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Resumen

En éste trabajo se presenta un filtro predictor basado en redes neuronales (RNs) directas para prondstico de
series temporales de alta rugosidad empleando submuestreo, contribuyendo a la nueva generacion de
herramientas que permiten conocer la previsibilidad de agua de lluvia. Se generan series temporales a partir
de submuestrear a una serie dato original, partiendo del valor disponible mas reciente hacia el mas antiguo.
Se usaron series provenientes de la Ecuacién Mackey-Glass (MG) de 120 datos, donde se usaron para
validar al algoritmo los Ultimos 18 valores. También se usé una serie de lluvia mensual acumulada
proveniente del establecimiento Santa Francisca, Alta Gracia, Cordoba, que tiene 125 valores. Para cada
una de las series generadas por el submuestreo, se ajustd a un filtro diferente basado en RNs, y cada uno de
ellos genera un prondéstico que luego es promediado en su conjunto. La regla de ajuste utilizada en el proceso
de aprendizaje se basa en el método Levenberg-Marquard y el desempefio del filtro propuesto se evalla a
través del indice SMAPE. En muchos casos se obtienen mejoras muy notorias respecto del resultado obtenido
mediante el filtro basado en RNs sin submuestreo.

Abstract

In this work, a neural networks (NN) -based predictor filter for forecasting cumulative rainfall sub-sampled
time series of high roughness is presented. It is intended to contribute to the generation of tools to ascertain
the predictability of rainfall. Time series are generated from a series down sample the original data, based on
the latest available value to the oldest. Using series from the Mackey-Glass Equation (MG) 120 data, which
were used the last 18 values to validate the algorithm . Series of monthly rainfall accumulated from Santa
Francisca, Alta Gracia, Cordoba, were used which consist of 125 values. For each series generated by sub-
sampling, was adjusted to a different filter based on NN, and each one generates a forecast that is then
averaged together. The adjustment rule used in the learning process is based on the Levenberg-Marquard
method and the proposed filter performance is evaluated by SMAPE index. In many cases very noticeable
improvements are obtained with respect to the result obtained by filter based on NN without down sampling.
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Introduccién

La prediccion de los fenbmenos naturales es un tema desafiante, en particular la
prediccion de informacion acerca de la disponibilidad de agua, muy util entre otras cosas
para los problemas de control de las actividades agricolas. Se propone generar una
metodologia para disefiar un sistema capaz de dar una secuencia de valores que representen
el escenario futuro de disponibilidad de agua de lluvia.

La motivacion de hacer éste proyecto surge de la necesidad de herramientas basadas en
conocimiento para que en el momento que el agricultor debe decidirse en sembrar uno u
otro tipo de cultivo segun la rentabilidad deseada, tenga informacion estimada por un
sistema que sea confiable.

Asi, el proposito del sistema es estimar la disponibilidad de agua de lluvia durante el
proceso de crecimiento antes de que el agricultor dé comienzo al proceso de siembra del
cultivo. No obstante, una vez que se dio inicio al proceso de crecimiento del cultivo,
mediante un esquema de control adecuado [15] es posible tomar decisiones en manejo del
cultivo que permitan asegurar el rédito de la operacion.

Existen varias aproximaciones basadas en redes neuronales (RNs) para predicciones
[20], especificamente de lluvias [13], demandas de energia [4], y disponibilidad de agua
tomando un conjunto de puntos de medicion [11]. Aqui se presenta una propuesta basada
en un filtro auto regresivo no lineal (ARN) clasico usando retardos en la red de prediccion,
tomando los datos de solucion la ecuacion de Mackey-Glass (MG) como punto de partida
[8] [6]. El nimero de entradas del filtro se pone en funcién de la cantidad de datos
disponibles, de tal manera que cuando los datos son sub muestreados la cantidad de
entradas es menor.

