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ARTICULO

Modelacion de Series Temporales usando ANFIS
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Reinaldo C. Souza
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Resumen

En este articulo, se examina la modelacién de series temporales no lineales usando ANFIS. Se discute en
primer lugar, su relacién con otros modelos estadisticos, y se presenta su formulacion con una generalizacién
de estos; posteriormente, se analiza una aproximacion metodoldgica para su especificacién inicial basada en
criterios estadisticos; y finalmente se presenta el caso del pronéstico del precio de la electricidad en el Brasil
en el mercado de corto plazo, como un ejemplo de aplicacién. Como resultado del estudio, se sugiere que la
metodologia propuesta sea parte integral de la modelacién de series temporales usando ANFIS.

Palabras clave: Sistemas Difusos, Series temporales no lineales, ANFIS.

1. Introducciéon

En la modelacién estadistica, una serie temporal
es definida como un conjunto de observaciones or-
denadas en el tiempo:

-y Y-1, Yo, Y1,---5 YT YT+15--- (1)

de las cuales s6lo se dispone de la realizacion
{y:}T. Dichas observaciones son el resultado de la
aplicacion de un mecanismo generador a un con-
junto de variables causales que explican el com-
portamiento de ;.

La hipétesis fundamental de la modelacion, es
que dicho mecanismo puede ser representado
por una funcién computable y desconocida f(-)
que es aplicada al conjunto de regresores x; =

{x,El), .. .,xEU)}:

Y = flxe) + 14 (2)

donde el término 14 representa una serie de rui-
dos aleatorios independientes e idénticamente dis-
tribuidos, que siguen una distribucién con me-
dia cero y varianza o2. Los regresores z; en (2),
estdan formados por un subconjunto de las vari-
ables causales visibles y cuantificables, que in-
fluencian el mecanismo generador de las obser-
vaciones. La serie de ruidos estocdsticos {v4}7,
representa el efecto de todas aquellas variables
causales, cuantitativas o cualitativas, visibles o no
visibles, no incluidas en el conjunto de regresores.

Partiendo de la premisa fundamental de que f(-)
en (2) existe y es computable, el objetivo funda-
mental de la modelacién de series temporales es
construir una funcién f (+) que la aproxime con
algtin grado de precisién, valiéndose de los datos
disponibles {y¢, x;}{, tal que:

Yt = f(mt> + (3)
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Ello implica que el proceso generador de la se-
rie temporal es estable, y que la serie de obser-
vaciones {y;, ¢;}T contiene suficiente informacion
para la construccién de f(-).

En la literatura se han presentado diferentes mod-
elos paramétricos para especificar f (+), los cuales
se basan en asumir formas preestablecidas de
no linealidad, cuya utilidad depende del grado
de ajuste entre el modelo usado y el proceso
generador de la serie temporal. No obstante, su
mayor critica ha sido asumir la forma de la no
linealidad, ya que en la préctica es comun que
no existan leyes fisicas o econémicas que guien
completamente la escogencia de un determinado
modelo paramétrico. De ahi que los modelos no
paramétricos y no lineales de regresién surjan co-
mo una alternativa viable para la representacion
del proceso generador de series temporales con
estas caracteristicas.

De dichas metodologias, los modelos de regre-
sion comunmente usados en Inteligencia Com-
putacional (sistemas de inferencia borrosa y las
redes neuronales artificiales), han venido siendo
utilizados en la modelacion de series temporales
no lineales, con resultados exitosos en los casos
de aplicacién. No obstante, el volumen de articu-
los publicados en distintas revistas especializadas
muestra que se cuenta con mucha mas experien-
cia en el uso de redes neuronales artificiales en
la solucion de problemas de prondstico de series
temporales, que en el uso de los sistemas de in-
ferencia borrosa. Igualmente, parece que la com-
plejidad en el proceso de preparaciéon de mode-
los de redes neuronales ha desviado la atencion
de la mayor parte de los investigadores y practi-
cantes hacia los aspectos propios de este proble-
ma, descuidandose en alguna medida otros aspec-
tos de igual importancia, relacionados en buena
parte con la modelacién estadistica de series tem-
porales.

De acuerdo con nuestro conocimiento, la con-
struccion de modelos de series temporales usando
sistemas de inferencia difusa se aborda con la mis-
ma metodologia para la construcciéon de modelos
de regresion, ignordandose muchos de los desar-
rollos de la modelacién estadistica; mas atn, no
hemos encontrado evidencias de la existencia de
trabajos relacionados con la interpretacion de los
sistemas de inferencia difusa en el contexto de la
modelacién estadistica de series temporales.

En consecuencia de lo anterior, este articulo se
centra en la construccion de sistemas adaptativos

de inferencia neurodifusas [ANFIS] [15] interpre-
tados como modelos de series temporales no lin-
eales dentro de un marco estadistico.

Para lograr este objetivo, la seccién 2 presen-
ta una introduccién muy rapida a los sistemas
de inferencia borrosa; posteriormente en la sec-
cién 3, se presentan algunos modelos paramétri-
cos no lineales, y como ellos pueden ser deriva-
dos como casos particulares de ANFIS; en la sec-
cién 4, se discuten como la formulacién de esta
clase de modelos centrada en un marco estadistico
permite su mejor entendimiento, y una determi-
nacién clara de sus ventajas y desventajas, bajo
la forma de una aproximacién metodoldgica para
la formulacién preliminar de estos modelos basa-
da en herramientas estadisticas; seguidamente en
la seccién 5, se realiza la aplicacién de la aprox-
imacién metodoldgica al caso real del prondstico
del precio de electricidad en el Brasil. Finalmente
en la seccién 6, se presenten las principales con-
clusiones obtenidas en este estudio.

