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Resumen

El clima es un factor importante en nuestras vidas. Si se pudiera saber cuanto frio o
calor hard en dias futuros como mafiana o pasado mafiana o incluso lo de todo un mes se
podria usar para evitar enfermedades de gripa y asi saber si salir abrigado o no. Ahora los
prondsticos son mas exactos. Para hacer una prediccion se debe contar con datos,
observaciones o valores medidos en un tiempo determinado, los cuales forman parte de la
serie de tiempo. Aln no hay modelos precisos que digan con exactitud el valor exacto de
qué pasara mafiana. Por eso en esta tesis se manejara el modelo ARMA (Autorregresivo de
Media Movil) y Algoritmos Genéticos, los cuales deberan manipular los datos y darnos
valores aproximados a la serie de tiempo original.

Para manejar los Algoritmos Genéticos, los cuales fueron inspirados en el origen de
las especies de Charles Darwin [Darwin 1859], se usard Mathematica y Evolvica [Jacob
1987].

Evolvica fue desarrollada en Mathematica, y simplemente es una implementacion
de Algoritmos Genéticos, los cuales manejan muchos conceptos de la biologia, por
ejemplo cromosoma, combinacion, mutacion, etc. Los Algoritmos Genéticos siempre
hacen una bdsqueda de optimizacién; lo importante es saber cdmo interpretar los datos en
la computadora para asi lograr tener una traduccion de los mismos. Con esto podemos ver
que tan bueno es un individuo, lo cual se conoce como funcién de aptitud. Esta funcién nos
dice que tan bueno es un individuo el cual puede ser un cromosoma de numeros o letras.
Para esta tesis nuestros cromosomas seran nameros reales y tendran dos tipos de rango,
(los cuales seran especificados en el capitulo 4) y serdn escogidos aleatoriamente; después
se descompondran para formar parte de la nueva serie de tiempo que se creard con el
Modelo Autorregresivo de Media Movil. Después de crearse la serie de tiempo se
comparara con la original y nos dira cuanto error tiene y ademas se especificara un error
minimo para saber si es apto o0 no. Solo los cromosomas aptos seran graficados y solo se
mostrara el peor y el mejor individuo. Los individuos que se crean dependen del nimero de
marcos que se manejaran para decir que tan buenos son los Algoritmos Genéticos con
respecto al modelo ARMA 'y cuales se recomiendan mas para quedarse a seguir buscando.

En esa parte se tomara una seleccion del individuo mas apto, entre un grupo de



cromosomas. Al individuo méas apto se le practicardn operaciones de combinacién y
mutacion. También se especificara en los experimentos cuantos individuos deberén

participar y seran 3 experimentos por cada tamafio del marco, el cual representa el nUmero
de valores para construir el modelo ARMA.
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Capitulo 1

Introduccion

La prediccion de series de tiempo [STASTIK 2010] se realiza con datos historicos,

estos pueden ser datos climatologicos, de las acciones de la bolsa de valores, de recursos de

una empresa, de accidentes ocurridos en carreteras, de inflacion, desempleo, etc. Las series

de tiempo nos describen el comportamiento de distintos fenémenos.

Es una gran importancia pronosticar el comportamiento de una variable para hacer una

planeacion [Brockwell 1987]. En la Figura 1.1 se observan distintas series de tiempo; en (a)

muestra el nidmero de accidentes ocurridos en la ciudad de Morelia desde el afio 2005 hasta

el 2009; en (b) muestra la agrupacién de las 30 compafiias estadounidenses mas

importantes mejor conocida como Promedio Industrial Dow Jones del 10 de enero de 1972

hasta el 10 de enero del 2004.
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Figura 1.1 Ejemplos de diversas series de tiempo (a) accidentes de transito de Morelia y (b)

Promedio Industrial Dow Jones.



Los métodos de prediccion nunca seran exactos pero nos ayudan imaginar como
podria ser el comportamiento de la serie de tiempo que estemos manejando, para ello se
utilizara en esta tesis el modelo ARMA (Modelo Autorregresivo de Media Mdavil)
[Brockwell 1987], el cual estara implementado con Algoritmos Genéticos (AG) [wellin
2004]. Los AG son parte de una rama de la Inteligencia Artificial y fueron inspirados en la
evolucion bioldgica, los cuales toman datos al azar creando un individuo con ciertas
caracteristicas. Para la realizacion de los algoritmos genéticos se utilizara un software
Ilamado Mathematica [Ruskeepaa 1987] y Evolvica [Jacob 2001].

Mathematica [Wellin 2005] es un software que realiza célculos matematicos y de
programacion; su ventaja mas grande es el uso de manipulaciones simbdlicas.

Evolvica [Jacob 2001] fue desarrollado en Mathematica por Cristian Jacob el cual
nos permitira manejar cromosomas y con ellos poder crear individuos, los cuales seran

manipulados para obtener resultados concretos en nuestro caso, series de tiempo.

1.1 Antecedentes

Una red neuronal artificial es un modelo computacional que funciona igual que las
redes neuronales bioldgicas; conocidas para modelar relaciones complejas entre la entrada
y salida.

Entre esas conexiones estan las capas ocultas también llamadas neuronas, la
basqueda de los parametros se vuelve enorme. Las neuronas también son conocidas como
capas las cuales se conectan entre si, ademas de que los algoritmos de entrenamiento que se
implementan a las redes neuronales artificiales dan un resultado similar a algoritmos
genéticos.

Se ha utilizado a la par los dos métodos, sin embargo no es muy comun el uso de
esta combinacién ya que cuesta trabajo unirlas para obtener una optimizacion de recursos.

Los modelos que manejan predicciones pasadas y errores, son los modelos de Box-
Jenkins los cuales utilizan los movimientos Autorregresivos como ARIMA o ARMA. Estos
modelos en la actualidad se utilizan para series Economicas, Fisicas, Demograficas,
Marketing, Telecomunicaciones o de Transporte [Brockwell 1987].

El disefio de los modelos de prediccion de series de tiempo tradicionalmente se ha

realizado mediante métodos estadisticos. Es dificil modelar series de tiempo, pero el



modelo ARMA tiene la ventaja por la manera en la que se utiliza ya que va corrigiendo el
error de la prediccion.

Los Algoritmos Genéticos surgieron en 1970 propuestos por J. H. Holland, fueron
inspirados en la evolucion biologica y base genético-molecular; estos algoritmos hacen
evolucionar una poblacion de individuos los cuales son generados de forma aleatoria y
deben ser sometidos a una seleccion para obtener el individuo méas apto y mejor.

Aunque el concepto de Algoritmos Genéticos nacio en los 70’s es apenas en afos
recientes que se ha difundido o popularizado su uso; ya que son parte de la inteligencia
artificial. La inteligencia artificial se ha convertido en una alternativa importante en la

resolucion de problemas de optimizacion de recursos.

1.2 Objetivo

El objetivo de esta tesis radica en encontrar por medio del modelo ARMA y
Algoritmos Genéticos el prondstico en la serie de tiempo del clima de la ciudad de Morelia

en el estado de Michoacan.

1.3 Justificacion

Se manejan los algoritmos genéticos los cuales se les han hecho a un lado por parte
de los alumnos de la Facultad de Ingenieria Eléctrica, a falta de una motivacion tanto de los
profesores como de los estudiantes. Por tal motivo esta tesis demostrara que se puede tener
una respuesta adecuada en la optimizacion de la prediccion de series de tiempo.

Por ello se escogio la temperatura promedio mensual de la ciudad de Morelia para
que sean mas claros los algoritmos genéticos en la Facultad. También se desea que este
trabajo motive a que futuras generaciones que estudian la carrera de Ingenieria en

Computacidn y realicen trabajos de optimizacion con algoritmos genéticos.

1.4 Metodologia

La metodologia que se utilizara para llegar al objetivo de la tesis sera un modelo
ARMA, el cual sera auxiliado por algoritmos genéticos. Para ello se define un cromosoma
donde los valores que se generan son los coeficientes del modelo ARMA vy los cuales

forman una nueva serie de tiempo que seré el individuo a evaluar con la funcién de aptitud.



El uso de algoritmos genéticos requiere de una poblacion inicial la cual
evolucionara a partir de ciertos pardmetros que se deben definir como el numero de
generaciones, el numero padres, el numero de hijos, el numero de combinaciones, el
numero de cromosoma, el tipo de alfabeto del cromosoma y la funcion de aptitud.

Cuando se han definido todos los pardmetros, a la poblacion inicial se le realiza una
seleccion de los individuos mas aptos por medio de la funcion de aptitud. Los mejores
individuos son sometidos a las operaciones de recombinacion y mutacion.

