color negro. El entrenamiento en color verde
y el pronóstico en color azul. Se puede observar que el modelo se ajustó de
buena manera en el entrenamiento porque a simple vista no se logra distinguir
el color negro, que pertenece a la serie de tiempo. Por otra parte la validación
del pronóstico también se ajustó adecuadamente.

(a) 0 0 0 (b) 5 0 0

Figura 5.6: Pronóstico de la serie de tiempo sistema Chen.

(a) 0 5 0 (b) 0 0 5

Figura 5.7: Pronóstico de la serie de tiempo sistema Chen.

La Figura 5.7(a) muestra la serie de tiempo del sistema Chen, perturbada
con el 5% de valores at́ıpicos, de color negro, el entrenamiento en color verde
y el pronóstico en color azul. Se puede observar que el modelo se ve afectado
porque ahora se puede ver el color negro de la serie de tiempo. El ajuste es
malo para el entrenamiento por lo tanto también la validación se ve afectada
ya que el pronóstico es malo y no se ajusta a la serie de tiempo.

La Figura 5.7(b) muestra la serie de tiempo del sistema Chen, perturbada
con un nivel de ruido de 5dB de color negro, el entrenamiento en color verde y
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el pronóstico en color azul. Se puede observar que el modelo se ve seriamente
afectado por el ruido, porque no se logró ajustar de buena manera en el
entrenamiento, porque a simple vista se logra ver el color negro que pertenece
a la serie de tiempo. Esto significa que el modelo no consiguió seguir la
naturaleza de la serie de tiempo. Por otra parte, al igual que el entrenamiento,
la validación del pronóstico no logró ajustar.

Los errores de pronóstico SMAPE encontrados en las series de tiempo in-
dican, que entre más ruido SNR se presenta en la serie de tiempo el pronóstico
tiende a ser malo (no hace buenas predicciones), dependiendo del nivel de
ruido que presente. También se encontró que la presencia de los valores at́ıpi-
cos afecta al pronóstico en menor manera que el ruido, y por último el que
existan valores faltantes afecta en menor manera. La combinación de las per-
turbaciones afecta en diferente medida al pronóstico, porque depende de la
misma naturaleza de la serie de tiempo; por ejemplo para la misma serie de
tiempo sistema Chen perturbada con 25% de datos faltantes, 25% de valores
at́ıpicos y un nivel de ruido de 5dB, da un error SMAPE de entrenamiento de
114.52 y en la validación un error SMAPE de 89.42. Estos son los porcentajes
y niveles máximos de perturbación y se espera que con ellos se tengan los
errores más grandes pero no es aśı; se encontró que con las perturbaciones 0%
de datos faltantes, 25% de valores at́ıpicos y un nivel de ruido de 5dB, da un
error SMAPE de entrenamiento de 149.65 y en la evaluación un error SMA-
PE de 96.96. Estos errores son mayores con niveles menores de perturbación
en datos faltantes. Aśı como este ejemplo existen muchos, es por eso que la
combinación de las perturbaciones da diferentes resultados dependiendo la
naturaleza de la serie.

5.4. Regresión

Para diseñar la regresión de error SMAPE del pronóstico se utilizaron las
caracteŕısticas extráıdas y el error SMAPE que se obtuvo del pronóstico con
cada serie. Una parte importante que se debe mencionar es que el valor de
SNR cuando su valor es 5dB perturba más fuerte a la serie de tiempo que
cuando su valor es de 25dB; para mantener el sentido con las otras variables
que la perturbación crece cuando el porcentaje es mayor, ahora se cambia el
valor SNR por 1/SNR. Por ejemplo, cuando el valor es de 5dB ahora tendrá
un valor de 0.2 y cuando valga 25 tendrá un valor de 0.04; con este cambio
se mantiene el sentido con las otras variables. En la Tabla 5.5 se muestra la