2. Sistemas adaptativos de
inferencia

(ANFIS)

neurodifusa

En la tedrica clasica de conjuntos, un subconjun-
to S del universo U puede ser definido como una
funcién que relaciona cada elemento = del univer-
5o, con un elemento del conjunto discreto {0,1},
esto es:

S:U—{0,1} (4)

tal que el cero es usado para indicar que el ele-
mento no pertenece con certeza a S, y la unidad
para indicar certeza de la pertenencia.

En el caso de los conjuntos difusos [32], S es una
funcién que relaciona cada elemento de U con un
punto en el intervalo continuo [0, 1], tal que el cero
indica la certeza de la no pertenencia del elemento
z al conjunto S, la unidad indica la certeza abso-
luta de dicha pertenencia; y los valores entre cero
y uno, representan grados parciales de pertenen-
cia. En este caso S recibe el nombre de conjunto
borroso.

La funcién que vincula cada elemento del univer-
so en un valor en el intervalo [0, 1], ug(z), recibe
el nombre de funcién de pertenencia, y en el caso
de universos que corresponden a variables con-
tinuas, puede ser representada usando diferentes
funciones matematicas; entre ellas se encuentran
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la funcién S o sigmoidea:

1

S(U;'Yv C) = 14+ exp[—’}/(u - C)]

(5)
la funcién Z:
Z(u;7y,¢) = 1= 5(u;7, ) (6)
o la funcién ® o campana generalizada:
1

(a5, 8,7) = ———557 (7)
1+ u‘

e}

Un sistema difuso estd conformado por variables
de entrada y salida, reglas difusas, y un método
de inferencia que permita obtener los valores de
las variables de salida, cuando son conocidos los
valores de las variables de entrada.

Un sistema difuso conformado por reglas de
Takagi—Sugeno [27, 28, 29] puede ser interpretado
como una red neurodifusa conocida como ANFIS
[15]. La Figura 1 presenta la arquitectura de AN-
FIS para un sistema de inferencia de dos variables
difusas z y y:

ifredA NyeBi=>z=piz+qy+nr
ifxre Ay N ye€ By = z=pox+qy+12
ifreds N yeBy=z=p3x+qsy+rs
ifxeAy N yeBy=z=pax+qy+r,4
(8)
donde el dominio de x estd cubierto por los con-
juntos borrosos A1 y As, y el dominio de y por By
y Bs. El proceso de inferencia para una entrada
(z,y) implica: calcular pa, (x), pa,(z), ps,(y) y
1B, (y) usando (7); estimar la inferencia Produc-
to para cada regla w; = pa(z) - pp(y); establecer
el porcentaje que cada regla aporta a la solucion
final w; = ZNw—iwl’ y finalmente, calcular el re-

sultado del sistema como: >, w; f;.

Noétese que en (8), las variables que conforman los
antecedentes de las reglas son las mismas que con-
forman sus consecuentes; y que el dominio de cada
variable esta cubierto por al menos dos conjuntos
borrosos, de acuerdo con la definicién de reglas de
Takagi—Sugeno. Usualmente, la funcién especifi-
cada para el consecuente es la combinacion lineal
de las entradas, pero en el caso general es posible
usar funciones mas complejas. La ecuacién de la
campana generalizada (7) es una eleccién comin
para modelar las funciones de pertenencia con que
se especifican los conjuntos borrosos.

El sistema formado por (8) puede incluir infor-
macién proveniente del experto en la forma de

reglas difusas, asi como aprendida a partir de in-
formacion histérica de la serie temporal que se
estd modelando. Esto se logra a través del afi-
namiento de la cantidad y las funciones de perte-
nencia asociadas a cada una de las variables ex-
plicativas.

La capacidad de ANFIS para aproximar funciones
no lineales, estd determinada por el nimero de
conjuntos borrosos asignado a cada variable inde-
pendiente; esto trae como desventaja que proble-
mas con un numero moderado de variables inde-
pendientes, requieran una gran cantidad de infor-
macién para realizar el entrenamiento.

Un problema fundamental en la aplicacién de
la metodologia es la seleccién de las variables
que conformaran las reglas difusas, y el nimero
de conjuntos borrosos asignados a cada variable.
Jang [16] propone el uso del algoritmo CART [7]
para determinar la estructura inicial de ANFIS y
posteriormente afinar los pardmetros del modelo
usando un algoritmo de optimizacién.

3. ANFIS como un modelo
de series temporales

3.1. Modelos lineales de Box y
Jenkins

La formulacién de ANFIS, analizada en el contex-
to del modelamiento de series de tiempo, permite
que este sea interpretado como una generalizacion
no lineal de los modelos autoregresivos. En el
caso lineal, f(-) definida en (3) es la ecuacién
paramétrica lineal:

f@e) = g(adl{a}f) = a0+ > a2y (9)

j=1

donde los coeficientes {a;}5 son estimados usan-
do minimos cuadrados:

{a;}g = arg min > [y — g(@il{a; })?  (10)

a;}§ =1

En la familia de modelos de Box y Jenkins[5], el
vector de regresores x; (9) toma diferentes for-
mas, de acuerdo con el tipo de modelo considera-
do. En el caso general, x; esta formada por valores
rezagados de 1, {yt_j}le, los términos aleato-

rios {Z/t,j}J?Qzl, y los rezagos de otras variables
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causales {ugl_) it

modelos requiere que {y;}7 sea estacionaria en el
sentido homogéneo, esto es, que su valor esperado
y su varianza sean constantes en el tiempo. Ello
implica que toda la serie pertenece a la misma
distribucién de probabilidades. En algunas situa-
ciones una transformacién de la serie temporal
puede ser adecuada. Mills [23, p. 32] indica que
para series con varianza variable, la transforma-
cién de potencias de Box y Cox:

i=C,j=P;

i—1;—1 - El uso de esta clase de

logz A =0,
ye = g(2t,A) = { zp -1

-5 A#0 ()

puede corregir parcialmente este problema. En
(11), A es estimado de tal forma que maximice
la funcién de verosimilitud:

Ly { S~ @)

L\ = B

+(A—1,0) Zlnyt} (12)

con

P=> v
o T
Esta familia de modelos sélo es exitosa en la me-
dida de que g(z¢|{a;}{) se aproxime a la funcién
real f(-) definida en (2). Ello implica que en la
funcién aproximada f(-) las relaciones entre los
regresores ¢ y y: son lineales, y segundo, que sus
relaciones son constantes en el tiempo, ya que los
coeficientes {a;}§ son independientes de t.