La recombinacion requiere de dos cromosomas para tener a uno nuevo, mientras
que la mutacion solo necesita un cromosoma para formar uno nuevo. Ambos operadores se
utilizan para tener un individuo mejor de cada generacion.

Al terminar la evolucién de la poblacién inicial se tendra el mejor individuo de
todas las generaciones se le realizara una prediccién para ver que tan acertado es el modelo

ARMA obtenido del experimento.

1.5 Contenido de la tesis

En el capitulo 1 se da una introduccion a este trabajo, se muestra la situacion actual
de las series de tiempo y se dan a conocer el modelo y software que se utilizaran a lo largo
de la tesis.

En el capitulo 2 se presentan conceptos basicos de la teoria de series de tiempo, asi
como la aplicacion del modelo ARMA. Se describe la formulacion de la serie de tiempo del
clima de la ciudad de Morelia del estado de Michoacan del pais de México.

En el capitulo 3 se presentan el desarrollo de la programacion que llevara asi como
la creacion de individuos que seran parte de los futuros experimentos que se realizaran.

En el capitulo 4 se abordan los experimentos dandonos resultados y observaremos cual
sera el mejor de nuestros experimentos que seran hechos a través de evolucion.

En el capitulo 5 se presentan conclusiones generales, aportaciones y trabajos futuros.



Capitulo 2

Conceptos basicos de series de tiempo

Una Serie de Tiempo se crea a través de una secuencia de observaciones, secuencias de
datos, de valores en determinados instantes de tiempo los cuales estan distribuidos
cronolégicamente y espaciados entre si de manera uniforme [Brockwell 1987].

Existen muchas razones para hacer registros y analisis de datos de una serie de tiempo
puesto que entre los datos nos permiten obtener una mejor comprension del mecanismo de
generacion de datos, la prediccion de futuros valores y asi poder tener un control éptimo de
dichos valores. Una propiedad caracteristica de las series de tiempo [STASTIK 2010] es
que los datos no se generan de forma independiente, su dispersion (distancia entre dos
puntos 0 mas) varia en el tiempo, a menudo se rigen por una tendencia y tienen
componentes periodicos. Los procedimientos estadisticos son dependientes de los analisis
de series de tiempo ya que se requiere de métodos adecuados para obtener dicha prediccion
de valores. Los datos de la Tabla 2.1 son el nimero de trabajadores desempleados en el
sector de la construccién de Alemania desde Julio de 1975 hasta septiembre de 1979
[STASTIK 2010]. La Figura 2.1 muestra graficamente el contenido de la tabla 2.1.

2.1 Modelos Box-Jenkins

El nombre de este método viene de George Box y Jenkins Gwilym los cuales
propusieron la aplicacion de los modelos Autorregresivos de media moévil como lo son el
ARMA y ARIMA.

Los modelos Box-Jenkins utilizan un método iterativo de tres etapas de modelado:

e Identificacion y Seleccion del Modelo: En este paso es necesario saber si las
variables son estacionarias, determinar el tamafio de marco para los pardmetros p
que es la cantidad de elementos del modelo autorregresivo y g es la cantidad de
elementos de la media madvil del modelo ARMA para generar una en la serie de
tiempo. Si una serie de tiempo es estacionaria se aplica el modelo ARMA en caso

contrario se aplica ARIMA.



Tabla 2.1 Datos de desempleados

N Mes Desempleados | N Mes Desempleados | N Mes Desempleados
1 Julio 60572 18| Diciembre 65036 35| Mayo 33990
2 | Agosto 52461 19| Enero 110728 36( Junio 26819
3 | Septiembre 47357 20| Febrero 108931 37 Julio 25291
4 | Octubre 48320 21| Marzo 71517 38| Agosto 24538
5 | Noviembre 60219 22|  Abril 54428 39| Septiembre 22685
6 | Diciembre 84418 23| Mayo 42911 40| Octubre 23945
7 Enero 119916 24| Junio 37123 41 | Noviembre 28245
8 | Febrero 124350 25 Julio 33044 42 | Diciembre 47017
9 Marzo 87309 26| Agosto 30755 43| Enero 90920
10(  Adbril 57035 27 | Septiembre 28742 44| Febrero 89340
11 Mayo 39903 28| Octubre 21968 45( Marzo 47792
12| Junio 34053 29 [ Noviembre 41427 46|  Abril 28448
13 Julio 29905 30| Diciembre 63685 47| Mayo 19139
14| Agosto 28068 31| Enero 99189 48| Junio 16728
15 [ Septiembre 26634 32| Febrero 104240 49 Julio 16523
16| Octubre 29259 33| Marzo 75304 50| Agosto 16622
17 [ Noviembre 38942 34| Abril 43622 51 | Septiembre 15499
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Figura 2.1 Grafica de los datos de la tabla 2.1.




e Estimacion de los pardmetros: usa los algoritmos para estimar los coeficientes que
seleccionen el modelo mas adecuado entre los modelos ARMA y ARIMA. Los
métodos méas comunes buscan el 6ptimo en las estimaciones.

e Modelo de control: sirve para comprobar si el modelo estimado se ajusta a las
especificaciones de un proceso univariante estacionario (las observaciones son

ordenadas y equidistantes cronoldgicamente).

2.2 Modelo autorregresivo de media mévil (ARMA)
El modelo esta formado por dos partes, una es Autorregresivo (AR) y la otra de Media
Movil (MA). EI modelo ARMA (p,q) maneja dos variables: p es la cantidad de elementos

a; ....a, para el modelo autorregresivo que se maneja en la serie de tiempo; g es la cantidad
de elementos b; ....b, para la media movil la cual se encarga de mejorar el modelo

autorregresivo.
El Modelo Autorregresivo (AR (p)) se puede escribir como se indica en la Ecuacién
(2.2):

B
L =E+ ) ax.,
i=1

(2.1)

donde a; ....a, son los parametros del modelo, £ es una constante y x,_4 -..x,_, son datos

de la serie de tiempo.

La notacion MA (gq) se refiere a un modelo de Media Mdvil de orden g como se ve en

X, = i b,
- (2.2)

donde b; ....b, son los parametros del modelo y ¢,_4---&._, son los términos de error.

la Ecuacion (2.2):

La notacion ARMA (p,q) se refiere a un modelo con p términos Autorregresivos y gq

términos de Media Movil por lo cual combinados obtendremos la siguiente Ecuacion (2.3)



z q
£ = Z a;Xe_; + Z bife—i + E
i=1

(2.3)

donde a; ....a, y b; ....b_ son los parametros del modelo, E es una constante, §,_;...¢.—4
son términos de error y x._, ...x,_, son datos de la serie de tiempo.

En la Ecuacion (2.3) se observa el modelo ARMA, el cual nos ayudara a predecir el
siguiente valor, con la cual estaremos armando una serie de tiempo. Para conseguirlo lo
podemos usar de dos maneras una se puede considerar con p y g donde ambas son iguales o
la otra donde ellas son diferentes. Cuando son del mismo tamafio se debe determinar un

marco el cual serd denotado con una variable k el cual nos indicara cuantos datos seran

tomados en consideracion para poder usar el modelo ARMA como se muestra en la Figura

2.2.
}?
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Figura 2.2 Serie de Tiempo con un Marco (k); el cual indica el nmero de valores de la gréfica que
seran tomados en consideracion.



Ahora se mostrard un ejemplo del funcionamiento del modelo ARMA. Consideremos
12 valores del marco (k), p y g del mismo tamafio. Los valores que tomaran las variables
a; seran 12 nimeros aleatorios, al igual que b;; entonces p y g manejaran un marco de 12.
Al principio, cuando se usa el modelo ARMA, no se consideran los errores ya que no
existen; los errores se van generando mediante el avance del modelo y al igual que en el
modelo autorregresivo se iran recorriendo los valores de x,_; ...x,_, y losde &_;...&_,
el valor de E es un numero aleatorio. Todas estas variables son parte de la Ecuacion (2.3).

En la Ecuacién (2.4) se ve como no se toma en cuenta el error ain:

X, = 09X, g T A%, 5 T AgX, 3T QgX, g T AKX, 5 T AgX, T A7X, ;T AgX, g
T GgXy g T Q1gX,qg T Q11X qq T Ay%, 40 TE

(2.4)
En la Ecuacién (2.5) se introduce el primer elemento del error:
= ayx,e g Faxx,_; tazgx, 3+ ax,._y tax._stagx, +ax,_;+agx,. g
+ agX, g T @ypX, g T Ay X gy Fapx g, +5E  HE
(2.5)

En la Ecuacion (2.6) se muestra el desarrollo ya avanzado del modelo ARMA cuando
tiene 6 datos de error y este crecera hasta llegar a 12, a y b no cambiaran solo se recorrera

los datos tanto de la serie de tiempo como la de los errores:

X, = g%,y tasx, 5 tazx, gtax,_,tax, ;tax,_+ax,_;+agx, g
tasx, g+ ayp%, g5+ Q3% g9 F X g F b8 b8, b8 5+ b,
+bgl s +b§ o+ b8 _+E

(2.6)
En la Figura 2.3 se observa el avance del modelo ARMA después de haber predicho 6

valores, en esta figura vemos errores muy grandes en el método ARMA, por eso es

necesario realizar varias pruebas.



