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Resumen

En la presente tesis se describen los distintos modelos estacionarios de series de
tiempo, el modelo no estacionario ARIMA, todos los elementos y caracteristicas que
componen a estos modelos.

Posteriormente se describe el significado de los procesos batch, sus principales
virtudes y defectos, en comparacion a los procesos en linea.

Despues se explica la metodologia del aprendizaje en linea para la aplicacion en
series de tiempo, desde la entrada de los datos hasta el error de prediccién. Todo
esto ultimé, mediante los aspectos teoricos proveniente del algoritmo Newton-Step.

Se explica la manera de generar las distintas series de tiempo, con sus respectivos
tamanos, repeticiones, parametros y distribuciones de los términos de ruido.

Una ves realizadas estas simulaciones, se efectua la aplicacion del método apren-
dizaje en linea y el método batch, obteniendo sus errores de prediccion y asi, poder
compararlas en los distinto escenarios.

Palabras claves: Modelo ARIMA, procesos batch, métodos de aprendizaje en

linea, algoritmo Newton-Step, error de prediccion.
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Capitulo 1

Introduccion

Apreciamos hoy en dia que, en las ultimas décadas, se ha generado una revolucion
de datos de manera masiva y continua, por lo tanto, ha sido necesario contar con
la ayuda de avances tecnoldgicos; esto, con el propdsito de retener, almacenar y/o
procesar estas grandes cantidades de datos. Actualmente, toda esta informacién que

se recopila constantemente es denominada “Data Stream”.

En este contexto, uno de los principales problemas y desafios cuando se trabaja
a grandes escalas de datos, ocurre al volverse costosos los procesos, en términos de
tiempo. Dentro de los tltimos anos, se han investigado y aplicado varios algoritmos
de aprendizaje en linea efectivos para la variedad de datos, con el fin de abordar esta
ultima necesidad del costo computacional. Entre los algoritmos se presentan: la teoria
de juegos, la teorfa de la informacién, el aprendizaje automatico (Bubeck, 2011) y la
mineria de datos. La mayoria de los algoritmos en linea, propuestos anteriormente,

entran como marco de referencia a la optimizacién convexa en linea (Zinkevich, 2003).

En la actualidad, los datos se estan recibiendo a cada segundo en diversos ambi-

tos, generando andlisis, predicciones y/o clasificaciones. Es por esto, que los mode-
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los estadisticos requieren una optimizacion en linea, provenientes de algoritmos de
aprendizaje. Un ejemplo dentro de los modelos estadisticos mas utilizados, por su
popularidad en el prondstico de series de tiempo, es el Autorregresivo Integrado de
Media Mévil (ARIMA, en inglés), el cual cuenta con propiedades estadisticas que
poseen un caracter flexible. A pesar de esto, la gran mayoria de algoritmos, no cuen-
tan con una técnica o método de aprendizaje implementadas en los flujos de datos
continuos, para poder evitar, por ejemplo, la falta de adaptacién ante un cambio en

los datos.

Por esta razon, se utilizaran datos simulados, los cuales provienen de diversos
procesos de series de tiempo ARIMA con dos técnicas, reconocidas en el mundo del
aprendizaje en linea, y de estd manera posibilitar adaptarse a la potencialidad de

datos continuos.

1.1. Contextualizacién del problema

En estos tiempos, las series de tiempo han jugado un papel importante, en una
amplia gama de dreas que incluyen el anélisis del habla (Rabiner and R, 2011), can-
celacién del ruido (Gao J and W, 2010), el anélisis del mercado financiero Brockwell
and R (2009), datos astronémicos (Elorrieta, 2018), etc... Por lo general, estos mo-

delos pueden recoger las observaciones del pasado y descubrir su relacién subyacente.

Entre los modelos méas usados en el anélisis de series de tiempo, esta el Autorre-
gresivo de Media Mé6vil (ARMA, en inglés) (Hamilton, 1994), origindndose a partir
del modelo Autorregresivo (AR, en inglés) y el Modelo de Media Mévil (MA, en
inglés). El proceso ARMA es estacionario, ademéds describe comportamientos linea~

les ruidosos y a su vez representan diferentes tipos de Series de Tiempo, debido a su
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capacidad flexible.

Lamentablemente, los procesos ARMA no sirven ante una situacion de series de
tiempo no estacionarias, es decir, se necesitan utilizar técnicas de diferenciacién, para
eliminar las componentes que generan la no-estacionaridad. De este modo, llega a
los procesos que se utilizaran en esta pluralidad de esta tesis. Los procesos ARIMA,
son uno de los mas conocidos cuando no se presenta estacionaridad, que se origina a

partir de un AR, MA y el parametro de integracion.

Sin embargo, estos procesos ARIMA como otros modelos estadisticos, utilizan
criterios de informacién como: Los criterios de bondad de ajuste, el criterio de infor-
macién Akaike (AIC, en inglés) (Akaike, 1998) y el criterio de informacién Bayesiano
(BIC, en inglés) (Schwarz, 1978); o los métodos de estimacién de los pardmetros, ta-
les como minimos cuadrados, métodos de maxima verosimilitud o para los procesos
AR, el estimador de momentos Yule-Walker. En resumen, estos ultimos menciona-
dos, se realizan mediante procesamientos en Batch, es decir, procesos en lotes que
consumen mucha memoria por los grandes volimenes de datos en un mismo instante

de tiempo, alcanzando una velocidad mas lenta (Hoi S C and P, 2014).

Por lo tanto, la principal nocion de esta tesis u la idea principal es aplicar di-
ferentes algoritmos mediante procesamientos en Stream, es decir, analizar los datos
continuamente, evitando procesar grandes cantidades de datos, en comparacion a los
procesos Batch. Con la finalidad de hacer frente al modelamiento de series de tiempo
en tiempo real (Anava O and Shamir, 2013) reformulando en una optimizacién online
(sin términos de ruido aleatorio) (Chenghao L and S, 2016).

Entre los diferentes algoritmos para los procesos ARIMA, se propone el siguiente

método:
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= Online Newton Step (ONS) (Hazan E and S, 2007): Andlogo al método de
Newton-Raphson. Algoritmo que iterativamente optimiza los vectores de coefi-
cientes del modelo, mediante una simple modificacién del punto elegido en la

iteracién anterior.

Con el objetivo de estimar los pardmetros de forma eficiente y escalable, garan-
tizando al método Online ARIMA que los algoritmos propuestos se aproximaran
asintéticamente al rendimiento del mejor modelo ARIMA(Anava O and Shamir,

2013).
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1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

= Implementar un método de aprendizaje en linea para modelos ARIMA.

1.2.2. Objetivos especificos

= Implementar el algoritmo Newton-Step, orientado a Procesos ARIMA y sus

derivados, en el software estadistico R.

= Obtener las estimaciones, de los pardmetros del método propuesto, para com-

parar con el método en lote.

» Evaluar el rendimiento del método, mediante su error de prediccion, en dife-

rentes contextos y diversos datos simulados.
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Metodologia

En primera instancia, se realizard una extensa revisiéon bibliografica, sobre los
algoritmos de aprendizaje en linea, implementados en series de tiempo, con las com-
paraciones tedricas y computacionales, entre los algoritmos propuestos, con el fin de

desarrollar de forma optima este proyecto.

Luego, se implementard los algoritmos en el software R (Team, 2020). Para ello, se
indagara en la libreria que posee para el andlisis de series de tiempo, “astsa” (Stoffer,

2020).