3 4
By
By
1 2
A
1: : A,

Figura 1. Arquitectura Tipica para ANFIS
con reglas de Takagi—Sugeno y particién
inducida sobre el espacio de entrada

3.2. Modelos SETAR, SETMA vy
SETARMA

Una generalizacién de (9) al caso no lineal [31,
Seccién 3.3.1.1] es dividir el dominio de una vari-
able de transicién z; en { Ry} regiones disyun-
tas, tal que f(-) puede ser aproximada por:

ifz: €Rp =y = gk(mt|{&§»k)}6j) + l/t(k) (13)

La determinacion de la cantidad de regiones K,
sus limites, y los valores de los parametros se hace
a partir de los datos {x;, y;: }7 . El principio funda-
mental de (13) es dividir la serie temporal genera-
da por un sistema estocastico complejo en subsis-
temas mas simples. Toman su nombre de acuerdo
al tipo de modelo de Box y Jenkins con que se
especifique el consecuente de las reglas. Cada una
de las regiones Ry, representa diferentes regimenes
de comportamiento lineal dentro del dominio de
la variable de decision z;. La continuidad en
es obtenida a través de la variable aleatoria v;.
Este modelo (13) puede tomar la forma del mod-
elo paramétrico lineal:

Yr = ka(zt) ' (gk(wt‘{d;k)}g) + Vt(k)) 14

donde Ij es una funcién indicadora tal que:

Ik(z)_{ 1 SizeRy

. 1
0 en cualquier otro caso (15)

donde Ry es la k-ésima regién en que se encuentra
particionada z;. En este tipo de modelos, la tran-
sicién entre uno y otro modelo autoregresivo se
realiza de forma brusca, sin permitir que existan
regiones de transicién entre un régimen y otro.

3.3. Modelos LSTAR y ESTAR

Baccon y Watts [2] y Maddala [22] reconocen
el hecho de que el cambio de régimen en (14)
obedece mas a un cambio gradual que a una
transicién brusca, por lo que incorporan den-
tro del modelo, una funcién de transicién F (un
tratamiento formal es presentado por Tong [31,
sec. 3.3.3] y Granger y Terésvirta [11]). Para el
caso del modelo con dos regimenes:

Py
yo=[1-Fz)] [l +> Pz | +
j=1

P>
F(z)- (ag” + > ax? |+ (16)

Jj=1
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Para la formulacién de F(-) se asume que ella
sélo puede tomar valores en el intervalo [0,1].
El modelo representado por (16) es conocido co-
mo STAR (smooth transition regression mod-
el). Cuando F(+) es especificada como la funcién
logistica o S definida en (5), el modelo se conoce
como LSTAR (logistic smooth transition regres-
sion) Cuando v tiende a infinito, la funcién de
transicién converge a la funcién indicadora (15),
tal que el modelo se reduce a un SETAR donde
el pardmetro c es el limite entre las dos regiones
en que se divide el dominio de la variable de tran-
sicién z. Si F'(-) es especificada como la funcién
exponencial:

F(u;7,¢) =1 —exp[—y(u — ¢)?] (17)

el modelo resultante es llamado ESTAR (expo-
nential smooth transition regression) Un proble-
ma de esta funcién es que converge a un valor
constante cuando « tiende a cero; cuando tiende
a infinito se reduce a un modelo SETAR.

Granger [12] sugiere que la especificacién de mod-
elos no lineales debe seguir un procedimiento que
vaya de lo general a lo especifico, iniciando con un
modelo simple o restringido que gana compleji-
dad mientras las pruebas de diagnéstico indiquen
que el modelo actual es inadecuado para repre-
sentar el proceso generador de la serie temporal.
Terasvirta[30] sugiere el siguiente procedimiento
empirico de especificacién de modelos STAR:

1. Se especifica un modelo autoregresivo de or-
den p para la serie temporal estudiada

2. Se realiza una prueba estadistica donde se
confronta la hipétesis de linealidad del mod-
elo contra la alternativa de usar un mode-
lo STAR. Si la linealidad es rechazada, se
selecciona la variable de transiciéon z; y la
funcién de transicién F(-).

3. Se estiman los parametros del modelo.
4. Se ejecutan las pruebas de diagndstico

5. Se plantean modelos alternativos si es nece-
sario.

3.4. Interpretacion de ANFIS

Una generalizacion directa de la particién real-
izada sobre el dominio de z; en (13), es hacer que
dichas regiones se traslapen, permitiendo que so-
bre la interseccién tengan influencia los modelos

autoregresivos de cada una de ellas. Un mecan-
ismo para lograr esto, es representar cada region
por un conjunto borroso, el cual puede ser mod-
elado usando (7). De esta forma, un modelo con
dos regiones puede escribirse como:

if 2, € Ay = =g(wt\{d§-1)}6]) +
if 2 € Ay = g0 = gl {al?}Y) + 1

(18)

con g(-) definida en (9). El sistema de reglas for-
mado por (18) es un caso particular de (8).