Marco de tamano 12
140 Serie de tiempo

120¢ g P redicciones con el Modelo ARMA
100

8O | . , -
Eb[]‘

40

20

K ARMA

Figura 2.3 Serie de tiempo con seis valores calculados a través del modelo ARMA.

2.3 Algoritmos genéticos (AG)

Los Algoritmos Genéticos (AG) fueron introducidos en los 70’s por J. H: Holland de la
universidad de Michigan. Los AG forman parte de la Inteligencia Artificial la cual es una
rama de Ciencias de la Computacién [Wellin 2004]; son una Estrategia Evolutiva inspirada
en la evolucion bioldgica. A través de ellos podemos generar individuos que son sometidos
a acciones aleatorias (como son la mutacion y la recombinacion genética). A partir de los
individuos generados se realiza una seleccion para obtener el individuo mas apto.

Un cromosoma es un conjunto de parametros que definen una solucién del problema
que el algoritmo genético pretende resolver. Por lo general se representa como una serie de
bits, nimeros o cadenas las cuales estan escritas en un lenguaje que debe ser definido antes

de usarse para saber su representacion.
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La mutacion es un operador genético, el cual consiste en una alteracion o un cambio en
la informacion genética del cromosoma, la mutacion usa una probabilidad puntual de
cambio decidiendo cuales cromosomas cambian y que porcentaje de ellos debe cambiar.

La recombinacion es un operador genético, el cual consiste en una combinacién
genética de 2 cromosomas para obtener uno nuevo donde se decide cuantos elementos se

intercambiaran si para el nuevo cromosoma, como se ve en la Figura 2.4.

Padres
@

Hijos

(
Padres ﬂ\
(b)
Hijos J/
L

Figura 2.4 Ejemplos de diversos tipos de recombinacién (a) combina la mitad de los padres para los

nuevos hijos, (b) combina de diferentes lados para los padres y obtener hijos muy combinados.

En la Figura 2.4 se observa una raya roja que divide a los cromosomas y la cual indica
que cantidad de cromosomas padres sera proporcionado para generar a los nuevos
cromosomas hijos, asi como las diferentes posibilidades de hacer combinaciones de
cromosomas en (a) los hijos tienen la mitad de cromosomas de cada padre mientras que en
(b) se tiene diferentes partes de los cromosomas de los padres para generar a un cromosoma

hijo.
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Selecciodn es una etapa muy importante en AG porque se tiene que escoger el individuo
mas apto siempre buscando un Optimo, en nuestro caso serd siempre un maximo en la

poblacion de individuos como se ve en la Figura 2.5:

(©)

Figura 2.5 Seleccion (a) donde se situara la poblacion, (b) se ve la poblacion en diversas partes asi

como diversos individuos caracterizados por su color, (c) se selecciona a los individuos mas aptos.

En la Figura 2.5 se observa que se escogieron los mas cercanos a los picos maximos
del lugar y estos seran los que llevaran a cabo operaciones de AG como mutacion o
recombinacion. Estos individuos produciran las futuras generaciones y entonces se seguira

asi continuamente hasta encontrar al mejor de todos.
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Capitulo 3

Desarrollo de la programacion de series de

tiempo con Mathematica

Definir qué es lo que se quiere buscar es un buen comienzo para programar. En nuestro
caso se van a crear cromosomas (constitucion de elementos para formar un individuo; en
algoritmos genéticos se refiere a datos los cuales pueden ser letras o nameros) los cuales
seran los individuos a evaluar con la serie de tiempo original.

La funcién de aptitud dira que tan bueno es un individuo para ser considerado apto
para trasmitir sus genes. En el modelo ARMA para saber si es un individuo es bueno
debemos calcular un error y en base a ese error realizar la busqueda.

La mutacion y recombinacion son funciones importantes de algoritmos genéticos
puesto que son las funciones que se toman en cuenta para mejorar un cromosoma.

La serie de tiempo que se utilizara tiene las coordenadas de la ciudad de Morelia
ubicandonos con una latitud de 19.69 y una longitud de -101.2 de la Universidad
Michoacana de San Nicolas de Hidalgo.

Con Mathematica [Ruskeepaa 2005] buscaremos la representacion de la serie de
tiempo de la ciudad de Morelia.

La funcion WheatherData de Mathematica tiene diversas opciones una usando la

latitud y la longitud como se ve a continuacién:
WheatherData [{latitud, longitud}]

La funcion regresara la ubicacion representativa en Mathematica y para la ciudad de

Morelia se debe aplicar de la manera siguiente:

Ir[102]:= WeatherData[{15.69, -101.2}]

Cut[102}= MMMM

13



Otra de las opciones de la funcion WheatherData es poder obtener una lista de valores
indicandole el lugar, la propiedad, las fechas de inicio, fin y por ultimo si los datos seran
dados por dias, semanas, meses 0 afos. Para el uso de la funcién se maneja asi:

WheatherData[“lugar”, ”propiedad”, {{fecha de inicio}, {fecha de fin}, “tiempo” }]

El tiempo representa si los datos que regresaran son en dias, semanas, meses 0 afnios.

Ahora se especifica el lugar que sera MMMM (ciudad de Morelia), la temperatura
promedio del ambiente, se le indica la fecha de inicio de hace 10 afios (1 de enero del
2000), la fecha de fin de la serie de tiempo ser& marcada hasta el 15 de octubre del 2010 y
los datos seran mensuales los cuales estan en el Anexo (pag. 43) Valores del Capitulo 3.

Para graficar estos valores utilizaremos la funcion DateListPlot de Mathematica; para
usar el comando se debe poner la lista de datos; asi como los valores que caracterizaran a
las graficas.

DateL.istPlot[lista de datos, valores que caracterizan a la grafica]

Para este caso se ocupa decir que los puntos que se mostraran deben estar unidos

entonces se utiliza Joined el cual debe ser verdadero). La gréfica resultante se muestra en la

Figura 3.1.
WdoePl = DatelistPlot [Wdor, Joined - True] Serie de tiempo temperatura
promedio cd. Morelia
C

ol .1 ]

06 2008 2010 Afios

Figura 3.1 Gréfica de temperatura promedio mensual de la ciudad de Morelia, del 1° Enero del
2010 hasta el 15 de Octubre del 2010.
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Con AG debemos determinar como crear el cromosoma en la ecuacién (2.3) se
observan los elementos que se forman parte del modelo ARMA; vemos que existen

diferentes factores como a;, b; y E los cuales se manejaran como numeros aleatorios y que

no dependen de los valores de la serie de tiempo, entonces podemos armar el cromosoma y

que representan los parametros a,, b, y E.

Para generar un cromosoma se utiliza la funcion createChromosome de Evolvica en la
cual se le asigna un numero de elementos que formaran al cromosoma asi como el tipo de
alfabeto que tendra; la sintaxis es la siguiente:

createChromosome[numero de elementos, tipo de alfabeto]

El cromosoma que se ve a continuacion se muestra es un ejemplo de 25 valores
aleatorios de -.02 a 0.5, sus valores generan un modelo ARMA; el cual tendrd un error
visible y una comparacién de graficas (con la serie de tiempo original y el modelo ARMA
generado):

In[79r= chrl = createChromosome [25,
Alphabet :»> {RandomBReal[{-0.2, .5}11}]

out(179]= chromo [glundef], p[{1, {-0.053213%}},
{2, {0.21028}}, {3, {0.1e5761}},
{4, {-0.0027599}}, {5, {0.0230314}},
{6, {0.302218%}}, {7, {-0.0503057}},
{8, {0.419762%}}, {5, {0.183288}},
{10, {0.464367}}, {11, {0.213319}},
{12, {0.175732}}, {13, {0.27738B6}},
{14, {0.2059%73}}, {15, {0.4&3261}},
{1e, {0.0879851}}, {17, {0.272465}},
{18, {-0.17274e6}}, {19, [0.124714}},
{20, {-0.00130838}}, {21, {0.37005}},
{22, {-0.02460603}}, {23, {0.235503}},
{24, [{0.227%65}}, {25, {0.342857}}]]

Ya se tiene el cromosoma ahora el cromosoma se separa en las variables de la

Ecuacion (2.3) a;, b; y E; para llevar a cabo dicha operacion se separa el cromosoma
generado en el ejemplo anterior donde se indicara E =cl2, a, = ail2 y b, = bil2; la

manera de hacer esa separacion es mediante corchetes dobles se coloca un valor numérico
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en el cual estan indicando el elemento que se desea obtener de un vector o lista; en
ocasiones hay mas de un valor la razon es porque se requiere obtener un valor especifico
como se ve en la Figura 3.2.