Posteriormente, se procederd a evaluar el rendimiento de los métodos, median-
te el error cuadratico medio en linea (RMSE), puesto que se pretende comparar lo
programado para datos en linea, frente al método convencional. También se quiere
estudiar la convergencia de los parametros y cuanto tarda en llegar al verdadero

valor. Se haran simulaciones y se verificara como es el proceso de estimacion online.

Finalmente, se procedera a usar la aplicacion en datos simulados para ver su

rendimiento en la prediccién.
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Marco teorico

3.1. Preliminares y Modelo

3.1.1. Series de Tiempo

Una Serie de Tiempo es una secuencia de valores observados, provenientes de da-
tos cuantitativos que se miden en intervalos de tiempo sucesivos, es decir, espaciados
uniformemente entre las observaciones. Estas secuencias, pueden tomar diferentes
comportamientos, tales como tendencia lineal, cuadratica, variaciones ciclicas, sinu-
soidales o simplemente algiin patrén no conocido. En términos generales, asumiremos
que el tiempo t es una variable discreta estrictamente creciente, tal que X; se denota
como la observacion en el instante t.

Por otra parte, para poder hablar sobre los modelos comtinmente usados en Series

de Tiempo, es importante definir algunos conceptos:

3.1.1.1. Procesos Estacionarios:

Los Procesos Estacionarios son importantes, debido a su facilidad de analisis y

su gran ayuda para la toma de decisiones. Estos procesos se dividen en 2 tipos:
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= Procesos Estrictamente Estacionarios o Estacionaridad fuerte: Un proceso x;
es estricto, cuando todas las distribuciones de dimension finita k, son iguales

en el tiempo, es decir:

F(Xl, ,Xk) = F(Xt+1, ...,Xt+k);Vt, k ez

= Procesos Débilmente Estacionarios: Un Proceso es Estacionario de segundo

orden:

1. Tiene media constante, es decir, E(X;) = u < +o0,Vt € Z
2. Tiene varianza constante, es decir, V(X;) = 02 < 4o00,Vt € Z

3. Tiene una funcién de autocovarianza tal que, Cov(Xy, Xy1) = v(k),Vt, k €
7, es decir, el valor de covarianza dependa solamente del tiempo que paso

entre ambos periodos.

3.1.1.2. Ruido Blanco:

Un caso particular de un Proceso Débilmente Estacionario, es el Ruido Blanco
aleatorio de las Series de Tiempo {¢;}. Estan presentes en todo andlisis y usualmente

se utilizan con las siguientes propiedades:
1. E(e;) = pp < +o0,Vt € Z
2. V(e)) =02 < +oo,VL €Z
3. Cov(e, €10r) =0,V k € Z

Comunmente la media constante se toma como E(¢;) = 0, obteniendo la notacién

que se ocupara para el ruido blanco centrado aleatorio, ¢ w RB(0,0?).

3.1.2. Modelos ARIMA

Para poder hablar sobre los modelos estadisticos de Series de Tiempo, tenemos

que diferenciar dos tipos:
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3.1.2.1. Modelos Estacionarios:

Estos procesos se encuentran en la naturaleza estacionaria, sin necesidad de rea-
lizar alguna transformacion matematica, para la facilidad de andlisis, teniendo esto

en cuenta se distinguen tres procesos:

1. Modelo Autorregresivo: Se dice modelo Autorregresivo de orden p al proceso

denotado como AR(p), si satisface:
p
Xt = Z OéZ‘Xt_Z' + €, (31)
i=1

Donde ¢ w RB(0,0?) y los coeficientes ay, ..., a, son fijos.

De la misma manera, se puede reescribir en una forma méas compacta:
®,(B)X; = €, (3.2)

De modo que B es operador de rezago y ®() es el polinomio caracteristico
definido como ®,(B) = (1 — a; B — ayB* — ... — ;,B?). Ademas, se debe tener
en cuenta que las raices del polinomio Autorregresivo deben estar fuera del
circulo unitario, para cumplir que sea un proceso causal, es decir, la condicion

de estacionaridad, y asi equivalente a un M A(o0).

2. Modelo De Medias Moviles: Sea el Modelo De Medias Moviles de orden q

denotado como MA(q), si satisface:
q
X = Z Bi€i—i + €, (3.3)
i=1

Por esto ¢, ~ RB(0,0?%) y los coeficientes i, ..., 3, son fijos.

De la misma manera, se puede reescribir en una forma més compacta:

X, = 0,(B)es, (3.4)
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Por lo que ©() es el polinomio caracteristico definido como ©,(B) = (1— ;B —
B2B?—...— B3,BP). Ademds, se debe tener en cuenta que las raices del polinomio
de Medias Moviles, deben estar fuera del circulo unitario para cumplir que sea

un proceso invertible, es decir, equivalente a un AR(c0).

3. Modelo Autorregresivo de Medias Méviles: Este proceso se denota como Modelo
ARMA (p,q). Por consiguiente, el orden p pertenece a lo Autorregresivo y q a
la de Medias Moviles, esto es, el Proceso ARMA(p,q) es la combinacién de
AR(p) y MA(q), satisfaciendo:

p q
Xy = Z o Xy + Z Bi€i—i + €, (3.5)
i=1 i=1

De este modo ¢ RB(0,0?%), y los coeficientes ay, ..., y Bi, ..., 3, son fijos.

por lo tanto, se puede reescribir en una forma mas compacta:
(I)p(B)Xt = G)q(B)Ct, (36)

Vale decir que ®() es el Polinomio Autorregresivo y O() es el Polinomio De
Medias Méviles. Ademas, se debe tener en cuenta que las raices del Polinomio
Autorregresivo, deben estar fuera del circulo unitario, para cumplir que sea un
proceso causal, es decir, la condicion de estacionaridad. Asi pues, se debe tener

en cuenta para el andlisis, que el polinomio ©() debe ser invertible.

3.1.2.2. Modelos No Estacionarios:

Al encontrarse con Series de Tiempo, usualmente estos no son procesos estacio-
narios, por lo tanto, se debe utilizar el Método De Diferenciacién, con el objetivo
de realizar andlisis sobre procesos estacionarios. Este método es util, debido a la
transformacién de una serie no estacionaria. Por ejemplo, en una serie con tendencia
determinista se le aplica este método, obteniendo como resultado una serie estacio-

naria.
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En el siguiente ejemplo del método, se tiene el calculo del primer orden de dife-
renciaciéon de Xy, obteniendo v X; = (1 — B)X; = X; — X;_1, el segundo orden de X;
es V2 X; = (1-B)%X; = vX;—X;_1 y asf sucesivamente las diferenciaciones de X;.

Debido al Método De Diferenciacién, podemos hablar sobre el modelo Autorre-
gresivo Integrado de Medias Mdviles, denotado como ARIMA(p,d,q), conteniendo
éste los procesos AR(p), MA(q) y por ultimo d, que corresponde a la cantidad de

veces que fue diferenciada la serie.

En términos generales, si X; ~ ARIM A(p, d, q) entonces, 7% X; ~ ARM A(p, q),

por lo tanto, X, satisface:
p q
Vd X, = Z Q; Vd X+ Z Bi€r—i + €, (3.7)
i=1 i=1

Por lo que ¢ w RB(0,0%), d es fijo y los coeficientes ay,...,a, vy B, ..., B, son
fijos.