CAPÍTULO 5. RESULTADOS 71

Tabla 5.5: Caracteŕısticas extráıdas y el error de pronóstico

Serie de
tiempo

Extracción de caracteŕısticas
Error de

pronóstico
No

perturbadas
Datos

faltantes
Valores
at́ıpicos

1/SNR Caos
SMAPE

pronóstico
Sistema

Chen
0 0 0.013 0.001 1.12

Oscilador
Duffing

0 0 0 0.0004 4.71

Atractor
ćıclico simétrico

de Halvorsen
0 0 0 0.0001 3.17

Atractor de
Lorenz

0 0 0.019 0.0085 7.05

Atractor de
Rössler

0 0 0.012 0.0006 1.00

Atractor de
Rucklidge

0 2 0 0.0009 2.04

Oscilador
Shawn-van

der Pol
0 0 0 0.0004 2.95

Flujo cúbico
más simple

0 0 0 0.0002 2.70

Flujo lineal
por partes
más simple

0 0 0 0.00003 3.30

Seno 0 0 0 0.0721 8.62

extracción de las caracteŕısticas y el error SMAPE para las series de tiempo
sin perturbaciones (0 0 0). En la serie de tiempo del sistema Chen se extrajo
el 0% de datos faltantes lo cual es correcto porque no se perturbo, el 0%
de valores at́ıpicos también es correcto, el 0.013 de 1/SNR es muy cercano
a 0, el caos es igual a 0.001 el cual indica la presencia de caos en la serie
de tiempo; finalmente el error SMAPE 1.12 corresponde al pronóstico. En la
serie de tiempo Atractor de Rucklidge se detectó el 2% de los datos como
valores at́ıpicos, esto es porque la serie de tiempo presenta picos y estos son
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los detectados como valores at́ıpicos. Por otro lado el mejor modelo que se
encontró fue el que predice la serie de tiempo del Atractor de
Rössler con un error SMAPE de 1 y por otro lado el modelo con más error
es el que predice la serie de tiempo seno con 8.62.

La Tabla 5.5 solo muestra las caracteŕısticas y error de predicción de las
series de tiempo sin perturbación, pero para generar el regresor de bosques
aleatorios se utilizaron todas las series de tiempo tanto perturbadas como no
perturbadas, las cuales suman un total de 2,160 series de tiempo. La tabla de
datos completa contiene las 4 columnas de las caracteŕısticas y otra columna
para el error SMAPE y 2,160 renglones de las series de tiempo, los cuales
se intercambian de manera aleatoria. Para entrenar al regresor de bosques
aleatorios el primer 70% de los datos se usan para el entrenamiento y el
restante 30% se usa para la validación del modelo.

Utilizando el Algoritmo 10 con parámetros de tamaño del bosque aleato-
rio de 1,000 árboles de decisión, que se hiciera el análisis de la importancia
de las variables y se indicó que se usara el 70% de los datos para el entrena-
miento y el 30% restante para validación. Una vez ejecutado se obtuvieron
los siguientes resultados: en la Figura 5.8 se muestran los primeros 10 ren-
glones de la tabla de datos de las caracteŕısticas y el error cuando se cargan
se puede observar que los ı́ndices se encuentran ordenados desde 0 hasta 9.
Posteriormente se intercambian los ı́ndices y se vuelven a mostrar los prime-
ros 10 renglones de la tabla de datos. Se puede observar que ahora los ı́ndices
no se encuentran ordenados (el primer ı́ndice es el 1,095, el segundo ı́ndice
es el 1,966 etc.) Después se muestran las dimensiones de los conjuntos el pri-
mero es de entrenamiento el cual tiene 1,512 renglones y 4 columnas de las
caracteŕısticas. El segundo conjunto es el objetivo del entrenamiento el cual
tiene 1,512 renglones y una columna el error “SMAPE pronóstico”. El tercer
conjunto son la caracteŕısticas de validación el cual tiene 648 renglones y las
4 columnas de las caracteŕısticas. El cuarto y último conjunto es el objetivo
de la validación el cual tiene 648 renglones y una columna el error “SMAPE
pronostico”.

Después que se prepararon los datos se hace el ajuste del modelo del
regresor de bosque aleatorio el cual para arroja los siguientes errores al mo-
mento de validación.