Descripcion general del enfoque mediante RNs

La motivacion fundamental del estudio, se basa en un sistema de control de lazo cerrado,
como el que se muestra en la Fig. 1, donde el controlador tiene en cuenta condiciones
futuras para el disefio de leyes de control. En este esquema, el controlador toma en cuenta
el estado actual del acumulado mensual de lluvia para ser tomados por el observador de
estado. Sin embargo, en este articulo se presenta solo la parte concerniente al predictor,
tomando como punto de referencia las series temporales. El disefio del controlador que
genera acciones sobre el manejo del cultivo, estd basado ¢bg]JL5]

SISTEMA BASADO EN PC
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1
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Fig. 1. Esquema del sistema de control que considera secuencias futuras.

La contribucion de este trabajo se basa en el proceso de generacion de series de datos a
partir del submuestreo de una Unica serie dato, simbolizada en la Fig. lojpdra{Rerie
es generada a partir de valores instantaneos.dddrobstante, para realizar la prediccion
se requieren de valores historicos de ésta variable.
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Para el ajuste de los parametros del filtro se emplea el algoritmo de Levenberg-
Marquardt [3]. Con el fin de mostrar el comportamiento del modelo propuesto se utilizan
series de datos de la solucion de la ecuacion diferencial de MG y de mediciones de lluvia
en campo, del Establecimiento Santa Francisca, San Ignacio, Cordoba. El filtro basado en
RN se aplica a la serie dato para predecir 18 valores futuros tomando una base histérica de
102 valores de la serie.

Descripcion general de la ecuacion de Mackey-Glass (MG)

La ecuacion de MG es muy difundida en el modelado de fendmenos naturales y ha sido
usada por diferentes autores para realizar comparaciones entre diferentes técnicas de
prondsticos y modelos de regresion [6] [19]. Aqui se propone un algoritmo para predecir
los valores de series de tiempo tomada como solucién de la ecuacion de MG [8]. La
ecuacion de MG esta descripta como una ecuacion diferencial con retardo en el tiempo de
la forma . ay(t—1)

y() = L =By(1) 1)
1+y*(t-1)

dondeo, B, y ¢ son pardmetrostyes el tiempo de retardo.

De acuerdo al valor que tome la solucién es una serie que puede transformarse de
periddica a caotica no periddica. La ecuacion (1) se resuelve a partir de la integracion
numérica usando el método de Runge-Kutta de cuarto orden. La serie para pronosticar esta
formada por valores de muestreo con un intervalo de tiempo determinado. Esta serie puede
cambiar radicalmente su comportamiento cambiando las condiciones iniciales. Aqui se fijo
el parametr@=0,10=20, c=10r=100.

Descripcion general del submuestreo

En este trabajo se implementa un muestreo de la serie de datos, para formar varias series
diferentes. En cada una de éstas se pretende utilizar la misma estructura del filtro predictor
para determinar los valores futuros a un paso. En la Fig. 2 se muestra un ejemplo de una
serie temporal, originadas mediante la funcidn senoidal

y = sefak), a:% .k 012...102, @)

dondeak varia de 0 a2
A partir de la serie (2) se genera una segunda serie muestreando a cada k impar, lo que
resulta

D=y, B 2 k 0246.102, (3)

siendo la cantidad de pasos que se submuestrea de D, y en éste articulo variade 2 a 7, no
obstante, en la Fig. 2 se muestran las series obtenidas cuando D varia de 1 a 4. Notese que
una serie submuestreada tiene su valor futuro a un paso coincidente con la serie original en
cada punto submuestreado, por lo qut@lasa de 1 a 2, 3, el de la serie original.
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y=y1=sen(0( k) y2=sen(0( K)
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y3=sen(0( k) y4=sen(0( K)
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To 5 0 b 5 10
k=0, 3, 6, ... 102. k=0, 4, 8, ... 102.

Fig. 2. Serie original y, series submuestreadas con decimacién de D de 1, 2, 3y 4.