De la misma manera, se puede reescribir este proceso en una forma mas compacta:
®,(B)(1 = B)'X; = ©y(B)e;, (3.8)

De modo que ®() es el Polinomio Autorregresivo, ©() es el Polinomio De Medias
Méviles y (1 — B)? representa las d veces que fue diferenciada la serie. Ademés, se
debe tener en cuenta que las raices del Polinomio Autorregresivo, deben estar fuera
del circulo unitario, para cumplir que el proceso V%X, sea causal, y asi cumpla la

condicion de estacionaridad.

El pronostico con ARIMA, denota una reversion del proceso diferencial, es decir,
supone que X; satisface un modelo ARIMA(p,d,q) y asi podemos predecir el orden

diferencial d de la observacion del tiempo t+1 como Vdf(tﬂ y predecir la observacion
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del tiempo t+1 como:
d—1

X =v'Xi+) v'Xia (3.9)

1=0
3.2. Procesos Batch

Los procesos Batch o por lote, son sistemas de productos, destinados a las fabri-
cas, que posteriormente se separan en lotes a medida que avanzan los procesos de
produccion. Este programa tiene como principal caracteristica, la ejecucién de una

interaccién con el usuario, sin control o supervision.

Normalmente, este tipo de procesos se aplican en trabajos con grandes cantida-
des de datos, porque una posible aplicaciéon manual en este tipo de sistema cargado
de informacion, puede resultar tedioso, por lo tanto, y propenso a errores. Por con-
siguiente, se recomienda dividir los lotes, para que de esta manera se pueda evitar
la acumulacién de la informacién. Lo ideal es trabajar con flujos de informacién de
una sola pieza, es decir, sin acumulamiento de los datos, sin embargo, esta iltima

corriente no pertenece a los procesos Batch, sino a los Streaming Data.

Se debe agregar, por lo tanto, que el sistema de procesamiento por lotes es re-
comendable cuando la demanda de analisis o acumulacién de informacién no es
periddica, continua o suficientemente extensa como para poner en marcha el proceso
en un solo lote. En este ultimo caso, se lograria un tamano 6ptimo para los lotes y
asi, poder evitar la acumulacién en grandes cantidades de datos, y evitar también
que ciclos de tiempo de los procesos sean largos y costosos. Ahora, si se habla de
cambios dentro de la informacién, los procesos Batch se vuelven tediosos y largos,
para el procesamiento de los datos; esto se debe a que el sistema es poco flexible y

el cambio de modelos implique mayor dificultad.
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Teniendo en cuenta estas caracteristicas de los procesos Batch mencionadas ante-
riormente y las grandes innovaciones digitales de hoy en dia, se inicia la competencia
para evitar los problemas que genera el sistema por lotes, los mencionados anterior-

mente “Streaming Data”

Los Streaming Data o transmision de datos, son procesos que dan la facilidad de
realizar andlisis continuos de la informacion, es decir, realizan andlisis en pequenas
cantidades, para evitar la acumulacién de datos, y de esta manera, se adaptan a la

realidad. inmersa en avances tecnolégicos y demandas de la nueva era del Big Data.

Los Streaming Data, también reinen el analisis de la informacion, sin importar
el cambio de velocidad de los datos, los que pueden separarse y recombinarse prin-
cipalmente por flexibilidad y variedad, siendo esta tltima caracteristica inoperante
con los procesos Batch. Sin embargo, lo mas importante, es que este tipo de sistema,

puede integrar datos de diferentes fuentes de informacién.

Estos procesamientos continuos trabajan correctamente, a causa de una conse-
cuencia de la conectividad de los datos, la interoperabilidad, que es la capacidad
de un producto o sistema para trabajar con otros productos o sistemas. Ademads,
también es posible el analisis de informacion en tiempo real, para conocer el com-
portamiento de los clientes o usuarios de una empresa. Los Streaming Data entregan
optimos analisis para el Big Data en tiempo real, reduciendo el tiempo de entrega

de los paquetes de analisis de informacion.

Finalmente, lo mas importante para diferenciar Los Streaming Data de los Pro-

ceso Batch, es la programacion, porque cuando se hace entrega de los primeros anéli-
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sis de informacion, los algoritmos que estan detras del procesamiento continuo son
considerados tediosos, por lo tanto, propensos al error, como se ha establecido ante-
riormente. Los Streaming Data, sin embargo, son mejor calificados en el tiempo de

entrega de los andlisis, en comparacién a los procesos Batch.

Si entramos en el mundo de la estadistica, el principal interés se encuentra, en
el analisis de informacion de los modelos estadisticos. El ejemplo mas importante,

utilizado en esta tesis, son los modelos de Series de Tiempo ARIMA.

El modelo original ARIMA es procesado con toda la informacion disponible y rea-
liza predicciones, es decir, que este Modelo ocupara el proceso Batch. El problema se
presenta, cuando se entrega un nuevo dato al modelo y la cantidad de informacién
es extensa, cayendo en errores y largos intervalos de tiempo. La tnica ventaja del
proceso Batch en este caso, es que la estimacion de parametros es mas precisa a

diferencia del procesamiento continuo.

Debido a esta tltima problemética, nace el interés principal de esta investigacion
e implementacién, Los Modelos ARIMA para Streaming Data. Como se mencionaba
anteriormente, en las caracteristicas de los procesos continuos, se debe dar inicio,
con algun enfoque tedrico para aproximarse al modelo original ARIMA (Anava O
and Shamir, 2013) y algoritmos tediosos (Chenghao L and S, 2016), pero no presenta
costo en términos de tiempo. Lo anterior, con el objetivo principal, de realizar nuevas
iteraciones dentro de estos algoritmos por cada nuevo dato que entra, originando un
nuevo proceso continuo que diferencia al proceso Batch, anteriormente mencionado,
adquiriendo ventajas en términos de costos de tiempo y adaptandose a las nuevas

demandas del mundo real.



Capitulo 3. Marco tedrico 15

3.3. Técnicas de Aprendizaje en Linea para Pro-

cesos ARIMA

Para el aprendizaje en linea o continuo con los Modelos ARIMA, seguiremos
un tipico marco de teoria de juegos, donde el jugador en linea secuencialmente,
se compromete a una decision y luego sufre de una pérdida desconocida, antes de
tiempo. Puede ser contradictorio o incluso depender de las acciones realizadas por el
individuo a cargo tomar decisiones (Cesa-Bianchi and G, 2006). En nuestro contexto,
la configuracién en linea para ARIMA, los vectores de coeficientes (a, ) son fijados
por el adversario. En el momento t, el adversario elige el ruido €; y entonces genera
la observacion resultante Xy, basados en la ecuacion 3.7 y ecuacion 3.9.

Es importante tomar en cuenta, que los verdaderos valores de los vectores de
coeficientes («, 3) y el ruido €, no se relevan en cualquier momento t.

Considerando la iteracion ARIMA en linea en el tiempo t, el jugador realiza una
prediccién X, y entonces el verdadero valor de X, es relevado al aprendiz. Como

resultado de esto, el jugador sufre una pérdida, esto denotado como I;( Xy, Xt).