La variable de transicion z; puede ser especificada
en el caso mas simple, como una de las compo-
nentes del vector @, pero funciones mas comple-
jas pueden ser facilmente incorporadas dentro del
modelo, tales como una combinacién lineal de al-
gunas componentes de x;. En el caso general, los
antecedentes de (18) pueden contener més de una
variable de transicién, e inducen una particion
compleja del dominio de las variables de transi-
cion; diversos esquemas han sido presentados en
la literatura con el fin de lograr particiones mas
eficientes del espacio del dominio, en los cuales a
cada una de ellos se les asignan dos o méas conjun-
tos borrosos, que pueden ser simétricos o asimétri-
cos, induciendo asi diferentes esquemas de parti-
cién.

La formulacién presentada en (18) difiere de (8)
en que se incluye en el consecuente de cada regla
a 14, el cual es el mismo término para todas re-
glas; igualmente (18) permite generalizar la for-
mulaciéon de ANFIS, al caso en que los conjun-
tos de variables que conforman los antecedentes
y los consecuentes pueden ser diferentes. La in-
terpretacién desarrollada vincula esta clase de
modelos de inferencia borrosa con otros modelos
comunmente usados en la modelacién estadisti-
ca; en consecuencia, es posible usar los desarrollos
tedricos realizados para estos modelosestadisticos
en la especificacion y validacién de ANFIS.

El proceso de célculo de y; en (18), permite que
dicho sistema sea transformado a la ecuacion
paramétrica lineal definida en (9), tal que los co-
eficientes {a;}§ son calculados como:

2 19)

4 = 0j(z0) = by x @ + ko x a
donde:
m(2e; g, B5,75)
m(ze; o, Br,71) + m(ze; az, B2, 72)

De esta forma, (18) es equivalente al modelo au-
toregresivo:

kj =

v J=1,2

P
ye = dolze) + > bi(z) x 2 (20)
j=1
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cuyo comportamiento depende de la variable de
transicion z;, y para el cual los coeficientes {ay }&
definidos en (9) son una funcién continua de la
variable de transicién z;. En consecuencia, existe
un modelo autoregresivo lineal por cada punto
del dominio de z;, mientras que para los modelos
SETAR, SETMA, SETARMA, LSTAR y ESTAR
existe un modelo por cada regién en que se parti-
ciona el conjunto de regresores; y en el caso de los
modelos de Box y Jenkins existe un tinico modelo
autoregresivo que se ajusta a la totalidad de los
datos. El modelo definido en (20) es atribuido a
Prestley [25].

Si en (18), el conjunto borroso A; es mode-
lado usando la funcién Z(u;7y1,c1) definida en
(6) y el conjunto borroso As usando la funcién
S(u; 72, co) definida en (5), y; es calculado como:

P
=k a(()l) + Za;l)x?) +
j=1

Yt
P .
ko a(()z)JrZaf)w,(e]) + 1 (21)
j=1
con:
b Z(z;71,¢1)
1=
Z(2571,¢1) + S(265 72, c2)
ko — S (24572, ¢2)
5 =
Z(zt;71,¢1) + S(2t572, ¢2)
Si se imponen la restricciones ¢; = ¢co = ¢y

Y1 = 2 = 7 a los pardmetros de S(-) y Z(-),
es facilmente demostrable que:

S(z57,¢) + Z(257,¢) = 1 (22)

de tal forma que (21) se puede reescribir como:

P
at” +3 a2 | +
j=1

ye = [1 = S(2e57,¢)]

P
S(z;7,¢) a(()2) + Z a;z)xgj) + vy (23)
=1

la cual corresponde al modelo LSTAR definido en
(16). Si vy se hace cero, la funcién de transicién se
hace igual a 0,5 de tal forma que (23) converge al
modelo lineal:

yt2

Si v tiende a infinito, (23) convergerd a un modelo

SETAR.

P

1 1

[(1)+ (2) +§§ : (l)+a(2) (])—i—y (24)
Jj=1

Es posible obtener funciones de transicion mas
complejas al liberar las restricciones impuestas a
los parametros 7y y ¢, o al usar la funcién de cam-
pana generalizada (7) para modelar los conjuntos
borrosos en (18).

4. Estrategia general para la
formulacion de modelos

En el contexto de la modelacién estadistica de se-
ries temporales, la estrategia general para la es-
pecificacién y aceptacién de modelos fue formu-
lada originalmente por Box y Jenkins [5], la cual
ha sido ajustada por diferentes autores (princi-
palmente Tong [31], Granger y Teravirta [11] y
Harvey [13]) para ser aplicada en la construccién
de modelos no lineales. Los pasos fundamentales
son presentados en la Tabla 1.

4.1. Paso 1: Identificacién

Durante la fase de identificacién, se realiza un
analisis exploratorio de la serie que tiene como
objetivos la determinacion de los regresores x;
con los que se construird el modelo de inferen-
cia difusa, la realizacién de una transformacién
de los datos que permita al modelo capturar sus
propiedades estadisticas, y finalmente, la determi-
nacién de las principales propiedades estadisticas
de la serie temporal. Como resultado final del pro-
ceso de identificacion, se especifican varios mode-
los difusos alternativos para representar el proce-
so generador de la serie temporal.

4.1.1. Determinacién de los regresores

Uno de los principales problemas en la mod-
elacion de {y;}7 es la seleccién correcta del con-
junto de regresores x;, ya que su eleccién inicial
y los resultados del analisis exploratorio prelimi-
nar que permite descartar variables irrelevantes,
se basan profundamente en las decisiones subjeti-
vas del modelador y su apreciacion subjetiva del
ambiente donde se genera la serie temporal [8].
En consecuencia, este proceso tiene una alta com-
ponente de juicio experto que puede ser viciado
por las desviaciones y errores sistematicos deriva-
dos de no realizar un proceso formal de razon-
amiento, ya que se encuentra sometido a las lim-
itaciones propias de la mente humana (este tépico
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es ampliamente discutido por Hogarth [14]). For-
malmente, el pronosticador establece un conjunto
de regresores x;, potencialmente explicativos del
comportamiento de y;, basado en el analisis del
proceso generador de la serie temporal, y apoya-
do en leyes fisicas o teoria econdémica:

z = (@), @)?) (25)

posteriormente el conjunto de regresores x; es
obtenido como la solucién de un problema de op-
timizacion combinatoria, en el que se pretende
obtener el menor subconjunto w; de =} que max-
imiza un criterio C(-) que mide la cantidad de
informacién entre w; y y;:

x; = arg max C(wy, y) (26)

wiCxf

La solucién de (26) mediante un proceso de
bisqueda exhaustiva haciendo un recorrido or-

denado de todos los subconjuntos de xj, es el
unico que garantiza encontrar el conjunto épti-
mo de regresores xy; sin embargo, esto sélo es
factible cuando C es calculable rapidamente y
el tamano del conjunto x} es moderado, ya que
puede caer facilmente en el curso de la dimension-
alidad. No obstante, diferentes métodos heuristi-
cos han sido propuestos para la reduccién del es-
pacio de busqueda de los subconjuntos de x}. Se-
lecciones comunes son algoritmos de ramificaciéon
o acotacién, la seleccién de las mejores variables
individuales, la seleccion secuencial hacia delante,
la eliminacién secuencial hacia atras o el méto-
do stepwise. Sin embargo, todos ellos, realizan un
recorrido no 6ptimo del espacio de bisqueda, y
no usan una heuristica inteligente que permita
descartar regiones con base en las caracteristicas
particulares de {x¢, y:}7.

Tabla 1. Estrategia para la Especificaciéon de Modelos

Paso 1: Identificacién

— Seleccidén de los Regresores
— Propiedades estadisticas de la serie temporal
— Transformacién de la serie temporal

— Especificacién de f(-)
Paso 2: Estimacién de Pardmetros
Paso 3:  Diagnéstico y Anélisis de la

Dindmica de la Serie
Paso 4: Metadiagnostico

Paso 5: Construccién de Prondsticos e
Intervalos de Confianza
Paso 6: Validacién del Prondstico

4.1.2. Especificacién de C(-) como un cri-
terio independiente de ANFIS

En las técnicas independientes del modelo difuso,
C es especificado como una medida de la canti-
dad de informacién que contiene cada uno de los
subconjuntos de x; para pronosticar y;; sin em-
bargo, no puede asegurarse que la especificacion
posterior de ANFIS capture completamente las
relaciones entre el conjunto final se regresores se-
leccionado x; y ;. El exdmen de los autocorrelo-
gramas, autocorrelogramas parciales, correlogra-
mas cruzados y correlogramas cruzados parciales
de la serie temporal, podria entregar informacion
de utilidad. La autocorrelacién parcial es una me-
dida de la dependencia lineal entre y; v yitk,
después de que la influencia de rezagos interme-

dios ha sido parcialmente eliminada. No obstante,
Granger y Terdvirta [11] muestran que el uso de
correlaciones y autocorrelaciones como medidas
de dependencia aplicadas a procesos no lineales o
no estacionarios puede ser peligroso. Igualmente
sugieren que otras medidas ttiles de relacién en-
tre :E,EZ) v y: son obtenidas al analizar sus rela-
ciones cuando son aplicadas diferentes transfor-
maciones, paramétricas y no paramétricas, a cada
uno de ellos. Transformaciones comtinmente us-
adas son log |ul, u, u? o exp u. Estas medidas son
el coeficiente maximo de correlacién entre v(y;) y
n(wgl)), donde las funciones (+) y n(-) son escogi-
das para maximizar el coeficiente de correlacion
cruzada. La méxima correlaciéon media entre y;
y n(wgl)), que se obtiene escogiendo 7(-), tal que
maximice este criterio. Finalmente, el coeficiente
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méximo de regresion, que se obtiene a partir de
ye = (=) + v,

Una medida mas general de dependencia es la In-
formacién Mutua [4, 3, 18], la cual permite detec-
tar relaciones lineales y no lineales entre variables.
Si x y y son variables aleatorias, con distribu-
ciones de probabilidad fx y fy respectivamente,
y distribucién conjunta fx y, la Informacién Mu-
tua de X respecto a Y, I(x;y) es:

_ o I[xy(z,y)
I(x,y) = /R e (o) log LD g g

la cual puede interpretarse como la medida de
Kullback-Leiber entre la distribucién actual de
los datos, fx vy, y la distribucién que ellos ten-
drian si fuesen estadisticamente independientes,
fx - fy. La correlacién sombra:

R¥ @\, ye) = 1 —exp(~2- I(z",y:))  (28)

estd intimamente relacionada con la IM y puede
ser usada potencialmente para sugerir los rezagos
apropiados usados en el modelo.

4.1.3. Especificacién de C(-) como un cri-
terio dependiente de ANFIS

En las técnicas dependientes, C se especifica co-
mo una funcién del error de ajuste entre ANFIS y
y¢; esto implica que la seleccién de x;, la especifi-
caciéon de ANFIS y la estimacién de sus paramet-
ros se realiza de forma conjunta, dificultando el
proceso de construccién del modelo, y haciendo
que dichas técnicas requieran recursos computa-
cionales intensivos.

Jang [17] propone que C(+) sea especificada como
el error cuadratico medio entre las observaciones
reales de la serie temporal y ANFIS para el cual
los parametros de los antecedentes han sido es-
tablecidos de forma heuristica, y los consecuentes
mediante minimos cuadrados, sin realizar ningin
tipo de entrenamiento del modelo.

4.1.4. Determinacién de las propiedades
estadisticas de {y;}7

Cuando hay sospechas de no linealidad, Tong
[31] indica que los diagramas de dispersién entre
(yt,xﬁj)), los histogramas bivariados, o los esti-
mados no paramétricos de E[yt\xgj )] y V[yt|m,(5j )]

pueden ser ttiles. Su principal debilidad es la in-
terpretacién subjetiva por parte del experto, y
que ellas pueden indicar la posibilidad de exis-
tencia de relaciones, pero no pueden usarse como
un criterio final en este proceso.