Descripcion general del movimiento Browniano Fraccional

En este trabajo el pardmetro de Hurst es usado como indicador de similitud entre series
temporales, especificamente la rugosidad [12] de la serie generada por el filtro predictor.
La definicion de H surge de la generalizacion de la definicion del Movimiento Browniano,
pasando de una integral de orden 1 a la de orden H, y presenta una forma especial de los
incrementos varianza que sugiere diversas formas de estimar al parametro H, ya que hay
diversos métodos para calcular H asociado a un mB [2] [5] [10].

En este trabajo se usa un método basado en el algoritmo de Wavelet que estima H a
partir del mBf [1] [5] [7].

Medicion del desempefio del filtro predictor

El desempefio del filtro es evaluado usando el indice SMAPE (Symmteric Mean
Absolute Percent Error), error medio absoluto simétrico porcentual. Propuesto en la
mayoria de evaluaciones métricas, definido por

X R

X 1F)2 [100 4)

SMAPE; = Z(

donde, t es el tiempo de observacion, n es el tamafio de la muestra, s es cada serie de
tiempo, X y K son los valores el actuales y los pronosticados de la serie de tiempo a un
tiempo t respectivamente. E| SMAPE para cada serie s calcula el error simétrico absoluto
en porcentaje del valor entre el actual X y el correspondiente pronéstico F, a través de todas
las observaciones de t del conjunto de pruebas de tamafio n para cada serie de tiempos s.

Formulacion del problema

Una prediccién clasica puede ser formulada como sigue. Dados los valores pasados de
un proceso uniformemente espaciados x(n-1), x(n-2), . . . , X(n-m), con un intervalo de
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muestreo T y un orden de predicciébn m, se desea predecir el valor presente x(n) para tales
procesos.

Por lo tanto, se desea la mejor predicciéon de los valores presentes de una sefial respecto
de un criterio definido. El sistema predictor es implementado usando un modelo auto-
regresivo no lineal adaptativo. Las RNs son usadas como construccién de un modelo no-
lineal que presentan, en sentido estadistico, el menor error de pregeqi@@0]. Estas
RNs sirven para modelar procesos reales responsables de generacion [dé¢[d4{qg48].

En este trabajo de utilizan redes directas con tiempos de rg@jtdos

El valor actual de la serie temporal se utiliza como la respuesta deseada del filtro
adaptativo y los valores pasados de la sefal son las entradas de este filtro. Entonces la
salida del filtro sera la prediccién en un paso de la sefal. En la Fig. 3 se muestra el
diagrama en bloques de una prediccidén basada filtro de RN no-lineal.

Sefial de entradal  Error de
prediccior

Z1 Sefial de Prediccior
coireccior de un pas

Filtro no lineal
basado en RN¢

Fig. 3. Diagrama en bloques del sistema predictor.

Aqui, el dispositivo esta disefiado de tal manera que la prediccion sea a partir de una
determinada secuenciagpen un tiempo n correspondiente a una serie temporal y se pueda
obtener la mejor prediccion {kpara los siguientes 18 valores de secuencia. Por lo tanto,
se propone un filtro predictor con un vector de entrada de dimepsérclial es obtenido
por la aplicacion de un operador de retardopdra la secuencia fx Entonces la salida
del filtro podra generarexcomo el proximo valor, que sera igual al valor preseptele
manera que el error de prediccion en un tiempo k puede ser evaluado como

e(k) = x, (k) - x,(k) ()

el cual es usado por la regla de aprendizaje para ajustar los parametros de la RN.

Esquema propuesto

Algunos resultados han sido obtenidos desde una aproximacion lineal autorregresiva la
cual se detalla en [18]. Estos resultados fueron prometedores y se desea mejorarlos por
filtros mas sofisticados. Ahora, se propone un modelo de filtro NAR [9] [14] [20] la RN
usada es realimentada con retardos en el tiempo.
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RN Directa

Ley de
ajuste

Fig. 4. Filtro predictor no lineal basado en RNs. El operador retardo se simboliza con Z.