(a) (b)
chrl[[1]] chrl[[2])
g[undef] plil, {-0.0552138}]
chrl[[Ll, 1]]) chrlf[2, 1]]
undef 11, {-0.0552138}
chrif[2, 1, 11) chrl[[2, 1, 2]1)
1 {-0.0552139}

4

chrif[2, 1, 2. 1]]
-0.05352139

Figura 3.2 demostracion del uso de corchetes dobles sobre un cromosoma (a) representa el primer

elemento del chrl mientras que (b) muestra el segundo elemento del chrl.

En la Figura 3.2 se observa la manera de obtener diferentes valores con (a) sefiala el
valor de la calificacién del cromosoma, en (b) muestra el elemento del cual requiriere

separar el cromosoma en el vector a,, b, y el elemento E. Pero se necesita almacenar varios
valores en los vectores a; y b; para realizar esta operacion se requiere de la funcion Table

de Mathematica la cual genera una lista de expresiones la sintaxis es la siguiente:
Table[expresion, {variable, valor minimo, valor maximo}]
La variable maneja un valor minimo hasta un valor maximo; donde la variable debe
formar parte de la expresion que se esté manejando, ya que de otro modo solo se repetira la

expresion con el nimero de veces con respecto a la diferencia del valor maximo menos el
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minimo.

En la Figura 3.2 en (b) cuando chr1[[2,1]] regresa el valor de {1, {-0.0552139}} lo que

significa que para obtener los otros elementos se debe cambiar el segundo elemento, el cual

se manejara como la variable de la expresion para la funcion Table; para llevar a cabo la

separacion de los elementos que se necesitan se indica de la siguiente manera:

Infg0;= €12 = chrl[[2, 25, 2, 1]]

ou1s0}= 0.342857

Inf1g1y= ail2 = Table[chrl[[2, i, 2, 1]], {i, 1, 12}]

outi1g1}= {-0.0552139, 0.21028, 0.1e57¢1, -0.0027599,
0.0230314, 0.302218, -0.0503087, 0.419762,
0.183Z86, 0.4043e7, 0.213319, 0.173732}

In32/= bil2 = Table[chrl[[2, i, 2, 1]], {i, 13, 24}]

oui1sz= {0.277386, 0.209%73, 0.463261, 0.0879851,
0.272469, -0.172746, 0.124714, -0.00130838,
0.37009, -0.0246603, 0.235503, 0.227965}

Ahora se extraen los valores de la serie de tiempo y para ello se utilizara también Table

Ccomo Se Ve a continuacion:

n[104= ¥ = Table[WMer[[1i, 2]], {i, Length[WMor] }]

out1od= {17.
.7, 20.91, 20.73, 20.24, 19.35, 17.32, 17.48,
.43, 20.32, 23.87, 22.87, 20.21, 20.25,

20.
19.

21
19

20
25

17

24
15

18
19
24

le, 15.08, 20.97, 23.55, 23.14, 21.55,

92, 20.03, 19.e65, 17.38, 17.e8, 18.57,
08, 22.592, 24.35, 24.9, 22.45, 21.29%, 21.15,

.16, 20.868, 16.52, 17.15, 16.88, 18.2¢, 20.77,
.16, 26.18, 22.46, 21.03, 20.5%6, 21.05, 19.6,

20.
20.

05, 17.29, 16.82, 15.22, 22.74, 23.15, 21.13,
52, 20.71, 20.88, 15.8¢6, 20.56, 15.55, 16.15,

.4%, 18.23, 20.23, 24.45, 24.12, 25.28, 21.53,
15.
21.
18.

e, 20.65%, 20.14, 17.55, 16.83, 15.92, 18.%¢,
65, 24.48, 22.33, 21.54, 21.03, 20.09, 20.59,
€9, 17.64, 16.5, 16.91, 18.38, 21.28, 23.42,

.04, 21.69, 21.38, 20.25, 17.91, 19.81, 18.25,
.3, 17.41, 19.44, 21.25, 23.%2, 24.31, 22.44,
20.
.31, 21.09, 22.5%6, 22.48, 21.83, 20.81, 20.25,
.32, 15.08, 16.3, 15.51, 13.82, 14.7, 15.24,
.25, 25.14, 23.24, 20.56, 20.4, 19.83, 17.65}

4, 20.05, 19.59%9, 18.48, 16.15, 15.62, 15.95,
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Una vez que se extraen los valores se utilizard el modelo ARMA implementando en
una funcion que se desarrollo se llama f. Para el funcionamiento de f se ejemplificaré con el

siguiente algoritmo:

Procedimiento f(a, b, c,v)

je=1

k « tamafio(a)

para i « 1 hasta tamafio (a) hacer
error(i) < 0

fin para

para i< 1 hasta tamafio (a) hacer
yn(i) < 0

finpara

para j « 1 hasta tamafio(y) — k hacer
ai(1) < 0
para i« 1 hasta k hacer

ai(i +1) « a(i) =y(i+j— 1)
fin para
bi(1) « 0
para i« 1 hasta k hacer
bi(i +1) « b(i)*error(i+j—1)

fin para
yalk+j)—ai+1)+b(i+1)+c
error(k+j) « yv(k +j) —yn(k + 1)

finpara

fin Procedimiento

Esta funcion hace muchas iteraciones de la sumatoria del modelo ARMA, entre sus
calculos declara un vector inicial de ceros los cuales representan a los errores iniciales; asi
como los valores iniciales de la serie de tiempo que se esta generando, después n elementos

siguientes son calculados a través del modelo ARMA la cual necesita de un vector a;, un
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vector b;, un nimero E que es representado como c en el algoritmo y los valores de y que

representa a los valores de la serie de tiempo.

Entonces la funcion f regresa los valores del modelo ARMA la sintaxis es la siguiente:

f[vector a, vector b, numero E, valores de la serie de tiempo]

Ahora se cita el siguiente ejemplo donde se muestran valores del modelo ARMA con

los elementos ail2, bil2, c12 que representa a E los datos obtenidos del cromosoma y los

valores de la serie de tiempo original:

In[83r= ynl2 = £[ail2, bil2, cl2, y]

Out[183]=
38.
34.
15.
25.
25.
31.
28
26.
32.
30.
25.
29.
28
28.
29.
28
30.
26.
27.
27.
a7.
29.
26.
27.

L2139,

L4224,

051e,
4533,
51le4,
8236,
1954, 35
0o0el, 28

34

25692, 26
1316,
1261,
Teb6,
9322,
26
8501,
0306,

1285,
5787,
5683,
7703, 26

28
25

1le.
Z5.

30.
28.
27.
33.

26.

28.
28.

30.

4685,
. 25983,
5951,
c06z2,
L4055,

37

36

37.

0d4e8, 28.

.8562, 3Z.
159.
27.

5015, 2Z2.
5058, 27.

7593, 27.

{0, 0, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, 45.6508,
33.

4852,
401, Z6.5645,
8567,
5333,

.1, 37.e767, 34.3556,
.00e4, 27.
.345, 2&.9552, 26.4351, 26.7208, 25.9527,

8565, 26.8659,

.974, 30.1645, 30.5642, 31.1568%,
033, 30.4151, 32.133%6;

7202,
1547,
&305,
1757,
.3163,
4217,
6051,
2822,
.Ge26,
. 3802,
6235,

30.
25.
26.
35.
27.
24,
27.
29.
29.
26.
29.
L1052, 26,

7255, 24.
2207, 24,
2766, 35.
3681, 30.
2845, 26.
1017, 25.

1082, 25.206,
gZe5, Z26.2933,
036, 30.2554,
5651, 22.1¢614,
1001, 28.9742,
5289, 26.368,

6ed, 30.3424, 29 8862,

2582, 26.
6553, 27.
gaas, 30.
7636, 26.

2647, 26.4883,
9226, 26.4389,
27684, 31.308Z,
2457, 27.11747%,

043, 26.2268, 25.6743, 2&6.5616, 28.0893,
3416, 26.1416, 27.0202, 26.2802, 25.9011,
9ele, 27.1339, 25.6425, 24.8004, 25.9521,
86879, 30.2723, 32.1202, 29.9744, 0]}
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Ahora se hara la comparacion de los valores originales de la serie de tiempo con el

modelo ARMA generado por la funcién f como se ve en la Figura 3.3:

Serie de tiempo original
MModelo ARMA generado

porla funcian

Arfios

Figura 3.3 Comparacion de Graficas de temperatura promedio mensual de la ciudad de Morelia,

original y con el modelo ARMA generado por la funcion f.