Error absoluto medio: 5.969
Error rmse 8.479
PrecisionR: 85.134 %.
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Figura 5.8: Ejecución del programa.

Para el análisis de la importancia de las variables reportó los siguientes
resultados.

Variable: 1/SNR Importance: 0.82
Variable: Caos Importance: 0.1
Variable: Valores At́ıpicos Importance: 0.05
Variable: Datos Faltantes Importance: 0.02

De la Figura 5.9 se puede observar que 2 caracteŕısticas son las más im-
portantes las cuales son 1/SNR y Caos. Como parte del análisis se creo un
nuevo modelo de regresor de bosques aleatorios con los mismos parámetros
que el anterior pero ahora con tan solo estas 2 caracteŕısticas los errores que
arroja este modelo en la validación son.
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Figura 5.9: Variables importantes

Error absoluto medio: 7.36
PrecisionR: 82.93 %.

Se observa que aumentó el error absoluto medio de 5.9685 a 7.36 y por
lo tanto bajo la precisión de 85.1336% a 82.93%, lo que corresponde a un
2.2036%. Esto indica que si se desea se puede prescindir de las caracteŕısticas
de datos faltantes y de valores at́ıpicos. Los resultados arrojados por los
modelos de bosques aleatorios indican que se puede tener un buen regresor
con solo dos variables.

En este caṕıtulo se mostraron los resultados obtenidos, se mostró como
fueron realizadas las perturbaciones en las series de tiempo, con diferentes
porcentajes de datos faltantes, valores at́ıpicos y niveles de ruido. Después
que se perturbaron las series de tiempo, se realizó la extracción de cada una
de las caracteŕısticas con los diferentes algoritmos, en la extracción el mejor
desempeño lo tuvo la detección de datos faltantes, la detección de nivel de
ruido mostró un buen desempeño, y la detección de valores at́ıpicos mostró
un bajo desempeño porque no es fácil detectar los valores at́ıpicos locales.
Después de extraer las caracteŕısticas se realizó el pronóstico con los mejores
modelos de los perceptrones multicapa, se observo que el mejor pronóstico
se obtiene cuando los datos no presentan perturbaciones, el pronóstico se ve
afectado fuertemente cuando el nivel de ruido es de 5dB. Por último el regre-
sor de bosques aleatorios con 1,000 árboles de decisión, fue entrenado con las
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caracteŕısticas extráıdas y los errores SMAPE de pronóstico, la precisión que
se obtuvo con el regresor fue de 85.133 usando las cuatro caracteŕısticas, y
una precisión de 82.93 % usando las caracteŕısticas de ruido y caos. Los resul-
tados obtenidos en esta tesis son satisfactorios porque se logró el objetivo de
determinar la calidad de los datos de la serie de tiempo, modelando el error
de pronóstico. Los datos de caracteŕısticas, errores de predicción y paráme-
tros para generar las tablas se encuentran disponibles en la siguiente liga
https://drive.google.com/open?id=1xWFdtCORcWex4yaqdrfsEVJIvjnxv7a9.



Caṕıtulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

De las 10 series de tiempo que se eligieron para hacer este análisis 9 son
caóticas con un tamaño de 20,000 datos estas series de tiempo se encuentran
en la Tabla 2.1. Esta elección se hizo con el conocimiento previo de que las
series caóticas son de las series de tiempo más dif́ıciles de predecir por su
comportamiento irrepetible. La serie de tiempo de la función seno se eligió
para poder observar de una manera más simple el comportamiento que esta-
ban teniendo los diferentes algoritmos que se utilizaron para el análisis de la
calidad de los datos.

La perturbación de las series de tiempo se hizo en 3 caracteŕısticas: datos
faltantes, valores at́ıpicos y ruido. Para perturbar la serie con datos faltantes
se cambiaron los valores de manera aleatoria por el valor NaN que indica
dato faltante. Para la perturbación con valores at́ıpicos se uso el Algoritmo
6 agregarV aloresAtipicos lo que hace es multiplicar por 2 el valor del dato
que se va a perturbar. Para la perturbación con ruido SNR se implemento
en Python el Algoritmo 8 agregarRuido que implementa la función AWGN
de la caja de herramientas de MATLAB [Matlab, 2015].