Mas formalmente, podemos definir la funciéon de pérdida de la siguiente manera:

ft(a76) - lt(Xt7 Xt(Oé,/B)) (310)
d—1
fi(a, B) = 1,(Xq, VdXt + ViXifl)
=0

p q d—1
fila, B) = L(Xq, Z Q; Vd X+ Z Bi€r—i + Z ViXi—1)~
i=1 i=1 i=0

Asi pues 1,(X,, X;(cv, §)) representa la pérdida en el tiempo t, X;(c, 3) representa la
prediccién basados en los vectores de coeficientes («, ) y vdXt representa la pre-

diccién del orden diferencial d de la observacion en el tiempo t.
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El objetivo del aprendizaje en linea ARIMA, es minimizar la suma de pérdi-
das durante un cierto nimero de rondas T. Mas formalmente, podemos definir esta

Pérdida del jugador después de T rondas como:

T T
Pr=> 1(X, X)) - 1271’5n2 (X, Xy (a, B)) (3.11)

i=1
Por lo tanto l;( X, Xt) representa la funcion de pérdida de la prediccion real en el

tiempo t y 1,(Xy, X¢(a, §)) representa la funcién de pérdida del jugador en el tiempo

t.

Nuestra meta es disenar un algoritmo eficiente, que pueda garantizar que la Pérdida

crece sub-linealmente en funcién de T, es decir, que a medida que aumente T en

promedio la Pérdida se acerca a cero.

Dada esta funcién de pérdida, se define en la ecuacién 3.10, se podria considerar
aplicar algunas técnicas de optimizaciéon convexa en linea existentes, para estimar
los vectores de coeficientes («, ) para la tarea de aprendizaje en linea ARIMA. Sin
embargo, esto no es posible, porque los términos de ruido ¢; son desconocidos en
cualquier momento. Incluso, si se nos dan algunos valores de los coeficientes («, f3)
no podriamos generar una prediccién X;. Estd falta de informacién, hace que sea
también dificil de calcular los mejores coeficientes en retrospectiva, de este modo

competir contra el mejor modelo ARIMA, estaria mal.

3.3.1. Prediccion Online ARIMA

Como se aclar6é anteriormente, no podemos usar algoritmos de aprendizaje en
linea convexas existentes en el espacio de vectores de los coeficientes (a, ), ya que
los términos de ruido son desconocidos para nosotros en cualquier etapa. Para ha-
cer frente a esto, se propone la siguiente idea de Enfoque de Aprendizaje Incorrecto

(Anava O and Shamir, 2013), con el objetivo de disenar una solucién. La prediccién



Capitulo 3. Marco tedrico 17

no viene directamente desde el modelo ARIMA, que intenta imitar al modelo sub-
yacente, sino a partir de un modelo ARIMA modificado (sin los términos de ruido
explicitos) que se aproximan al modelo original.

Mas especificamente, se ajusta un proceso ARIMA (p+m,d,0) para aproximar al
modelo original ARIMA(p,d,q), donde en cada punto t, elegimos un vector de coefi-
cientes (p+m)-dimensional v € RP*™ con m € N arbitrario, generando efectivamente

la aproximacion de la predicciéon original:

pt+m d—1
Xi(v') = Z STAVAD. R Z VA (3.12)
i=1 =0

De ello se desprende que nuestra pérdida en la iteracién t es determinada mediante

la siguiente funcién de pérdida:

"= lt(XtaXt(Vt))

pt+m d—1
HESAC. A PRTAVAD AFE PR viD o) (3.13)
i=1 1=0

En resumen, lo principal es elegir correctamente un valor adecuado para el pardmetro
m, y lo que sera la pérdida con tales aproximaciones. Para este caso, se presenta un
grupo de algoritmos online populares para el aprendizaje en linea, con el objetivo de
optimizar solucionadores de ARIMA (Chenghao L and S, 2016): 1) Los algoritmos
cuyo objetivo es explotar la informacién para acelerar la convergencia de la optimi-
zacion, en el siguiente caso, el algoritmo ONS de Hazan (Hazan E and S, 2007). En
la optimizacién convexa en linea, los enfoques se basan principalmente, en el primer
orden de optimizacion; es decir, optimizacién utilizando la derivada de primer orden

de la funcién de pérdida.
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3.3.2. Definicién y calculo de los parametros del Algoritmo

Antes de presentar los algoritmos, se deben introducir un par de anotaciones para
definir los siguientes parametros. Denotamos como K al conjunto de candidatos del
vector de coeficientes (p-+m)-dimensional que podemos elegir en cada iteracién; se
define como:

K= {7 ERP™ |y <1, =1, m} (3.14)

También se denota el didmetro de K como D = 2% /(p + m).

A continuacion, se denota por G como el limite superior de || 57 [}"(7)|| para todo
tiempo t y v € K. Este parametro depende de la funcién de pérdida considerando,
de esta manera su cdlculo. Lo que equivale a G = 2% +/(p +m)(X?,,) por la pérdida

max

cuadrada.

Finalmente, denotamos por A el pardmetro exp-concavidad de las funciones de

7 . . — m ’ Ve
pérdida {I"}L_ | es decir, se cample que e~ () es céncavo para todo t. Este pardme-
tro es relevante para las funciones de pérdida exp-concavas y su calculo se realiza

también de acuerdo a la funcion de pérdida considerada. Para este caso especifico,

1

la pérdida cuadrada, se denota como \ = P

3.3.3. Supuestos para algoritmos en procesos ARIMA

= Los términos de ruidos se generan de forma independiente, cada uno con dis-

tribucién de media cero.
» La funcion [; es L-Lipshitz continua con L > 0.
» Los coeficientes «; satisfacen || < ¢, con ¢ € R.

» La senal esta delimitada i.e. |z;] < X4 € R, V2.
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3.4. Método Newton Step

El Método de Newton es aproximar la funcién () a . por la cuadratico, definido
por la segunda orden de la aproximacién de Taylor (con desarrollo inexacto para
t=0), dada por:

v, r0%f
my 1 p— f(og) +Vfip+p @(Ik)p

Las dos funciones f() y  — my(x — x}) tienen el mismo valor de su derivada de
orden 0 al orden 2 en x,.

Esta funcién tiene un minimo global, que se obtiene cuando la derivada de my

desaparece y que la direccion del descenso del método de Newton da:

0 _
Dk = —@(1’1@) v

El método de Newton, tiene una longitud natural al paso o = 1. Proporciona
una convergencia cuadratica al minimo local, bajo la condicién que % es definida

positiva, en cualquier punto de la secuencia de descenso. Esto se formaliza por el

teorema del radio de convergencia de Newton.

3.4.0.1. Radio de convergencia de Newton

Se considera una funcién f() y una seccién A de minimo local z* de f() continua
L-Lipschitz. Entonces para cualquier punto xy es suficientemente cerca de o*,(x ) ken
converge cuadraticamente a x, dando origen a 0 < p < 1y N € N, suficientemente
para que:

Vk > N, || f(zre)l] < pll f (i)

Por consiguiente, la taza de convergencia del radio p depende de la norma Hes-

siana y el coeficiente L-Lipschitz:

L

P= "7,

2
155 ()l
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La continuidad de Lipschitz en torno a un punto, satisface la segunda condiciéon
de optimizacién, para la garantia definida positiva del Hessiano durante todo el
descenso. Por el contrario, si el Hessiano se convierte en no positiva (i.e. xy estd
lejano de z*), la direccién del descenso puede no tener una direccién de descenso

mas. En este caso, el algoritmo diverge, generalmente de forma violenta.

3.4.1. ARIMA Online Newton Step (ARIMA-ONS)

Principalmente, el algoritmo ONS, explota la segunda derivada de la funcién de
pérdida. En otras palabras, el poder ver la optimizacion en linea analoga al Método
de aprendizaje offline Newton-Rhapson (Ypma and J, 1995).