La topologia de la RN consiste gnehtradas, una capa oculta dgrduronas, y una
neurona de salida, como muestra la Fig. 4. El algoritmo de aprendizaje utilizado es el
método de Levenberg-Marquardt [3]. Con el fin de predecir la secuengia{xpaso
adelante, el primer valor sin retardo que se toma desde la lingagge e toma como
entrada. De esta manera, la prediccion de salida puede ser expresada como

x,(n+1)=F,z({x,})) ©)

donde,  es el operador del filtro predictor no-lineal, fm™1) la salida del predictor en
n. Para lograr la serie pronosticada, el valor generadg(rtel) es utilizado como entrada
del filtro F, con el retardo adecuado,

k(2= F (221, (n+1]) )

y se logra el valor £n+2), que a su vez es retrasado e ingresado como entrada para
obtener mediante (6) el valog(+3),

x(m 9= 5(Z* (%, x(n+ 9% (n+2)) ®
y asi sucesivamente hasta un valgnD,),
()= f(Z° € % .x(n* dx(n+ D, - 1)) ©)

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

No obstante, el uso de la serig,}exige al filtro predictor k una gran amplitud de
velocidad de respuesta, ya que la secuengjapixede tener cambios muy bruscos de un
intervalo de tiempo a otro. Para encarar ésa caracteristica del proceso de prediccién, en éste
articulo se propone implementar el submuestreo con intencion de suavizar la,serie {x

Solucién propuesta

La metodologia consiste en generar series temporales a partir de submuestrear a la serie
original {x,}, partiendo del ultimo valor disponible hacia el mas antiguo. Asi, muestreando
con un intervalo se obtiene una serie, con dos intervalos otra, y asi hasta por ejemplo 7
intervalos, segun la serie dato lo permita. Asi, submuestreando cada un intervlsea {x
obtiene la secuencia {}¢, que tendra la mitad de elementos qug,{&on una decimacion
D=2. Consecuentemente, con D=3 se obtieng>{y en general, con D se obtiene la
secuencia {#}°.
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Con cada una de las secuenciag}{xse implementa un filtro oFespecifico, que
generara predicciones para cada serie segun (6). De esta manera, sisexites
correspondientes a la secuencigtpexistiran s filtros | que implementaran la prediccion
(6). Los valores que se obtienen de implementar (6) se promedian para generar la salida del
filtro propuesto. Por lo tanto, se tiene que

K(n+1)= SRR ) (10)

donde % es la variable a predecir cuyo argumentd. se ubica en la serie con una
decimacién D segun indique el indigda secuencia {3 ° se corresponde con P con el
cambio adecuado de indices, %y $e refiere al filtro predictor para cada secuencig®{x

Cabe aclarar que cada vez que se implementa la expresion (6) segun el procedimiento
(7)-(8)-(9) en las series submuetreadas, el valor ge+D) va a cambiar, ya que va a
disminuir segun lo implique D. Asi, para s=¢8, pero para s=289, para s=3 6, y
asi sucesivamente.

Principales resultados

El algoritmo propuesto se ensayd con series provenientes de la Ecuacion MG (1), cuyos
parametros, B, ¢, yt fueron fijados en 0,2, 0,1 , 10 y 30 respectivamente. La longitud de
la serie es de 120 datos, donde se usaron para validar al algoritmo los ultimos 18 valores.
También se us6 una serie de lluvia mensual acumulada proveniente del establecimiento
Santa Francisca, Alta Gracia, Cordoba, que tiene 125 valores.

Se definieron dos clases de datos en cada conjunto de valores, uno de estos usado por el
algoritmo para realizar el ajuste del filtro, clase que tiene 102 valores, los otros valores de
la serie son usados para validar la prediccion del sistema y definen la clase validacion, para
determinar si la prediccion es aceptable o no, en los 18 ultimos valores. De esta manera los
102 valores del conjunto de datos usados para el pronéstico sumados a los 18 valores de
validacion daran un conjunto de datos reales de 120 valores. Con las series de Santa
Francisca se hizo algo similar, ya que se pretendié predecir los ultimos 18 valores de la
serie.