Para las series de tiempo perturbadas con las diferentes caracteŕısticas
se creó la siguiente codificación (f a r; 0 5 0, 0 0 5), donde f corresponde al
porcentaje de los datos faltantes, a corresponde al porcentaje de los valores
at́ıpicos y r corresponde al nivel de ruido en dB con el que se perturbó la
serie de tiempo. De las Figuras 5.1 y 5.2 se muestra como afecta de diferentes
formas las perturbaciones. Para la perturbación con los datos faltantes se
observa como las Figuras 5.1(b) y 5.2(b) tienen huecos, para la perturbación
con valores at́ıpicos se observa que las Figuras 5.1(c) y 5.3(b) presentan picos,
para la perturbación con ruido se observa en las Figuras 5.1(d) y 5.4 que es
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muy fuerte la perturbación.
La extracción de caracteŕısticas se llevó a cabo en todas las series de tiem-

po tanto las perturbadas como en las no perturbadas. Las caracteŕısticas que
se extraen son cuatro: datos faltantes, valores at́ıpicos, ruido y caos. La carac-
teŕıstica que se extrae de manera sencilla y sin error es la de datos faltantes
y esto es porque simplemente se revisa que se encuentre el dato y si no está
se cuenta. El ruido es otra caracteŕıstica que se extrae de forma correcta ya
que los errores mostrados en la Tabla 5.3 son pequeños y entre más pequeño
sea el error mejor es la extracción. Los valores at́ıpicos son muy dif́ıciles de
extraer porque basta que un conjunto de datos at́ıpicos se encuentren cerca
para no ser detectados. Por este motivo es que se vio afectado el desempeño,
como lo muestra la Tabla 5.2, donde los errores son grandes. No se puede
analizar el desempeño de la extracción del caos porque esta caracteŕıstica no
se agregó manualmente a la serie de tiempo. La extracción de estas cuatro
caracteŕısticas para una serie de tiempo de tamaño 20,000 toma aproxima-
damente 110 segundos. por lo cual para extracción de las caracteŕısticas de
las 2,160 series de tiempo tomó aproximadamente 66 horas.

Se encontró que en todas las series que presentan ruido los modelos produ-
cen un mal pronostico, dependiendo del nivel de ruido que presente. También
se encontró que la presencia de los valores at́ıpicos afecta al pronóstico en
menor manera que el ruido, y por último el que existan valores faltantes
afecta en menor manera. La combinación de las perturbaciones afecta en di-
ferente medida el pronóstico, porque depende de la misma naturaleza de la
serie de tiempo, por ejemplo para la misma serie de tiempo (sistema Chen)
perturbada con 25% de datos faltantes, 25% de valores at́ıpicos y un nivel
de ruido de 5dB, da un error MSE de entrenamiento de 112.08 y en la vali-
dación un error MSE de 114.53. Estos son los porcentajes y niveles máximos
de perturbación que se usaron se espera que con ellos se tengan los errores
más grandes pero no es aśı, se encontró que con las perturbaciones 0% de
datos faltantes, 25% de valores at́ıpicos y un nivel de ruido de 5dB, da un
error MSE de entrenamiento de 143.54 y en la validación un error MSE de
149.66. Estos errores son mayores con un nivel bajo de perturbación en datos
faltantes, y aśı como este ejemplo existen muchos, por eso la combinación de
las perturbaciones da diferentes resultados dependiendo la naturaleza de la
serie.