El andlisis del espectro de la serie temporal per-
mite la deteccién de otras caracteristicas impor-
tantes relacionadas con sus patrones estacionales
y ciclos de largo plazo. El espectro de energia
es comunmente investigado, pero otras medidas
tales como el espectro cruzado, el biespectro o el
biespectro cruzado podrian dar otras interpreta-
ciones de la serie temporal.

Como un complemento a los métodos graficos in-
formales, varias pruebas de linealidad aplicadas
en el dominio de la frecuencia o el tiempo pueden
ser aplicadas, tanto a los datos originales como a
la serie temporal transformada, usualmente con
la funcién f(u) = w?. Una prueba comtin para
verificar la linealidad de los datos es calcular los
cuadrados de la autocorrelacion de la serie tempo-
ral, y la autocorrelacién del cuadrado de la serie
temporal; estos valores deben ser muy similares
cuando la serie es lineal, y su divergencia es una
evidencia de no linealidad.

4.1.5. Transformacién de la serie tempo-
ral

Otra parte importante del andlisis exploratorio
de datos es seleccionar una transformacion de la
serie temporal que minimice el ruido e indique
relaciones importantes, y prepare los datos en
una forma que facilite la estimacién del mode-
lo. La mayoria de los modelos son desarrollados
bajo la suposicion de homogeneidad en el sentido
estadistico, lo que implica que la serie temporal
debe tener una varianza estable, y que la tenden-
cia, el patrén estacional y los ciclos de largo plazo
han sido eliminados antes del modelamiento. Para
hacer la varianza estable se usan transformaciones
como logu, \/u o %, pero Mills [23, p. 32] indi-
ca que ellas son un caso especial de la familia de
transformaciones de potencias de Box y Cox [6].
La eliminacion de componentes estructurales se
realiza a través de diferenciaciones simples y esta-
cionales; sin embargo, este procedimiento asume
que dichas componentes son fijas y no son influ-
enciadas por los regresores.
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4.1.6. Especificacién de ANFIS

Como ya se demostré en las secciones anteriores,
los modelos LSTAR son, bajo algunas restric-
ciones, un caso particular de ANFIS, de tal forma
que los procedimientos empiricos para su especi-
ficacién, pueden ser potencialmente tutiles en la
formulacién de esta clase de modelos difusos. En
el caso de ANFIS, la formulacién de un mode-
lo lineal autoregresivo permite especificar la for-
ma funcional y los regresores usados en los conse-
cuentes de las reglas. No obstante, se parte de
la hipétesis de que en los diferentes regimenes
tienen influencia las mismas variables, y cambia
solamente el valor del coeficiente en cada una de
las reglas. Esto no es necesariamente cierto, y po-
dria usarse un proceso de optimizacién combina-
toria que determine que regresores debe contener
cada regla. En el caso de los modelos STAR, el
rechazo de la hipétesis de linealidad es realizado
con base en pruebas estadisticas; sin embargo, no
existen desarrollos de este tipo para ANFIS, por
lo que deberia recurrirse a pruebas indirectas de
la calidad de representacién y generalizacién del
modelo, tales como la validacion cruzada. La se-
lecciéon de la variable de transicion debe realizarse
de forma empirica, contrastando diferentes mod-
elos que difieren en el regresor utilizado para su
especificacién.

4.2. Paso 2: Estimacion de

Parametros

Jang [15] muestra como los consecuentes de las
reglas pueden ser estimados por minimos cuadra-
dos, para valores conocidos de los pardametros de
los conjuntos difusos. Este procedimiento permite
reducir el espacio de busqueda para realizar la
optimizacién. Un procedimiento similar ha sido
propuesto por otros autores para la estimacion
de los pardmetros STAR.

4.3. Paso 3: Diagnéstico

El proceso de diagndstico consiste en verificar el
cumplimiento de las hipdtesis del modelo una vez
ha sido ajustado a la serie de datos. Este es re-
alizado con base en dos tipos de pruebas funda-
mentales: la emisién de juicios informados basa-
dos en la inspeccion visual de ajuste de ANFIS
a la serie, y el andlisis estadistico de los resulta-
dos, que permitira corroborar los juicios y detec-

tar inconsistencias que no son facilmente visibles.
El anélisis de los errores puede dar indicaciones
sobre problemas en la especificacién del modelo
difuso o la seleccién de los regresores que confor-
man x;. Sin embargo, este proceso contiene una
alta cantidad de juicio subjetivo para determi-
nar si el modelo se ajusta apropiadamente a los
datos. Este es un proceso comunmente realizado
en el modelado estadistico de series temporales,
pero aparentemente no es una practica usual en el
modelamiento usando herramientas de Inteligen-
cia Computacional.

Durante esta fase se examinan los residuos del
modelo, {#;}7, para juzgar si ellos son ruido blan-
co; el proceso de andlisis consta de dos partes, una
inspeccién visual de diferentes gréaficos que per-
miten visualizar el comportamiento de los resid-
uos a lo largo de la serie de tiempo; y de la real-
izacién de pruebas estadisticas para verificar que
sean efectivamente ruido blanco.

El procedimiento basico para examinar el com-
portamiento de los residuos es graficarlos contra
el tiempo. Sin embargo, una gréfica de los residu-
os estandarizados puede ser més tutil. Otros pro-
cedimientos de utilidad es examinar la grafica de
la suma acumulada de residuos estandarizados, y
la grafica de la suma acumulada del cuadrado de
los residuos estandarizados. En su conjunto estas
tres gréaficas pueden ayudar a detectar cambios
estructurales en la serie temporal; regiones con
errores persistentemente positivos o negativos, o
muy altos o bajos en magnitud respecto al resto
del gréfico son de interés.