Probar un solo modelo ARMA generado de forma aleatoria no dio una buena solucion,

por tanto es necesaria la bisqueda de un modelo 6ptimo mediante el uso de AG.

La funcion FitnessY es otra funcion que se desarrollo en Mathematica para recibir

como parametros los valores de la serie de tiempo y el cromosoma que generara un modelo

ARMA. Para el analisis de esta funcion que se cred; se realiza a través del siguiente

algoritmo:

Procedimiento FitnessY (v, ca)

temp

— Ca

c « temp(1)

para i < 2 hasta (tamafio (temp) + 1)/2 hacer
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ai(i — 1) « temp (i)
fin para
j=1
para i « ((tamafios(temp) — 1)/2 + 2 hasta tamafio(temp) hacer
bi(j) « temp (i)
jej+1
finpara
yn « f(ai, bi,c,¥y)
je=1
para i « tamafio(ai) + 1 hasta tamafie(y) — 1 hacer
nny(f) < y(i)
nyn(j) < yn(i)
jej+1
fin para
aptitud « 0
para i « 1 hasta tamafio(nny) hacer
aptitud « aptitud + (nny (i) — nyn(i))"2
fin para
si aptitud < Mejor entonces
Mejor « aptitud
imprimir(aptitud)
imprimir(af)
imprimir(bi)
imprimir(c)
graficar(nny,nyn)
fin si

fin Procedimiento
La funcion FitnessY recibe dos parametros, el valor de la serie de tiempo y el

cromosoma con el que se va a evaluar. Esta funcion manda a llamar a f y asi se obtiene el

resultado de ARMA en la variable yn. Después la funcion calcula la suma de las diferencias
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de dos listas de numeros enteros elevadas al cuadrado la cual representa el error de media
cuadratica; en esa parte esta almacenado el valor de aptitud; la cual deberé ser comparada
con un margen de error que sera asignado en una variable global Mejor con el siguiente
valor:

TEER

Mejor = -1xListFit[y, ynl2]

|'_'IH

-59.085592 =1

s
Qut[151]

Habra una comparacion de aptitud es menor a la variable global Mejor, si es verdadero
se hara un cambio de valor porque Mejor sera igual al de aptitud. Cuando se esté utilizando
AG se mostrara el valor de las mejores predicciones, asi como sus modelos ARMA y
graficas donde se muestra la comparacion de la serie de tiempo con el Modelo ARMA.

El objetivo principal de este capitulo era mostrar una interpretacion de la serie de
tiempo en Mathematica asi como una funcion adecuada para generar un modelo ARMA

para realizar los futuros experimentos en AG en el capitulo siguiente.
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Capitulo 4

Experimentos con Algoritmos Genéticos

para Series de Tiempo

En el capitulo anterior se abordo en la programacion necesaria para poder llevar a cabo
los experimentos con AG en las series de tiempo (modelo ARMA).

Los AG sirven para resolver problemas de busqueda y optimizacion. EI Modelo
ARMA es un método de prediccion representado en la Ecuaciéon (2.3). Para hacer la
combinacidon entre el modelo ARMA y AG, y asi poder encontrar el modelo ARMA que
pueda acercarse a la temperatura de la ciudad de Morelia desde el 1 de enero 2000 hasta 15
de Octubre del 2010.

Para empezar los experimentos se define una funcion llamada GERMA representado
en el siguiente algoritmo:

Procedimiento GERMA(k, v)

GApops « Evolution(GA(numero de padres, numero de
combinaciones, operacion, numero de hijos, numero de generaciones,
tamafio del cromaosoma, tipe de alfabero,probabilidad de mutacian,
probabilidad de combinacion, funcion de evaluacion, poblacion inicial))

fin Procedimiento

La cual contiene el nimero de marco y los valores de la serie de tiempo (los cuales
fueron extraidos y almacenados en la variable y).

A la variable GApops se le asigna el valor de que se obtenga de la funcion Evolution
que fue desarrollada para Evolvica [Jacob 1987]; esta variable se almacenara los individuos
que en este caso son los modelos ARMA. La evolucion que se lleva a cabo necesita de GA

es la funcién de Evolvica en la cual se deben definir varios parametros; entre ellos estan:

e EIl nimero de padres son los elementos que seran llevados a la evolucién.
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e EIl nimero de combinaciones para este caso solo se ocupara 2.

e La funcién PLUS que representa el tipo de seleccion para producir la siguiente
generacion.

e EIl ndmero de hijos son los elementos que deberan de tenerse y compararse para
cada generacion.

.

El nimero de generaciones se refiere a las veces que se buscara el mejor de los
individuos.

e El tamafio del cromosoma, el cual indica de qué tamafrio es el vector.
e El tipo de alfabeto que se debe usar para los cromosomas.

La probabilidad de realizar o no las operaciones de mutacion y combinacion.

Una vez que se han definido dichos pardmetros se puede comenzar con los
experimentos siempre que se tenga la aplicacion de Evolvica En la Figura 4.1 se ve la serie

de tiempo en la cual queremos encontrar la prediccion del modelo ARMA 'y AG.

s — Serie de tiempo orginal
Al ] ! | . H T T T T T T I
«u II1

|
i || n i
24 L || [l. l i | 3]
1 \ ' || L i | |
IR | N R T o (A O O T
/| | 1 LI\ | ;
r- 1S | |, |I ~. [ [ | [ | -
| L5k | || VY UL L ]
1 | - | [ | | |
[ 4 Y WA | | | f | |
- 20} |I 1.I'nl II| v I'.\ | | | II | i | III.I' | Iﬂ | Il f l"- | \ |

3000 2002 2004 1006 2008 010 Bfioa

Figura 4.1 Serie de Tiempo del temperatura promedio mensual que hace en la ciudad de Morelia.
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4.1 Experimentos con un marco de 12

Para el primer experimento ya se ha definido un tamafio de marco de 12 valores de la

serie de tiempo mostrado en la Figura 4.2; los valores del marco se recorreran mediante el

modelo ARMA vaya avanzando hasta el altimo valor de la serie de tiempo:

Tamafio de marco (k)

Serie de tiempo orginal

[ ] ) x _
al it / || IJl ||| || } l' || lﬁn Illl I'flll I| '||| || ]I Il._;

14t
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 i
) 1010 Anios

Figura 4.2 Serie de tiempo de temperatura promedio de Morelia donde se muestra de color mas

sombreado sobre la parte representativa de los primeros 12 valores del marco inicialmente.

Después de haber definido el tamafio de marco se asignan los valores que hacen falta
para el experimento. Entre ellos estan el nimero de padres, el nimero de combinaciones, el
namero de hijos, las generaciones, el tamafio del cromosoma, el alfabeto y la funcion que se
evaluara los resultados que se obtuvieron estan mostrados en la Figura 4.3 y en la tabla 4.1.

Cuando se tiene ya todo definido solo queda hacer la prueba en Mathematica
[Ruskeepda 2005] y Evolvica [Jacob 1987] como se muestra a continuacion:

In[150):= GEARMA[12, y]

GA evolution ...
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(c) Modelo ARMA el peor individuo con una

poblacion de 800, las generaciones de 400, un tamafio
de marco de 12 y un cromosoma de 25 valores.
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(e) Modelo ARMA el peor individuo con una

poblacién de 2000, las generaciones de 1000, un tamafio

de marco de 12 y un cromosoma de 25 valores.
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(b) Modelo ARMA el mejor individuo con una
poblacion de 400, las generaciones de 200, un tamafio
de marco de 12 y un cromosoma de 25 valores.
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(d) Modelo ARMA el mejor individuo con una
poblacion de 800, las generaciones de 400, un tamafio

de marco de 12 y un cromosoma de 25 valores.
— Serie de tiempo orginal

o
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(f) Modelo ARMA el mejor individuo con una

poblacion de 2000, las generaciones de 1000, un tamafio

de marco de 12 y un cromosoma de 25 valores.

Figura 4.3 Resultados obtenidos con un tamafio de marco de 12 valores.
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Tabla 4.1 Datos obtenidos de los experimentos con un tamafio de marco de 12 valores.