En este método, se muestra la propuesta de algoritmo ARIMA-ONS que iterati-
vamente optimiza los vectores de coeficientes v* del modelo Online ARIMA, solucio-
nado mediante Newton Step. Se debe tener en cuenta, que la notacion H,‘ét se refiere
a la proyeccion sobre K en la norma inducida por A;, siendo A; una matriz definida
positiva y denotaremos ||z||4 = /(x, Ax) como la norma Mahalanobis del vector x

respecto a A, es decir:
I (y) = arg mingec(y — 2)" Ay — 2) 2 argming e[|y — z|a,. (3.15)

Siendo A;, una matriz (p+m)x(p+m) arbitraria, y que su inversa puede ser cal-
culada eficientemente, después de cada actualizacion usando la formula Sherman-

Morrison.
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Por lo tanto, el algoritmo queda como:
Entrada;

Parametros p, d, q; taza de aprendizaje n; Matriz inicial Ay de

(p+m)x(p+m).
parat=1a T-1 hacer
_ p+m d—1
Predecir X;(7") = Z v 7% Xeoi + Z V' X1
=1 =0

Recibir X, y incurrir a la pérdida I]*(+");

Dejar 7 = VI (7');

Actualizar A, = A, + VtVtT;

Conjunto ~!*! = Hét (v — %At’lvt)

fin
Algoritmo 1: ARIMA-ONS(p,d,q)
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Implementacion de Métodos de

Aprendizaje en linea

En este capitulo, se aborda los algoritmos de aprendizaje en linea, para los proce-
sos ARIMA, en conjunto con el aprendizaje en lote, que en esta instancia se utilizara

Yule-Walker, y ademés, se evaluara el rendimiento de cada uno de estos.

4.1. Diferenciacion de procesos ARIMA

Como se menciona en Prediccién Online ARIMA, se deben ajustar los procesos
ARIMA (p+m,d,0) para la aproximacién al modelo original ARIMA (p,d,q). Es decir,
si X; ~ ARIM A(p, d, q) entonces, /%X, ~ ARM A(p, q), por lo tanto, X, satisface:

p q
Vd X, = Z Q; Vd X+ Z Bi€r—i + €, (4.1)
i=1 i=1

Por lo tanto ¢ w RB(0,0%), d es fijo y los coeficientes o, ..., y B1, ..., B, son
fijos.

De la misma manera, se puede reescribir este proceso, de una manera mas compacta:
@,(B)(1 - B)'X, = 6,(B)e, (42)

22
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De modo que ®() es el polinomio Autorregresivo, () es el polinomio de Medias
Méviles y (1 — B)? representa las d veces que fue diferenciada la serie. Ademas, se
debe tener en cuenta que las raices del polinomio Autorregresivo, deben estar fuera
del circulo unitario, para cumplir, que el proceso %X, sea causal, de esta manera

la condicién de estacionalidad y a su vez, el polinomio ©() debe ser invertible.

4.1.1. Procesos AR infinitos

Dado que %X, es un proceso ARMA(p,q), lo denotaremos como Y; y asumiremos
que el polinomio ©() es invertible, con cuyo dnico objetivo, es cumplir el proceso

Y, ~ ARM A(p, q) que es equivalente al proceso Y; ~ AR(c0), dénde:

®,(B)
0,(B)

Por lo tanto, Y; ~ AR(c0) queda como:

I..(B) = = (o + 11, + Ty + ...) (4.3)

NIy, =« (4.4)

Por lo tanto, debido a que tenemos el proceso Y; ~ AR(o0), se puede definir el
procesamiento Batch Yule-Walker, para estimar los parametros y hacer posible la

comparacion.

4.2. Procesamiento en Batch

4.2.1. Método de Yule-Walker

Las ecuaciones de Yule-Walker, también conocidas como el método de los momen-

tos, son aquellas que se igualan a los momentos tedricos y los momentos empiricos
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i.e. El procedimiento consiste, en escribir los coeficientes de un proceso AR(p) en
términos de las autocorrelaciones que son conocidas.
En este sentido formaremos las ecuaciones de Yule-Walker. sea Y; ~ AR(p) causal,

es decir:

Y, — ¢1Yt—1 - ¢2Yt—2 e <Z5th—p =€ \Yi
Yt2 - ¢1Y271}/t - ¢2th72Y;f e T ¢p}/tpr;t =&Y} \E
Generando la primera ecuacion,
7(0) = ¢17(1) = 627(2) — ... — Py (p) = 07 (4.5)

Para las restantes ecuaciones hasta y;_(,—1) son,

Y- Y1 — Y o— . —0Yi ,=¢ \Yi_i
Y. — 1YY — Y, oY — . — d)pY;—p}/t—z’ =&Y \E
V(i) = o1y (i = 1) = doy(i —2) — .. = py(i —p) =0

Generando (p+1) ecuaciones con la tltima,

Y(p) —dv(p—1) —d2y(p—2) — ... —$7(0) =0

Entonces, se puede reescribir de forma matricial:

(1) 7(0) (1) v(p—1) 1 0
W@ [ @) 0 v(p —2) G2 |0
'7(]5) Lop 7(17 - 1) ’ ’ 7(0) pxp pr lap 0 1zp

En este Sentido) sea I' = [’Y(i—j)]pxzn Y= [’Y(l)]lxp y ¢ = [¢(Z)]11:p con iajzla"‘7p7

entonces se puede calcular:
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~

G=T""xry (4.6)

Siendo qg el estimador de Yule-Walker de ¢.

4.3. Procesamiento en Stream

4.3.1. Aspectos tedricos en la implementacion para ARIMA-

ONS

Puesto que, ya fue mencionado con anterioridad, los aspectos tedricos del al-
goritmo. En esta instancia, mostramos de manera clara los aspectos tedricos para

implementar este algoritmo, utilizando los principales resultados tedricos de Anava
(Anava O and Shamir, 2013) :

= La taza de aprendizaje es n = 3 min{4GD, \}.

s Ele= 772%

» La matriz arbitraria es Ay = el,4p,

Siento estos, garantizar la satisfaccion del algoritmo ARIMA-ONS que:
T T
m(.t . 1
Z (') — mingg ZE[ft(oz, B)] =O(GD + X) xlog(T))
t=1 t=1

4.4. Comparacion de Resultados en la implemen-
tacion

Para probar el rendimiento de cada uno, se trabajara con series simuladas, prove-
nientes de distintos procesos ARIMA, con el fin de tener control de los pardmetros,

y asi comprobar si las estimaciones, son cercanas al valor real del pardametro.
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Para mostrar de manera més clara la comparacion, se trabajara de la siguiente

manera.:

= Se realizaran las simulaciones de los procesos ARIMA, con datos distribuidos

como N (u,oc?).

= El aprendizaje en linea, se iniciara desde la implementacion de los algoritmos
que se obtienen los RMSE y la Funcién de Pérdida en el tiempo T para cada

simulacién realizada.

= Para el aprendizaje en lote, se realizara la prediccién de Yule-Walker en el

tiempo T, mediante un ajuste entre el tiempo 1 al T-1.

= Estos ultimos 2 pasos, se realizaran con diferentes tamanos de simulaciones y

entre 20 a 100 repeticiones para la estabilidad.

= Se graficardn y/o se simplificardn en tablas los resultados para comparar la

capacidad predictiva de ARMA-ONS y Yule-Walker.