Los modelos descritos en secciones anteriores
parten de la hipotesis de normalidad de los er-
rores. Su falta de cumplimiento es un indicativo
de que ANFIS no ha capturado adecuadamente
las propiedades de {y;}7. El procedimiento bésico
para verificar la normalidad es la construccién del
histograma de los errores estandarizados, y com-
pararlo contra la distribucién normal estandar.

Varias pruebas estadisticas pueden ser realizadas
para verificar especificaciones incorrectas de AN-
FIS, basadas en la deteccién de componentes es-
tructurales dentro de los residuos. Ljung y Box
[19] proponen el uso del estadistico @* para de-
terminar si las primeras P correlaciones no son
significativamente diferentes de cero. Cuando hay
sospechas de no linealidad, el estadistico anteri-
or puede ser usado sobre diferentes funciones de
los residuos; en particular, cuando es aplicado so-
bre las autocorrelaciones de los cuadrados de los
residuos, puede ser indicativo de algunos efectos
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no lineales. Igualmente el estadistico de Durbin-
Watson puede ser usado para verificar si la au-
tocorrelacién para el primer rezago es cero. Un
diagnostico de heterocedasticidad de los residuos
[13] puede ser realizado verificando el estadistico:

St i1 %
H(h) = TZQ (29)
t=1 Vi

donde h es el entero més cercano a T7'/3; hH(h)
sigue una distribucién x7. Para verificar la nor-
malidad de los residuos, se calculan sus coeficiente
de asimetria, by, y curtosis, by, los cuales se com-
portan asintéticamente normales, con distribu-
ciones N[0,6/T] y N[3,24/T] respectivamente.
La no normalidad puede ser verificada por el es-
tadistico:

N = (T/6)b? + (T/24)(by — 3)* (30)

la cual sigue una distribucién x3. La regresion de
Iy respecto a t, a los regresores, x,g] ), v y; puede
indicar una estructura de dependencia en los er-

rores.

Durante la fase de diagnéstico, la presencia de
componentes estructurales en la serie de residuos
del modelo, revela una inconsistencia dentro de su
especificacion, debido posiblemente a la necesidad
de incluir otros rezagos de la variable pronostica-
da, nuevas variables causales o nuevos rezagos de
las variables causales ya incorporadas.

En el proceso de andlisis de la dindmica de la se-
rie, el objetivo fundamental es encontrar regiones
o puntos en la serie de tiempo, con muy baja prob-
abilidad de ocurrencia de acuerdo con el mode-
lo ajustado. Dichas regiones pueden corresponder
a cambios en la dindmica de la serie o interven-
ciones puntuales sobre el proceso generador. Una
vez detectados, es posible realizar un proceso de
indagacién que busque los motivos de este com-
portamiento atipico y reformular el modelo para
que se tenga esta consideracién en cuenta.

4.4. Paso 4: Metadiagndstico

Este se basa en dos grupos de pruebas: el primer
grupo tiene por objeto determinar la calidad del
ajuste del modelo en términos de precision; los es-
tadisticos comuinmente aceptados son el porcenta-
je de la varianza explicada por el modelo:

RR=10-34 (31)

la varianza del predictor:

1 T
o2 ~ T > i (32)
t=1

y la desviacién media absoluta (MAD):

T
1 Z X
MAD = f 2 |l/t| (33)

El segundo grupo tiene como objetivo descartar
otras especificaciones que podrian ajustarse a los
datos; se realiza eliminando o adicionando térmi-
nos, y demostrando que ellos son necesarios para
el caso de la eliminacién, o son estadisticamente
no significativos en el caso de su adicién.

Una vez que ANFIS a sido especificado y sus
pardmetros han sido calculados, deben realizarse
pruebas de aceptacién que midan su bondad en
la representacién de los datos. Usualmente en
los modelos de corte matematico, este proceso
estd definido por la ejecuciéon de una serie de
pruebas que validan su aceptacion. Sin embargo,
existen otros criterios de validaciéon que tienen
que ver mucho mas con la representacién men-
tal que realiza el experto, y que a pesar de no
ser metodologias matematicas si permiten que se
gane confianza en el uso de la herramienta de
prondstico. Este tipo de validaciones es usado
comtnmente en Dindmica de Sistemas.

4.5. Paso 5: Construccion de
Prondsticos e Intervalos de
Confianza

Cuando se ha finalizado el proceso de especifi-
cacion y validaciéon de ANFIS, se procede a la
construccién de prondsticos e intervalos de con-
fianza. El prondstico para un periodo adelante,
Y741, sigue usualmente una distribucién normal,
y es calculado de forma directa usando (3). Cuan-
do x; contiene uno o mas valores rezagados de
y¢, la construccién del prondstico j peridédos ade-
lante, requiere el uso de simulacién de Montecarlo
[10], ya que ANFIS realiza una transformacién no
lineal de los datos de entrada.

Un factor critico de este proceso es la incorpo-
racién de informacién contextual o cualitativa en
el proceso de pronédstico. Una vez construidos los
prondsticos, el experto emite un juicio sobre su
validez basado en su apreciacion subjetiva del
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proceso generador de la serie temporal. Si el ex-
perto considera que el prondstico no refleja ade-
cuadamente la realidad, se realiza una modifi-
cacion de los resultados entregados por el modelo.
Existen dos fuentes posibles de error: la primera
es que el experto realice una correccién que no
es necesaria, y la segunda que no la introduzca,
cuando ella es requerida.

Adicionalmente a las correcciones de los prondsti-
cos, puede hacerse necesario que se revalie la es-
pecificacién de ANFIS desde alguna de las fases
previas.