La regresión se llevó a cabo usando un método de aprendizaje máquina
llamado regresor de bosques aleatorios. El modelo de este regresor contiene
1,000 árboles de decisión que conforman el bosque aleatorio. El regresor se
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ajusto utilizando el 70% de la tabla de datos de las caracteŕısticas y el error
como entrenamiento y se validó con el 30% restante. Después que el modelo
del regresor se ajustó se llevó a cabo un análisis de la importancia de las
variables. En la Figura 5.9 se observa que dos de las cuatro caracteŕısticas
son las más importantes: 1/SNR y Caos. Como parte del análisis se diseño un
nuevo modelo de regresor de bosques aleatorios con los mismos parámetros
que el anterior, pero ahora con solo las 2 caracteŕısticas más importantes.
Comparando los resultados el regresor con las cuatro caracteŕısticas presenta
un error MAE de 5.9685 en la validación y una precisión del 85.1336%. El
regresor con las dos caracteŕısticas más importantes presenta un error MAE
de 7.36 en la validación y una precisión de 82.93. De este análisis se concluye
que extrayendo las dos caracteŕısticas más importantes se puede tener una
buena aproximación al error que puede presentar una serie de tiempo en su
pronóstico. Pero si se extraen las cuatro caracteŕısticas se obtiene una mejor
aproximación al error.

Para conocer la calidad de los datos de una serie de tiempo con esta tesis,
se requiere de un tiempo de 110s aproximadamente para la extracción de
caracteŕısticas (para una serie de tiempo con 20,000 datos). Adicionalmente
se tiene el tiempo de 0.5s aproximadamente para la regresión del error en total
se necesita 1 minuto y 50.5 segundos para obtener una estimación del error
que un modelo neuronal produciŕıa. El tiempo para estimar la precisión del
pronóstico sin hacer modelado es muy poco comparado con los d́ıas o semanas
que se requieren para realizar el modelado y hacer las pruebas con diferentes
métodos y posteriormente obtener la precisión del pronóstico y decidir si la
calidad de los datos ha sido buena o mala.

6.1. Trabajos futuros

Las mejoras que se pueden realizar al trabajo presentado en esta tesis
es utilizar series de tiempo reales de diferentes áreas; la enerǵıa eléctrica en
esta área se encuentran diferentes tipos de series de tiempo (viento, solar,
generación, distribución, crecimiento de red, etc.). En economı́a y marke-
ting (empleo, desempleo, precios de productos, ventas, etc.). En demograf́ıa
(número de habitantes, tasa de mortalidad, etc.), medio ambiente (tempe-
ratura, lluvia, etc.). Teniendo estas diferentes series de tiempo, ampĺıa el
espacio para calcular la calidad de alguna serie de tiempo.

Agregar la normalización de los datos es otra mejora que puede aportar
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más precisión en el error de pronóstico.
Ampliar la combinación de las perturbaciones es otra mejora, en esta tesis

se usaron perturbaciones con niveles de (0, 5, 10, 15, 20 y 25), y se puede
incrementar el número de estos niveles, se plantea tener niveles comenzando
en 1 hasta 40 con incrementos de 1. estos son 40 niveles de perturbación y
combinándolos se generaŕıan 40x40x40 = 640,000 diferentes series de tiempo.
Seguir el mismo proceso hasta ajustar el nuevo regresor, con lo cual se espera
que el error del pronóstico mejore.

Agregar nuevas caracteŕısticas es otra mejora que se puede realizar, agre-
gar cuatro caracteŕısticas; el valor máximo, el valor mı́nimo, la media y la
desviación estándar. Para tener un total de 8 caracteŕısticas, se espera que
proporcionen más información y ajustar mejor el modelo del regresor, hacer
un análisis de importancia de las variables y ver como impacta en el error
del regresor.

Incluir diferentes métodos de pronóstico de series de tiempo es otra me-
jora que se puede realizar, incluir los métodos; redes neuronales recurrentes
LSTM, vecinos cercanos y ARIMA. Se espera que agregando estos métodos
se mejore la predicción para cualquier tipo de serie de tiempo.

Agregar algoritmos evolutivos para encontrar los mejores parámetros para
el diseño de los modelos de perceptrones multicapa, con esto se garantiza
tener el mejor modelo para cada serie de tiempo.

Hacer un preprocesamiento de los datos, para todas las caracteŕısticas
y comparar el pronóstico de la serie de tiempo sin preprocesamiento y con
preprocesamiento. Se espera que con este preprocesamiento la calidad de la
serie de tiempo mejore y por lo tanto la precisión del pronóstico.
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