4.4.1. RMSE

La raiz del cuadratico medio, es una de las medidas mas utilizadas para comparar

valores predichos de un modelo y los valores observados. El RMSE viene dado por:

T

Z(Xt .0k
RMSE = || &L

T

Siendo X; la prediccién y X, la senal en el tiempo t.
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4.5. Implementacién en Software

Para la aplicacién de los algoritmos propuestos, las simulaciones de los datos y

la estimacién de Yule-Walker, se utilizan los paquetes de R.

4.5.1. Simulaciones

» Arima.sim: Simulacién de un modelo arima.

1| arima . sim (model ,n, rand . gen=rnorm, innov=rand.gen(n,...) ,
oln.start=NA, start.innov=rand.gen(n.start ,...) ,...)
Argumentos:

e Model: Una lista (p,d,q) con los coeficientes AR y MA.

e n: Largo de la serie.

rand.gen: una funcién para generar las innovaciones.

e innov: una serie de innovaciones opcionales.

n.start: duracién del periodo de “burn-it”.

start.innov: una serie temporal opcional de innovaciones que se utilizaran

para el periodo de “burn-it”.

4.5.2. Meétodos de aprendizaje en linea

= ARIMA.ONS: Algoritmo proveniente de Newton-Step para los procesos ARI-
MA. Esta funcién estima los pardmetros y su Pérdida Cuadréatica en cada
tiempo, entregando finalmente los parametros en el tiempo T y la funcién de

Pérdida Cuadratica en todo t.
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1|ARIMA.ONS( Serie ,p,q,d) .

Argumentos:
e Serie: Serie entregada para realizar las estimaciones y obtener la Pérdida
Cuadrética.
e p: Orden de AR(p).
e ¢: Orden de MA(q).
e d: Cantidad de veces que se ha diferenciado.
= ARMA.ONS: Algoritmo proveniente de Newton-Step para los procesos AR-
MA. Esta funcién estima los parametros y su Pérdida Cuadratica en cada

tiempo, entregando finalmente los parametros en el tiempo T y la funcién de

Pérdida Cuadratica en todo t.

1| ARIMA.ONS( Serie ,p,q) .

Argumentos:

e Serie: Serie entregada para realizar las estimaciones y obtener la Pérdida

Cuadratica.
e p: Orden de AR(p).

e ¢: Orden de MA(q).

4.5.3. Método Yule-Walker

= ar: Ajuste para procesos AR.
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i|ar (x, aic = TRUE, order.max = NULL,

2 method = ¢ (‘¢ ‘yule—walker", ‘‘burg", ‘‘ols", ‘‘mle", ‘‘yw"),
3 na.action, series, ...)
Argumentos:

e x: Una serie univaridada o multivariada.

e aic: Si es TRUE, entonces el orden se determinara mediante el AIC. Si es

FALSE, el modelo ajustara el orden dado el argumento order.max.
e order.max: Order maximo a ajustar.
e method: Especifica el método a ajustar el modelo.
e na.action: Funcion que se llamara para manejar valores perdidos.

e Series: Nombres de las series.



Capitulo 5

Resultados

En este capitulo, se exponen los resultados obtenidos mediante simulaciones,

comparando el método batch Yule-Walker, frente al algoritmo Newton-Step.

5.1. Series Estacionarias

5.1.1. Diferentes valores de M con coeficientes fijos

Se comienza generando un proceso estacionario ARMA, con coeficientes o = (0,8)
y B8 =(0,5), y términos de ruido no correlacionados con una distribucién N (0,0,9?).
En este caso, se muestran los graficos resultantes de los RMSE con un tamafo

de 10.000 en la simulacion y el promedio de 20 repeticiones para la estabilidad.

30
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Se puede destacar, que a medida que aumente el orden de estimacién, los RMSE
disminuyen levemente. Ademas, se distingue que el error de predicion del método
Yule-Walker es levemente menor que ARMA.ONS, para esta serie con parametros

fijos a través del tiempo.

5.1.2. Cambio de coeficientes a través del tiempo
5.1.2.1. De ARMA a AR

En esta seccién, se realiza simulaciones de un proceso estacionario ARMA de tal
manera, en el primer set de coeficentes es a = (—0,7,0,25) y 5 = (0,5) y el segundo
set es a = (—0,7,0,25) y B = (0) y con términos de ruido no correlacionados con
una distribucién N (0, 0,32).

En este caso, se muestra el grafico resultante de los RMSE para un tamano de

20.000 y el promedio de 20 repeticiones para la estabilidad.

Figura 5.2: Grafico RMSE ARMA a AR

ARMA(p=(-0.7,0.25),q=(0.5)) to ARMA(p=(-0.7,0.25),q=(0))
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Con el fin de analizar el grafico 5.2, se destaca, al realizar el cambio de coeficientes
en t=10.000, la curva RMSE de Yule-Walker empieza a aumentar, a diferencia del

ARMA.ONS disminuye.

5.1.3. Cambios de signo del coeficiente MA

En esta seccion, se realiza simulaciones de un proceso estacionario ARMA de tal
manera, en el primer set de coeficentes es o = (—0,7,0,25) y 5 = (0,5) y el segundo
set es a = (—0,7,0,25) y f = (—0,5) y con términos de ruido no correlacionados con
una distribucién N(0,0,3%).

En este caso, se muestra el grafico resultante de los parametros con un tamano

de 1.000 en la simulacién y el promedio de 100 repeticiones para la estabilidad.

Figura 5.3: Grafico RMSE cambio de signo ARMA

ARMA(p=(-0.7,0.25),4=(0.5)) to ARMA(p=(-0.7,0.25),q={-0.5))
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Con el propésito de analizar el grafico 5.3, se puede destacar, cuando se realiza el
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cambio de coeficientes en t=500, la curva RMSE de Yule-Walker empieza a aumentar,

que a diferencia del ARMA.ONS aumenta pero después disminuye.

5.1.4. Leves cambios en los coeficientes

En esta seccién, se realiza simulaciones de un proceso estacionario ARMA de tal
manera, en el primer set de coeficentes es a = (—0,7,0,25) y 5 = (0,2) y el segundo
set es a = (—0,6,0,35) y 8 = (0,7) y con términos de ruido no correlacionados con
una distribucién N(0,0,3%).

En este caso, se muestran el grafico resultante de los RMSE, con un tamano de
20.000 en la simulacion y el promedio de 20 repeticiones, para la estabilidad.

Ademas, podemos respaldar que ONS es mejor ante este cambio mediante el

grafico de RMSE.

Figura 5.4: Grafico RMSE leves cambios ARMA

ARMA(p=(-0.7,0.25),0=(0.2)) to ARMA(p=(-0.6,0.35),q=(0.7))
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Finalmente, analizando el grafico 5.4, se puede destacar que cuando se realiza
el cambio de coeficientes en t=10.000, la curva RMSE de Yule-Walker empieza a

aumentar, que a diferencia del ARMA.ONS se mantiene.

5.2. Series No Estacionarias

5.2.1. Parametros fijos a través del tiempo

Se comienza generando un proceso no estacionario ARIMA(5,1,2), con coeficien-
tes a = (0,6, —0,5,0,4,-0,4,0,3) y 5 = (0,3,—0,2), y términos de ruido no correla-
cionados con una distribucién N (0, 0,3?).