Numero de Error de
Media
Individuos poblacion inicial|  padres hijos | generaciones | Cuadratica
el peor 400 400 200 200 407.347
400
el mejor 400 400 200 200 196.399
el peor 800 800 400 400 981.364
800
el mejor 800 800 400 400 178.09
el peor 2000 2000 1000 1000 805.426
2000
el mejor 2000 2000 1000 1000 121.198

Los experimentos realizados tienen un alfabeto de nimeros reales aleatorios con un
rango de -1 a 1 los cuales representan los 25 valores que contiene cada cromosoma de
dichos experimentos. EI cromosoma que se maneja se divide con los 12 primeros valores
como el vector a;, los otros 12 valores siguientes como b; y el ultimo valor representa a E
variables de la ecuacion (2.3).

La evolucion de las generaciones se realiza con las operaciones de recombinacion y
mutacion; con un 50% probabilidad de que cada elemento del cromosoma se cambie
dependiendo la operacion que se lleve a cabo.

En la Figura 4.3 y Tabla 4.1 tienen una relacién en donde la figura (a) representa al
peor individuo y (b) al mejor de una poblacion inicial de 400 cromosomas, numero de
padres de 400, numero de hijos 200 y el numero de generaciones 200; en la figura (c)
representa al peor individuo y (d) al mejor de una poblacion inicial de 800 cromosomas,
numero de padres de 800, nimero de hijos 400 y el numero de generaciones 400; en la
figura (e) representa al peor individuo y (f) al mejor de una poblacion inicial de 2000
cromosomas, numero de padres de 2000, namero de hijos 1000 y el numero de
generaciones 1000;

En los experimentos para determinar si un individuo es apto su funcion de aptitud esta
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basada en el error de media cuadratica y se determino que el mejor individuo de todos los
resultados obtenidos se encuentra en la Figura 4.3 (f) y los datos que le corresponden al
mejor individuo de la Tabla 4.1 con una poblacion inicial de 2000 individuos, 1000 padres,

1000 hijos por cada generacion, 1000 generaciones y un error de 121.198.

Por eso se considera el siguiente modelo ARMA en la Ecuacion (4.1) y su
representacion generada en la Figura 4.4.

X, = 0.319146x,_,+ 0.485414%_, — 0.0692122x,_; — 0.142146%,_, — 0.13638x,_;
—0.0482947x,_, +0.211278x,_, + 0.0837491x,_, — 0.589367x,_, + 0.0074352x,_,,
10.420046x,_,, + 0.0559165%,_,, — 0.16417¢,_, — 0.08391¢,_, + 0.242992¢, __
—0.0759278¢,_, —0.178744¢,__ + 0.0873796¢,_, — 0.114532F,_, — 0.019488¢,_
0.237094¢,_, — 0.269312¢,_4, — 0.262913¢,_,, + 0.504433¢,_,, + 0.669991

(4.1)
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Figura 4.4 Representacion la serie de tiempo original y el modelo ARMA de la Ecuacion (4.1).
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Los valores obtenidos de la Figura 4.4 estan graficados entre el 01 de Enero del 2000
hasta el 01 de Septiembre del 2010.

Ahora en la Figura 4.5 basandose en las fechas en la que se encuentra graficada la

Figura 4.4 se muestra una prediccion de cuanta temperatura promedio se tendra para el 01
de octubre del 2010.

R Serie de tiempo orgimal
C
Modelo REMA
T T T
26
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Figura 4.5 Prediccion del modelo ARMA en la serie de tiempo de la temperatura promedio con un

error de diferencia de 1.0655 °C.

En la Figura 4.5 el valor final que maneja la serie de tiempo es de 18.55°C mientras

gue el modelo ARMA calculo un valor de 19.6155°C, por lo tanto su error entre esos dos
valores es de 1.0655°C.
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4.2 Experimentos con un marco de 18
Para el segundo experimento ya se ha definido un marco de 18 valores de la serie de

tiempo mostrado en la Figura 4.6; los valores del marco se recorrerdn mediante el modelo

ARMA vaya avanzando hasta el altimo valor de la serie de tiempo:

Tamafic de marco (k)

Serie de tiempo ocrginal
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Figura 4.6 Serie de tiempo de temperatura promedio de Morelia donde se muestra de color mas

sombreado sobre la parte representativa de los primeros 18 valores del marco inicialmente.

Después de haber definido el tamafio de marco debemos asignar los valores que hacen
falta. Entre ellos estan el niamero de padres, el nimero de combinaciones, el nimero de
hijos, las generaciones, el tamafio del cromosoma, el alfabeto y la funcién que se evaluara
los resultados que se obtuvieron estan mostrados en la Figura 4.7 y en la tabla 4.2..

Cuando se tiene ya todo definido solo queda hacer la prueba en Mathematica y

Evolvica como se muestra a continuacion:

In[152;:= GEARMA[18, ¥]

GA evolution ...
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(a) Modelo ARMA el peor individuo con una
poblacion de 400, las generaciones de 200, un tamafio
de marco de 18 y un cromosoma de 37 valores.
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(b) Modelo ARMA el mejor individuo con una

poblacion de 400, las generaciones de 200, un tamafio

de marco de 18 y un cromosoma de 37 valores.

— Serie de tiempo orginal

(c) Modelo ARMA el peor individuo con una
poblacién de 800, las generaciones de 400, un tamafio
de marco de 18 y un cromosoma de 37 valores.
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(e) Modelo ARMA el peor individuo con una

poblacién de 2000, las generaciones de 1000, un tamafio

de marco de 18 y un cromosoma de 37 valores.
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(d) Modelo ARMA el mejor individuo con una
poblacién de 800, las generaciones de 400, un tamafio
de marco de 18 y un cromosoma de 37 valores.
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(f) Modelo ARMA el mejor individuo con una
poblacién de 2000, las generaciones de 1000, un tamafio

de marco de 18 y un cromosoma de 37 valores.

Figura 4.7 Resultados obtenidos con un tamafio de marco de 18 valores.
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Tabla 4.2 Datos obtenidos de los experimentos con un tamafio de marco de 18 valores.

Numero de Error de
Media
Individuos poblacion inicial|  padres hijos | generaciones | Cuadratica
el peor 400 400 200 200 915.729
400
el mejor 400 400 200 200 179.747
el peor 800 800 400 400 983.3
800
el mejor 800 800 400 400 112.561
el peor 2000 2000 1000 1000 674.09
2000
el mejor 2000 2000 1000 1000 96.0808

Los experimentos realizados tienen un alfabeto de nimeros reales aleatorios con un
rango de -0.5 a 0.5 los cuales representan los 37 valores que contiene cada cromosoma de
dichos experimentos. ElI cromosoma que se maneja se divide con los 18 primeros valores
como el vector a;, los otros 18 valores siguientes como b; y el ultimo valor representa a E
variables de la ecuacion (2.3).

La evolucion de las generaciones se realiza con las operaciones de recombinacion y
mutacion; con un 50% probabilidad de que cada elemento del cromosoma se cambie
dependiendo la operacion que se lleve a cabo.

En la Figura 4.7 y Tabla 4.2 tienen una relacién en donde la figura (a) representa al
peor individuo y (b) al mejor de una poblacion inicial de 400 cromosomas, numero de
padres de 400, numero de hijos 200 y el numero de generaciones 200; en la figura (c)
representa al peor individuo y (d) al mejor de una poblacion inicial de 800 cromosomas,
numero de padres de 800, nimero de hijos 400 y el numero de generaciones 400; en la
figura (e) representa al peor individuo y (f) al mejor de una poblacion inicial de 2000
cromosomas, numero de padres de 2000, nimero de hijos 1000 y el numero de
generaciones 1000;

En los experimentos para determinar si un individuo es apto su funcion de aptitud esta
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basada en el error de media cuadratica y se determino que el mejor individuo de todos los

resultados obtenidos se encuentra en la Figura 4.7 (f) y los datos que le corresponden al

mejor individuo de la Tabla 4.2 con una poblacion inicial de 2000 individuos, 2000 padres,

1000 hijos por cada generacion, 1000 generaciones y un error de 96.0808.

Por eso se considera el siguiente modelo ARMA en la Ecuacion (4.2) y su

representacion generada en la Figura 4.8.

£, = 0.226324x,_, — 0.0829998x,_, — 0.410802x,_, — 0.168129%, _,
—0.0620341x,_; + 0.291494x_, + 0.301808x,_, + 0.188712x,_,
+0.189588x,_; — 0.342541x_,, + 0.115436x,_,, + 0.00677921x,_,,
—0.265021x%,_,; + 0.151239x_,, + 0.171055%,_,5 + 0.0326292x_,,

+0.191599x,_,, + 0.154842x,_, — 0.133132¢,_, + 0.0841412¢,_,

+0.320896¢,_, + 0.145327¢,_, + 0.10131¢,_; — 0.124643¢,_,

—0.232867¢,_, — 0.0485142¢,_, — 0.168442¢,_, — 0.0347197¢,_,,

—0.0434155¢,_,, + 0.279356¢,_,, + 0.364684¢,_,; — 0.110165¢,_,,
—0.337169¢,_,. — 0.228453¢,_,, — 0.289894¢, .
+0.222659¢,_,; + 0339734
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Figura 4.8 Representacion la serie de tiempo original y el modelo ARMA de la Ecuacion (4.2).
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Los valores obtenidos de la Figura 4.8 estan graficados entre el 01 de Enero del 2000
hasta el 01 de Septiembre del 2010.