Configuracién del modelo y proceso del ajuste

Las condiciones iniciales del filtro y el algoritmo de aprendizaje son mostradas en la
Tabla 1. Nétese que el nimero de neuronas en la capa oculta y de iteraciones son ajustadas
en funcién del nimero de entradas. Las condiciones iniciales del algoritmo de aprendizaje
son usadas para el prondstico de series temporales, cuya longitud de la serie de datos es de
102 o 107 valores cada una.

Tabla 1. Parametros del algoritmo de ajuste

Variable Simbolo Valor
Ndamero de entradas Iy DD.
Numero de patrones Np l
NuUmero de neuronas en la capa oculta Ho [x+3
NuUmero de iteraciones it 43+10
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Resultados obtenidos en la prueba con MG

Los resultados obtenidos son mostrados en las figuras Fig. 5 a Fig. 10. En la Fig. 5 se
muestra el pronéstico obtenido para le caso de la sejié fxen la Fig. 6 se muestra el
detalle de la validacion del algoritmo, donde estan superpuestas las series reales y
pronosticadas a un paso. Luego se comienza a implementar el filtro aqui propuesto
mediante (10), donde las Fig. 7 y Fig. 8 muestran lo obtenido para el caso de D={1,2}, y
finalmente en las Fig. 9 y Fig. 10 para D={1,2,3,4}.
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Fig. 5. Pronostico realizado sin decimacién con la serie original.
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Fig. 6. Validacion del pronostico realizado sin decimacion sobre la serie original.
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Fig. 7. Pronostico realizado mediante (10) usando D={1,2} sobre la serie original.
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Fig. 8. Validacién del pronostico realizado con D={1,2} mediante (10) sobre la serie
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Fig. 9. Pronostico realizado mediante (10) usando D={1,2,3,4} sobre la serie original.
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H=1.1155. He =-0.079685. IX =4. SMAPE =21.9174.

Fig. 10. Validacién del pronostico realizado con D={1,2,3,4} mediante (10) sobre la serie
original.

Resultados obtenidos en la prueba con Santa Francisca

Los resultados obtenidos en el ensayo del filtro predictor (10) aplicado a la serie de
Santa Francisca, son mostrados en las figuras Fig. 11 a Fig. 16. Al igual que en el caso MG,
en la Fig. 11 se muestra el prondstico obtenido para le caso de la getig £n la Fig. 12
se muestra el detalle de la validacién del algoritmo, donde estan superpuestas las series
reales y pronosticadas a un paso. Luego se comienza a implementar el filtro aqui propuesto
mediante (10), donde las Fig. 13 y Fig. 14 se muestra lo resultante para el caso de D={1,2},
en las Fig. 15 y Fig. 16 para D={1,2,3}.
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Fig. 11. Pronostico realizado sin decimacion con la serie original.
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13. Pronostico realizado mediante (10) usando D={1,2} sobre la serie original.
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Fig. 14. Validacién del pronostico realizado con D={1,2} mediante (10) sobre la serie
original.
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Fig. 15. Pronostico realizado mediante (10) usando D={1,2,4} sobre la serie original

40JAIIO - CAI 2011 - ISSN: 1852-4850 - Pagina 109



200f ‘ :
* Pronosfico
180+ o Dato real 1
O Dato de validacion
160+ o 1
140t o )
120 " ? b
o .
100+ ’ 1
8 S oo
80 4 e 7
o o
60F : 1
40} 1 ’ 7
L o]
20 o o 4
e o o % @

[o] S , o} , . o
108 110 112 114 116 118 120 122 124
Tiempo [muestras].
Media Real = 65.1869. Media Pronosticada = 68.0772.
H=0.021623. He =0.020555. IX =9. SMAPE =53.6295.

Fig. 16. Validacion del pronostico realizado con D={1,2,4} mediante (10) sobre la serie
original.