Para el primer caso, se muestra el grafico resultante de los RMSE con un tamano

de 10.000 en la simulacion y el promedio de 5 repeticiones para la estabilidad.
Figura 5.5: Parametros fijos tamano 10.000

ARIMA(5,1,2) con M=5
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Se distingue que el error de predicion del método Yule-Walker es mayor que
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ARIMA.ONS y ARMA.ONS para toda esta serie con parametros fijos a través del
tiempo. Ademas, el RMSE de ARMA.ONS es levemente mayor que ARIMA.ONS.

Para el segundo caso, se muestra el grafico resultante de los RMSE con un tamano

de 1.000 en la simulacién y el promedio de 5 repeticiones para la estabilidad.
Figura 5.6: Parametros fijos tamano 1.000

ARIMA(5,1,2) con M=5
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Se distingue que el error de predicion del método Yule-Walker es mayor que
ARIMA.ONS para cuando la serie es mayor a los 450 datos aproximadamente con
parametros fijos a través del tiempo. Ademas, el RMSE de ARMA.ONS es mayor
que ARIMA.ONS en toda la serie.

Para el tercer caso, se muestra el grafico resultante de los RMSE con un tamano
de 10.000 en la simulacion y el promedio de 20 repeticiones para la estabilidad, que

a diferencia de los otros se tiene un dato atipico en el tiempo t=>5.000.
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Figura 5.7: Pardmetros fijos tamano 10.000

ARIMA(5,1,2) con M=5
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Se distingue que el error de predicion del método Yule-Walker es mayor, para
cuando la serie es menor a los 5.000 datos. Pero, cuando se ingresa un dato atipico, la
estimacion de los métodos de aprendizaje, son sensibles ante este cambio, provocando

un error de prediccion mayor que Yule-Walker.

5.2.1.1. Diferentes valores de M

Se comienza generando un proceso no estacionario ARIMA(5,1,2), con coeficien-
tes a = (0,6,—0,5,0,4,-0,4,0,3) y 5 = (0,3, —0,2), y términos de ruido no correla-
cionados con una distribucién N (0, 0,3%).

En este caso, se muestran los graficos resultantes de los RMSE con un tamafo

de 10.000 en la simulacion y el promedio de 5 repeticiones para la estabilidad.
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Figura 5.8: RMSE con M=0, 2 para ARIMA y ARMA
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Figura 5.9: RMSE con M=7 para ARIMA y ARMA
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Se puede destacar, que a medida que aumente el orden de estimacion, los RMSE
disminuyen para ARMA.ONS. Ademas, se distingue que el error de predicciéon del
método Yule-Walker, es mayor para toda esta serie con parametros fijos a través del

tiempo.

5.2.2. Cambio de coeficientes a través del tiempo
5.2.2.1. De ARIMA(2,1,1) a ARIMA(2,1,0)

En esta seccién, se realiza simulaciones de un proceso no estacionario ARI-
MA(2,1,1) con M=2 de tal manera, en el primer set de coeficientes es o« = (—0,7,0,25)
y B =1(0,5) y el segundo set es a« = (—0,7,0,25) y 5 = (0) y con términos de ruido
no correlacionados con una distribucién N(0,0,3%).

En este caso, se muestra el grafico resultante de los RMSE para un tamano de

10.000 y el promedio de 20 repeticiones para la estabilidad.
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Figura 5.10: Grafico RMSE ARIMA(2,1,1) a ARIMA(2,1,0)

ARIMA(2,1,1) a ARIMA(2,1,0) con M=2
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Se puede distinguir, que la curva del RMSE de los métodos de aprendizajes
van disminuyendo a través del tiempo, que a diferencia de Yule-Walker, este va
aumentando. Ademds, ante la eliminacion del parametro en las medias moviles, el

error de prediccion de Yule-Walker, va aumentando a través del tiempo.

5.2.2.2. Cambios de signo del coeficiente M A

En esta seccién, se realiza simulaciones de un proceso no estacionario ARI-
MA(2,1,1) con M=2 de tal manera, en el primer set de coeficentes es o« = (—0,7,0,25)
y 8 = (0,5) y el segundo set es @ = (—0,7,0,25) y f = (—0,5) y con términos de
ruido no correlacionados con una distribucién N (0, 0,3?).

En este caso, se muestra el grafico resultante de los parametros con un tamano

de 10.000 en la simulacion y el promedio de 20 repeticiones para la estabilidad.
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Figura 5.11: Grafico RMSE cambio de signo ARIMA
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Con el proposito de analizar el grafico 5.11, se puede destacar, cuando se realiza
el cambio de signo en el coeficiente de medias méviles en t=>5.000, la curva RMSE
de Yule-Walker empieza a aumentar, que a diferencia del ARMA.ONS se mantiene

constante.

5.2.2.3. Abrupto cambio de d

En esta seccion, se realiza simulaciones de un proceso no estacionario ARI-
MA(5,1,2) a ARIMA(5,2,2) de tal manera, en el primer set de coeficentes es o =
(0,6,—0,5,0,4,—-0,4,0,3) y 5 = (0,3,—0,2) y el segundo set es a = (0,5,—0,3,0,1)
y 8 = (—=0,2) y con términos de ruido no correlacionados con una distribucién
N(0,0,3?).

En este caso, se muestran el grafico resultante de los RMSE, con un tamano de

10.000 en la simulacién y el promedio de 20 repeticiones, para la estabilidad.
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Figura 5.12: Grafico RMSE con abrupto cambio de d

ARIMA(5,1,2) a ARIMA(3,2,1) con M=5
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Finalmente, analizando el grafico 5.12, se puede destacar que cuando se realiza
el cambio de coeficientes en t=5.000, las curvas RMSE de los métodos suben consi-
derablemente. Se distingue, que después del cambio de d, el RMSE de ARIMA.ONS
y ARMA.ONS va disminuyendo mas rapido comparado a Yule-Walker.
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Conclusiones

En primer lugar, este trabajo se desarrollé para el enfoque, en distintas Series de
Tiempo con aprendizaje en linea. Es importante destacar, que las predicciones de
estas series son cercanas al método Batch, independiente de su funcion de pérdida.

Por otra parte, se considera importante senalar que los parametros estimados
con el algoritmo ARIMA.ONS en streaming data, convergen a los parametros del
método en lotes Yule-Walker, tanto para parametros autorregresivos p iniciales y los
M agregados.

Ademas, vale destacar que cuando los coeficientes tienen cambios a través del
tiempo y estos afectan de manera negativa la convergencia de los parametros en
el método Yule-Walker, provoca un mayor error de prediccion comparado al méto-
do ARIMA.ONS. Se puede agregar, que mientras mayor es el tamano muestral, el
error de prediccion va aumentando para el método Batch en comparacion al método
ARIMA.ONS.

También, se puede mencionar que el método de aprendizaje en linea es sensible
ante los datos atipicos, generando mayores errores de prediccién en comparacion al
método en lote.

En el caso de ARMA.ONS, presenta distintos rendimientos con respecto de ARI-

43
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MA.ONS en términos de convergencia, esto se debe principalmente a las proyecciones
euclidianas implementadas en el algoritmo. En este sentido, si se mejora las proyec-
ciones, los métodos convergen mas rapido a los parametros, reflejados en su error de
prediccion.