Ahora en la Figura 4.9 basandose en las fechas en la que se encuentra graficada la
Figura 4.8 se muestra una prediccion de cuanta temperatura promedio se tendra para el 01
de octubre del 2010.
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Figura 4.9 Prediccion del modelo ARMA en la serie de tiempo de la temperatura promedio con un
error de diferencia de 0.2897 °C.

En la Figura 4.9 el valor final que maneja la serie de tiempo es de 18.55°C mientras

que el modelo ARMA calculo un valor de 18.8397°C, por lo tanto su error entre esos dos
valores es de 0.2897°C.
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4.3 Experimentos con un marco de 24
Para el segundo experimento ya se ha definido un marco de 24 valores de la serie de
tiempo mostrado en la Figura 4.10; los valores del marco se recorrerdn mediante el modelo

ARMA vaya avanzando hasta el altimo valor de la serie de tiempo:

Tamafic de marcoc (k)

Serie de tiempo orginal
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Figura 4.10 Serie de Tiempo de temperatura promedio de Morelia donde se muestra de color mas

sombreado sobre la parte representativa de los primeros 24 valores del marco inicialmente.

Después de haber definido el tamafio de marco debemos asignar los valores que hacen
falta. Entre ellos estan el numero de padres, el nimero de combinaciones, el numero de
hijos, las generaciones, el tamafio del cromosoma, el alfabeto y la funcion que se evaluara
los resultados que se obtuvieron estan mostrados en la Figura 4.11 y en la tabla 4.3..

Cuando se tiene ya todo definido solo queda hacer la prueba en Mathematica y

Evolvica como se muestra a continuacion:

In[154]= GEABMA[24, 7]

= evolution ...
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poblacién de 400, las generaciones de 200, un tamafio
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(c) Modelo ARMA el peor individuo con una
poblacion de 800, las generaciones de 400, un tamafio
de marco de 24 y un cromosoma de 49 valores.
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(e) Modelo ARMA el peor individuo con una
poblacién de 2000, las generaciones de 1000, un tamafio

de marco de 24 y un cromosoma de 49 valores.
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(b) Modelo ARMA el mejor individuo con una
poblacién de 400, las generaciones de 200, un tamafio
de marco de 24 y un cromosoma de 49
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(d) Modelo ARMA el mejor individuo con una
poblacién de 800, las generaciones de 400, un tamafio
de marco de 24 y un cromosoma de 49 valores.
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(f) Modelo ARMA el mejor individuo con una
poblacidn de 2000, las generaciones de 1000, un tamafio

de marco de 24 y un cromosoma de 49 valores.

Figura 4.11 Resultados obtenidos con un tamafio de marco de 24 valores.
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Tabla 4.3 Datos obtenidos de los experimentos con un tamafio de marco de 24 valores.

Numero de Error de
Media
Individuos poblacion inicial|  padres hijos | generaciones | Cuadrética
el peor 400 400 200 200 876.528
400
el mejor 400 400 200 200 94.3926
el peor 800 800 400 400 835.843
800
el mejor 800 800 400 400 215.056
el peor 2000 2000 1000 1000 828.359
2000
el mejor 2000 2000 1000 1000 104.759

Los experimentos realizados tienen un alfabeto de nimeros reales aleatorios con un
rango de -0.5 a 0.5 los cuales representan los 49 valores que contiene cada cromosoma de
dichos experimentos. EI cromosoma que se maneja se divide con los 24 primeros valores
como el vector a;, los otros 24 valores siguientes como b; y el ultimo valor representa a E
variables de la ecuacion (2.3).

La evolucion de las generaciones se realiza con las operaciones de recombinacion y
mutacion; con un 50% probabilidad de que cada elemento del cromosoma se cambie
dependiendo la operacion que se lleve a cabo.

En la Figura 4.11 y Tabla 4.3 tienen una relacion en donde la figura (a) representa al
peor individuo y (b) al mejor de una poblacion inicial de 400 cromosomas, numero de
padres de 400, numero de hijos 200 y el numero de generaciones 200; en la figura (c)
representa al peor individuo y (d) al mejor de una poblacion inicial de 800 cromosomas,
numero de padres de 800, nimero de hijos 400 y el numero de generaciones 400; en la
figura (e) representa al peor individuo y (f) al mejor de una poblacion inicial de 2000
cromosomas, numero de padres de 2000, nimero de hijos 1000 y el numero de
generaciones 1000;

En los experimentos para determinar si un individuo es apto su funcion de aptitud esta
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basada en el error de media cuadratica y se determino que el mejor individuo de todos los
resultados obtenidos se encuentra en la Figura 4.11 (f) y los datos que le corresponden al
mejor individuo de la Tabla 4.3 con una poblacion inicial de 400 individuos, 400 padres,
200 hijos por cada generacion, 200 generaciones y un error de 94.3962.

Por eso se considera el siguiente modelo ARMA en la Ecuacion (4.3) y su

representacion generada en la Figura 4.12.

£ = 0.473625x,_; + 0.159361x, , — 0.12959x,_; + 0.00783119x,_, — 0.0536532x,_
—0.00954409x,_, — 0.0380638x,_, — 0.199913x,_5 + 0.101656%,_, + 0.053676x, 4,
40.045651x, ,, + 0.043821x_,, — 0.0355498x,_,; + 0.177403x,_,, + 0.03656x, ,.
—0.0708132x,_,, — 0.16284x,_,, + 0.0607093x,_,; + 0.21161x,_,, + 0.282595x, ,,
+0.0019126x,_,, + 0.128026%,_,, — 0.193019%,_,; + 0.06319x,_,, + 0.488819¢,_,
40.403024¢,_, — 0.0248942¢,_, + 0.421967¢,_, — 0.184938¢,__ + 0.29457¢,_,
+0.333374¢,_, + 0.179898¢,_; + 0.211833¢,_, + 0.254607¢,_,, + 0.2462¢,_,,
10.283918¢,_,, + 0.416219¢,_,, + 0.248942¢,_, + 0.287744¢,_,. +0.435725¢,_,,
40.433586¢,_,, — 0.0608951¢,_,, + 0.306672¢,_,, — 0.319774¢,_,, — 0.11965¢,_,,
+0.221835¢,_,, + 0.340494¢,_,; + 0.152315¢,_,, + 0.326149

(4.3)
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Figura 4.12 Representacion la serie de tiempo original y el modelo ARMA de la Ecuacion (4.4).
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Los valores obtenidos de la Figura 4.12 estan graficados entre el 01 de Enero del 2000
hasta el 01 de Septiembre del 2010.

Ahora en la Figura 4.13 basandose en las fechas en la que se encuentra graficada la
Figura 4.12 se muestra una prediccion de cuanta temperatura promedio se tendra para el 01
de octubre del 2010.
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Figura 4.13 Prediccion del modelo ARMA en la serie de tiempo de la temperatura promedio con un
error de diferencia de 0.2325 °C.

En la Figura 4.8 el valor final que maneja la serie de tiempo es de 18.55°C mientras
que el modelo ARMA calculo un valor de 18.7828°C, por lo tanto su error entre esos dos
valores es de 0.2325°C.

En los experimentos realizados se observan los maultiples cambios que se
presentaban con distintos marcos y con distintos nameros de individuos. Los resultados
obtenidos muestran que el marco de 24 es el mejor con 400 de poblacion inicial, 400
padres, 200 hijos y 200 generaciones. Sin embargo falta considerar que manejar un tamafo
de marco de 24 y generando un individuo 49 valores se hubiera esperado que con una

poblacion més grande se obtuviera un mejor resultado méas éptimo.
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Capitulo 5

Conclusiones

Como se ha visto en el capitulo anterior se mostraron los resultados de series de tiempo
con el modelo ARMA a través de Algoritmos Genéticos. En estos resultados se analiza el
peor y el mejor individuo de cada uno de los experimentos, donde se regresa un error de
media cuadratica el cual representa la funcion de aptitud. Se muestra también los
coeficientes de la ecuacion del modelo ARMA de los mejores individuos de cada
experimento.