Resultados obtenidos

En la Tabla 2 se muestran los resultados obtenidos para las dos series de prueba. Nétese
que el objetivo es que la Media real sea aproximada por la Media pronosticada por el filtro,

y que ésta serie pronosticada junto con la serie dato presente una rugosidad similar. Si se
utilizara el filtro lineal promedio, es decir media histérica desde Diciembre de 2008 hasta
Mayo de 2010, la Media Pronosticada seria 74,57 mientras que la real es de 65,18.

Tabla 2. Valores obtenidos. La Media real en MG(30) es 0,87226 y en Santa Francisca es
65,18. La rugosidad H en Santa Francisca es 0,0205, y en MG es 1.

Variable MG Santa Francisca
{D}y (10) 1 {1,2} {1,2,3,4} 1 {1,2} {1,2,4}
Media Pronosticada ¢ ge 0,87 0,865 68,28 68,07 68,07
H, rugosidad 1 1 1 0,0097 0,0216 0,0216
SMAPE 4,29 7,4788 21,9 56,47 53,64 53,62

Notese que en algunas series MG se obtienen mejoras en cuanto al indice SMAP, pero
en el caso de la serie de Santa Francisca, es mas pronunciada la mejora respecto del SMAP,
el error en cuanto a la Media pronosticada tiende a disminuir, y el parametro de rugosidad
H tiende a aproximarse al de la serie dato.

Discusion

Los resultados muestran que es posible mejorar la prediccion de series temporales
mediante un filtro que utilice el submuestreo. Fue elegida la serie MG(30) porque presenta
una media y una rugosidad desafiante para cualquier algoritmo predictor, y facilita el ajuste
para el caso de la serie de Santa Francisca. No obstante, el desempefio del filtro fue mejor
en la serie de Santa Francisca. Se han ensayado otras series MG en las cuales se obtuvieron
buenos resultados, pero no fueron agregadas a éste articulo para mantener poco contenido y
representativo. En la serie de Santa Francisca se hicieron diversos ensayos, y se muestran
los que mejor representan el desempefio del filtro aqui propuesto. Resta probar
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combinaciones de {D}, por ejemplo {1,3} o {1,3,4} tratando de mejorar el desempefio. El
concepto que explota el filtro propuesto que es cuando se pronostica series suaves, el
desempefio es mejor que cuando las series son rugosas. Por lo tanto, el efecto buscado
mediante el submuetreo es el de suavizar la serie. Por otro lado, El algoritmo propuesto
aqui separa en varios filtros predictores a partir del submuestreo de la serie original, y a las
salidas generadas por estos filtros son promediadas, sin ponderar algun filtro sobre el otro.
El efecto de ponderar el promedio, es un desafio que puede generar un beneficio en el
desemperio.

Cabe aclarar, que los resultados aqui expuestos pretenden mostrar que la metodologia es
capaz de predecir con 18 pasos hacia adelante, lo que en éste proceso real significan 18
meses a futuro, solo basado en la hipdtesis de que la rugosidad de la serie 0 proceso es
invariante, lo cual es una afirmacion fuerte.

Conclusiones

En este trabajo se presentdé un modelo de un filtro predictor para prondstico de series
temporales de alta rugosidad empleando submuestreo. La contribucion reside en generar
series suaves a partir de una serie dato, que permiten ajustar los parametros de un filtro para
cada sub serie y luego se promedian las salidas. La ley de ajuste de los pardmetros de la RN
se basa en el método de Levenberg-Marquardt.

Se submuestreo a la serie dato uniformemente, de a valores enteros, procedimiento que
mostrd ser directo y simple, aunque perfectible. La rugosidad de la serie pronosticada
resultante fue evaluada por el pardmetro de Hurst H.

Los resultados principales muestran un buen desempefio del sistema predictor, aplicado
a series obtenidas de las soluciones de la ecuacién MG(30), considerando la rugosidad y la
media con intencion de representar series de lluvia como por ejemplo las aqui presentadas
de Santa Francisca. Estos resultados nos incentiva a seguir trabajando en nuevos algoritmos
de aprendizaje automatico y submuestreo, aplicando otros métodos.
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