Por 1ultimo, se puede senalar que los métodos de aprendizaje en linea, son llama-
tivos, para los cambios bruscos o leves de los datos a través del tiempo, siendo facil

de ver en la curva de error de prediccién.
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Anexos

7.1. Funcion ARIMA.ONS

ARIMA.ONS—function ( Serie ,p,d,q,m, pred)

{ nt«length(Serie)—pred #Numero de rondas que se desea

kp #Modelo AR

Xmax-max ( Serie)

minimo«p-Hn+1

D—2*sqrt ((mtk)) #Diametro de k < dimension de gamma
G2*sqrt (mtk)* (Xmax)"2 #Limite superior de gamma
Lt<matrix (nrow = (nt),ncol = (minimo—1))
I+as.matrix (runif (minimo—1, min=-0.5, max=0.5))
Rate0.5*min (1/ (mtk) ,4+«DxG) #Radio
Epsilon+1/((Rate”2)(D"2))

Adiag (Epsilon , mtk, mtk) #Matriz arbitraria A
Tt #Rondas

Tp—pred

x.prep (0,T) #Ajuste, only ceros T veces
loss¢rep (0,T) #Error del ajuste

errp«rep (0,Tp) #Error de prediccion

- Train Data -

45
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#Funcion Train
for (t in (d+1):T)
{x.t%0 #Acumulacion del valor estimado

for (i in 1:(mtk))

{if (t—i—d<1)
{ break
telse{

if (d==0)

{x.t¢=x.t+L[1]*(Serie[t—i]) #Prediccion

telse if(d==1)

{x.t x.t+L[1i]*(Serie[t—i]—Serie[t—i —1]) #Prediccion
telse if(d==2)

{x.t x.t+L[i]*(Serie[t—i]—2%Serie [t—i—1]+Serie [t—i —2])

telse{
x.t¢ x.t+L[i]x(Serie[t—i]—3*xSerie [t—i —1]+3*Serie [t—1 —2]—Serie
[t—i —3])
38
if (t—d<1)
{ break

telse{ if(d==1)
{ x.t x.t+Serie [t —1]
} else if(d==2)
{ x.t x.t+2«Serie [t—1]—Serie [t —2]
telse{
Xx.t— x.t+3xSerie [t —1]—3xSerie [t —2]4+ Serie [t —3]
1
x.p[tl+x.t #Valor estimado
loss [t]=(Serie[t]—x.t)"2 #Perdida cuadratica
nabla=matrix (0, k+m, 1)
for (i in 1:(k+m))
{ if(t—i—d>1)
{if (d==0)

{ x=—(Serie[t—1]) #Prediccion
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telse if(d==1)
{ x(Serie[t—i]—Serie[t—i—1]) #Prediccion
telse if(d==2)
{x—(Serie [t—i]—2%Serie [t—1 —1]+Serie [t—i —2])
telse{x—(Serie[t—i]—3xSerie [t—i—1]+3xSerie [t—i —2]—Serie [t—i —3])
} nabla[i,l]=—2x(Serie[t]—x.t)xx #Gradiente
telse{x=0
nabla[i,1]=—2x%(Serie[t]—x.t)*x
bl
A~ Atnablaxt (nabla)
I+ L—(1/Rate)*solve (A)*nabla
for(j in 1:(minimo—1))
{ Lt[t,jl=L[j,1] }}
iiiaiaiiaixia Test Data TS
offset .original=length (x.p)+1 #Salida del train
x.ppas.vector (rbind (x.p,rep (0,Tp)))
for (t in offset.original:(offset.original+Tp—1))
{x. %0
for (i in 1:(mik))
{x.t=x.t4+L[i]*Serie [t—i]
} x.pp[t]=x.t
errp [t—offset.original +1}(Serie [t]—x.t)"2}
RMSEA——sqrt (mean(loss)) #Error de ajuste
RMSER—sqrt (mean(errp)) #Error de prediccion
#Resultados
var<list (loss=loss ,RMSEA=RMSEA, RMSEP=RMSEP,
Lt=Lt,x.p=x.p)

return (var) }




Bibliografia

Akaike, H. (1998). Information theory and an extension of the maximum likelihood

principle. In Selected Papers of Hirotugu Akaike, pages 199-213.

Anava O, Hazan E, M. S. and Shamir, O. (2013). Online learning for time series

prediction. In Conference on Learning Theory, pages 172—184.

Brockwell, P. and R, D. (2009). Time series: theory and methods. Springer Science
& Business Media.

Bubeck, S. (2011). Introduction to online optimization. Princeton University.

Cesa-Bianchi, N. and G, L. (2006). Prediction, learning and games. Cambridge

University Press.

Chenghao L, Steven H, P. Z. and S, J. (2016). Online arima algorithms for time series
prediction. Thirtieth AAAI Conference on Artificial Intelligence, pages 1867—1873.

Elorrieta, F. (2018). Classification and Modeling of time series of astronomical data.

Pontificia Universidad Catdlica de Chile.

Gao J, Sultan H, H. J. and W, T. (2010). Denoising nonlinear time series by adaptive
filtering and wavelet shrinkage: a comparison. 17(3):237-240.

Hamilton, J. (1994). Time series analysis. 2.

48



Bibliografia 49

Hazan E, A. A. and S, K. (2007). Logarithmic regret algorithms for online convex
optimization. Machine Learning, 69(2-3):169-192.

Hoi S C, W. J. and P, Z. (2014). Libol: A library for online learning algorithms. The
Journal of Machine Learning Research, 15(1):495-499.

Rabiner, L. and R, S. (2011). Digital speech processing. 6:237-258.
Schwarz, G. (1978). Estimating the dimension of a model. 6(2):461-464.
Stoffer, D. (2020). Applied Statistical Time Series Analysis.

Team, R. C. (2020). R: A Language and Environment for Statistical Computing. R

Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria.

Ypma and J, T. (1995). Historical development of the newton-raphson method.
37(4):531-551.

Zinkevich, M. (2003). Online convex programming and generalized infinitesimal

gradient ascent. International Conference on Machine Learning, pages 928-935.



	Introducción
	Contextualización del problema
	Objetivos
	Objetivo general
	Objetivos específicos


	Metodología
	Marco teórico
	Preliminares y Modelo
	Series de Tiempo
	Procesos Estacionarios:
	Ruido Blanco:

	Modelos ARIMA
	Modelos Estacionarios:
	Modelos No Estacionarios:


	Procesos Batch
	Técnicas de Aprendizaje en Línea para Procesos ARIMA
	Predicción Online ARIMA
	Definición y cálculo de los parámetros del Algoritmo
	Supuestos para algoritmos en procesos ARIMA

	Método Newton Step
	Radio de convergencia de Newton
	ARIMA Online Newton Step (ARIMA-ONS)


	Implementación de Métodos de Aprendizaje en línea
	Diferenciación de procesos ARIMA
	Procesos AR infinitos

	Procesamiento en Batch
	Método de Yule-Walker

	Procesamiento en Stream
	Aspectos teóricos en la implementación para ARIMA-ONS

	Comparación de Resultados en la implementación
	RMSE

	Implementación en Software
	Simulaciones
	Métodos de aprendizaje en línea
	Método Yule-Walker


	Resultados
	Series Estacionarias
	Diferentes valores de M con coeficientes fijos
	Cambio de coeficientes a través del tiempo
	De ARMA a AR

	Cambios de signo del coeficiente MA
	Leves cambios en los coeficientes

	Series No Estacionarias
	Parámetros fijos a través del tiempo
	Diferentes valores de M

	Cambio de coeficientes a través del tiempo
	De ARIMA(2,1,1) a ARIMA(2,1,0)
	Cambios de signo del coeficiente MA
	Abrupto cambio de d



	Conclusiones
	Anexos
	Función ARIMA.ONS

	Bibliografía