Con la serie de tiempo que se estuvo trabajando durante esta tesis fue de la temperatura
promedio mensual de la ciudad de Morelia la cual se maneja en °C. Los resultados
obtenidos variaron con respecto al tamafio de marco 12, 18 y 24; en dichos cambios se
observd coémo variaban los valores entre los distintas pruebas de 400, 800 y 2000
individuos con cada marco que se uso.

La razon por la variacion del alfabeto diferente entre los marcos es por que cuando se
manejan mas valores se requiere de una poblacién o generacion mayor, entonces se trata de
mostrar la diferencia entre diferentes marcos, pero con la misma poblacidn inicial, padres,
hijos y generaciones; por esa razon se maneja diferentes alfabetos en el marco de 12 se uso
unode-1alylosmarcos de 18y 24 es de-0.5a0.5.

Puede variar el resultado 6ptimo como se ve en las tablas de los experimentos donde
mas varia es el expermiento 3er experimento donde el mejor individuo de una poblacion
inicial de 400 fue mas 6ptimo que el mejor de una poblacion inicial de 2000. Esto se debe
al uso de numeros aleatorios reales por lo cual los resultados 6ptimos varian, pero al final
dan un resultado éptimo y este puede ser a la mitad del proceso o incluso hasta el final de
los AG’s.

Las series de tiempo han servido durante muchos afios para poder saber como esta una

empresa. Por ejemplo, si se tuviera una tienda y se quiere saber que vendera en un dia de la
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semana, como el lunes no se podria comparar con lo que vendié un dia o dos dias antes,
sino debera tomarse en consideracion el lunes pasado; asi como también podria fijarse si
los lunes de semanas atras se vendio igual y en caso de que no que factores intervinieron
para que bajara o aumentara las ventas.

Entonces aqui en esta tesis se muestran las predicciones posibles de la serie de tiempo
del clima de Morelia donde este valor nos dird que temperatura podré hacer. Este valor ya
nos da una oportunidad de determinar si conviene o no realizar ciertas acciones.

El método que se empled en esta tesis solo analiza la serie de tiempo de Morelia. Sin
embargo, el método es factible para cualquier serie tiempo de la ciudad del pais o de otros
paises, porque la metodologia seria la misma, solo cambiaria el valor de la serie de tiempo.

Los parametros del modelo (los cuales son generados por Algoritmos Genéticos
refiriendonos al cromosoma que es donde estan los valores que deben ser extraidos como
ai, bi y E no dependen de la serie, el error se va calculando mediante el avance del Modelo
ARMA vy recordando que al individuo que es el mejor de una generacion se le van

aplicando las operaciones de recombinacién y mutacion.
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ANEXO

Valores del capitulo 3

Los valores que se muestran a continuacién son de la serie de tiempo de la temperatura
promedio de la ciudad de Morelia del 1 enero del 2000 hasta el 15 de octubre del 2010.

In[102]= WMor = WeatherData["MMMM", "MeanTemperature",
{{2000, 1, 1}, {2010, 10, 15}, "Month"}]

out0z= {{{2000, 1, 4}, 17.16}, {{2000, 2, 3}, 19.08},
{{2000, 3, 1}, 20.97}, {{2000, 4, 1}, 23.59},
{{2000, 5, 2}, 23.14}, [{2000, 6, 1}, 21.553,
{{2000, 7, 1}, 21.7}, [{2000, B, 2}, 20.51},
{{2000, 9, 1}, 20.73}, [{2000, 10, 2}, 20.241,
{{2000, 11, 1}, 19.35}, {{2000, 12, 2}, 17.32},
{{2001, 1, 2}, 17.48}, [{2001, 2, 1}, 19.433,
({2001, 3, 1}, 20.32}, {{2001, 4, 1}, 23.97},

{{2001, 5, 3}, 22.87}, {[{2001, 6, 6}, 20.211,

{{2001, 7, 1}, 20.25}, {{2001, 8, 1}, 20.92},

[{2001, 9, 2}, 20.03}, {[{2001, 10, 1}, 19.651},

{{2001, 11, 5}, 17.38}, {{2001, 12, 1}, 17.68},

{{2002, 1, 2}, 18.57}, [{2002, 2, 1}, 19.08},

{{2002, 3, 1}, 22.92}, {{2002, 4, 2}, 24.35},

[{2002, 5, 1}, 24.9}, [{2002, 6, 3}, 22.49},

{{2002, 7, 1}, 21.29}, {{2002, 8, 1}, 21.19},

{{2002, 9, 1}, 20.76}, {[{2002, 10, 2}, 20.681},

{{2002, 11, 4}, 16.52}, {{2002, 12, 2}, 17.15},

[{2003, 1, 2}, 16.88}, [{2003, 2, 7}, 18.263},

[{2003, 3, 3}, 20.77}, [{2003, 4, 3}, 25.16},

{12003, 5, 1}, 26.18}, [{2003, 6, 1}, 22.46},

[{2003, 7, 1}, 21.03}, [{2003, 8, 3}, 20.96},

{{2003, 9, 1}, 21.05}, {{2003, 10, 1}, 19.63},

[{2003, 11, 5}, 20.05}, {{2003, 12, 1}, 17.29},

{{2004, 1, 4}, 16.82}, {{2004, 2, 2}, 19.22},

[{2004, 3, 2}, 22.74}, [{2004, 4, 3}, 23.15},



{i2004, 5, 2}, 21.13}, {{2004, &, 1}, 20.52},
{i2004, 7, 4}, 20.71}, {{2004, 8, 1}, 20.88),
{{2004, 9, 3}, 19.86), {{2004, 10, 1}, 20.56},
{i2004, 11, 1}, 19.59}, {{2004, 12, &6}, 16.15},
{i2005, 1, 4}, 17.49}, ({2005, 2, &6}, 18.23},
{{z005, 3, 1}, 20.23}, {{2005, 4, 1}, 24.45},
{{z005, 5, 1}, 24.12}, {{2005, &, 1}, 25.28},
{{zo05, 7, 1}, 21.53}, {{z2005, 8, 1}, 19.6},
{{2005, 9, 3}, 20.69}, {{2005, 10, 2}, 20.14},
{{zo05, 11, 1}, 17.55}, {{2005, 12, 2}, 16.83},
{{zo006, 1, 3}, 15.92}, {{2006, 2, 3}, 18.96},
{{zo006, 3, 1}, 21.65}, {{2006, 4, 2}, 24.48},
{{z006, 5, 1}, 22.33}, {{2006, 6, 1}, 21.94},
{{zo006, 7, 2}, 21.03}, {{200&, 8, 1}, 20.09},
{{2006, 9, 6}, 20.59}, {{2006, 10, 2}, 18.69},
{{zo006, 11, 1}, 17.64}, {{2006, 12, 1}, 16.5},
{{zo07, 1, 1}, 16.91}, {{z2007, 2, 1}, 18.38},
{{zo007, 3, 1}, 21.28}, {{2007, 4, 3}, 23.42},
{{zp007, 5, 1}, 24.04}, {{2007, 6, 3}, 21.69},
{{zo07, 7, 1}, 21.38}, {{2007, 8, 2}, 20.25},
{{zo007, 9, 9}, 17.91}, {{2007, 10, 1}, 19.81},
{{zo007, 11, 4}, 168.25}, {{2007, 12, 17}, 15.5},
{{zo08, 1, 12}, 17.41}, {{z008, 2, 1}, 19.44},
{{z008, 3, 1}, 21.25}, {{2008, 4, 1}, 23.92},
{{2008, 5, 1}, 24.31}, {{2008, 6, 2}, 22.44},
{{z008, 7, 1}, 20.4}, {{2008, 8, 1}, 20.05},
{{zo008, 9, 1}, 19.59}, {{2008, 10, 1}, 18.48},
{{zo008, 11, 1}, 16.15}, {{2008, 12, 1}, 15.62},
{{zo009, 1, 1}, 15.99}, {{2009, 2, 1}, 18.31},
{{zo009, 3, 1}, 21.09}, {{2009, 4, 1}, 22.98},
{{z009, 5, 1}, 22.48}, {{2009, &, 1}, 21.83},
{{zo009, 7, 1}, 20.81}, {{2009, 8, 1}, 20.25},
{{zp009, 9, 1}, 19.32}, {{2009, 10, 1}, 19.08},
{{zo09, 11, 1}, 16.3}, {{2009, 12, 1}, 15.51},
{{zo10, 1, 1}, 13.82}, {{z2010, 2, 1}, 14.7},
{{z010, 3, 1}, 19.24}, {{z2010, 4, 1}, 24.25},
{{z010, 5, 1}, 25.14}, {{2010, &, 1}, 23.24},
{{zo10, 7, 1}, 20.56}, {{z2010, 8, 1}, 20.4},
{{zo010, °, 1}, 19.83}, {{2010, 10, 1}, 17.65})
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