Otro problema fundamental en la emisién de
pronosticos es cuando el vector de regresores con-
tiene otras variables causales diferentes a valores
rezagados de y;. Durante el proceso de emision
de prondsticos, es necesario conocer los valores
de x; durante todo el horizonte de prondstico, de
tal forma, que es requerido conocer los valores
de dichas variables causales, por lo que sus val-
ores deben ser entregados al modelo ya sea como
prondsticos o como escenarios de evolucion. En el
modelamiento de series temporales con regresores
no lineales, las variables causales pueden influen-
ciarse parcialmente y de forma no lineal, de tal
forma que ya sea sus pronésticos o sus escenarios
de evolucién no pueden ser desarrollados indepen-
dientemente.

Es también importante, la preparacion de una
memoria de especificacién, ya que pueden re-
visarse y revalidarse muchos de los supuestos
de ANFIS cuando fue especificado originalmente,
haciéndose vital un proceso de documentacién or-
denado y minucioso.

4.6. Paso 6: Validacion del

Prondstico

En la fase de validacién del prondstico, pueden
presentarse observaciones muy alejadas de las
predicciones realizadas. Esto puede ser debido a
que se produjo un valor con una probabilidad muy
baja de ocurrencia y es simplemente un valor ex-
tremo, o a que se estd gestando un cambio en la
dindmica del proceso generador de las observa-
ciones. Cuando esta situacién ocurre, el pronos-
ticador debe juzgar el motivo de ocurrencia para
tomar los correctivos necesarios; sin embargo, una
sola observacion no es suficiente, y es necesario
tener que esperar para recolectar evidencias que
permitan juzgar si existe un cambio en la dindmi-
ca del proceso generador. Existen también cam-

bios mas sutiles, y que no son facilmente detecta-
bles, los cuales ameritan un ajuste del modelo,
como por ejemplo, que el prondstico sea consis-
tentemente superior o inferior a las observaciones.

5. Aplicacion al prondstico
del precio de electricidad
en Brasil

Las ultimas décadas se han caracterizado por pro-
cesos de desregulacién y liberalizacién (véase a
Steiner [26] para una revisién general) que bus-
can fundamentalmente [1, 9] la creacién de mer-
cados de electricidad tedricamente eficiente, en
los cuales las empresas racionalicen su operacion,
y produzcan beneficios econémicos representados
por la disminucién de las tarifas para el con-
sumidor final. En el caso particular de Brasil, la
reestructuracion de su sector eléctrico dio como
resultado la creacién del Mercado Atacadista de
Energia (MAE) que tiene dentro de sus objetivos
fundamentales, el establecimiento de un precio de
la electricidad en el mercado de corto plazo (o
precio spot) que refleje el costo marginal de op-
eracién (CMO) del sistema en el corto plazo, que
permita a los productores y consumidores realizar
decisiones mas eficientes, y que a su vez sirva co-
mo una sefial econémica para el establecimiento
de los precios de la electricidad en los contratos
de largo plazo y las decisiones de inversién de los
agentes privados. En la actualidad, el precio de
electricidad es semanal y es calculado para cada
uno de los submercados en que se encuentra divi-
dido el sector eléctrico Brasileno. Ellos son: Norte,
Nordeste, Sureste/Centro, Oeste y Sur.

El proceso de calculo del precio spot, se basa en la
planificacién centralizada del sistema, donde este
precio se asocia al costo marginal de la demanda
(la formulacién matemadtica general es presentada
por Pereira [24], y las caracteristicas detalladas
de la metodologia de solucién y representacion
del sistema son presentadas en [20] y [21]); no ob-
stante, el Gobierno tiene la facultad de intervenir
el precio de la electricidad para modificar la senal
enviada a los agentes del sistema.

Por simplicidad de la exposicion, sélo se consid-
era el caso del modelado univariado de la serie de
precios.
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5.1. Identificacién

En esta primera fase, se analiza el comportamien-
to de la serie de precios spot y se determinaran
sus propiedades estadisticas, para posteriormente
realizar la seleccién de regresores y la formulacion
preliminar del modelo.

5.1.1. Serie de precios de la electricidad

La inspeccién visual de la serie presentada en
la Figura 2, revela varias caracteristicas intere-
sante. Desde ene/96 hasta dic/98 la serie presenta
un comportamiento caracterizado por la presen-
cia de precios bajos de la electricidad, especifica-
mente en feb /96, dic/96 a feb/97, may /97, ene/98
y nov/98; en ene/99 se produce aparentemente
un cambio de nivel, causando que el resto del
tiempo, el precio no baje de 44 $R/kWh. Du-
rante la primera mitad de 1996, el precio aumen-
ta, para luego caer en la segunda mitad, un com-
portamiento aparentemente asociado a la vari-
abilidad hidrolégica. 1997 se caracteriza por tener
precio medio mas bajo que el ano anterior, cau-
sado posiblemente por una mayor abundancia de
agua para la generacién hidraulica. Durante 1998,
el precio se hace menos volatil que en afios anteri-
ores, y presenta un nivel mas estable, con un valor
medio similar al de 1997. El precio de la electrici-
dad durante el primer semestre de 1999 tiene poca
variabilidad, y presenta una ligera tendencia a la
baja; durante la segunda mitad del mismo ano, se
produce un rapido ascenso del precio spot hasta
alcanzar un valor de 285 $R/kWh en ene/00; los
meses de feb/00 a abr/00 presentan un descen-
so rapido del precio spot, de los 285.5 $R/kWh
registrados en ene/00 a 56.7 $R/kWh en abr/00.
A partir de este periodo se presenta un ascenso
y posterior descenso del precio, similar al ocur-
rido en 1996 pero con un nivel mucho mas alto,
que coincide con el agotamiento de las reservas
hidraulicas, y posterior almacenamiento de agua;
en ene,/2001 se inicia un ascenso acelerado del pre-
cio spot, desde 56.9 $R/kWh hasta 684 $R/kWh
registrados en jun/0l. A medida que la energia
afluente va aumentando, el precio spot empieza a
disminuir, pasando de su nivel méximo en sep/00
a 336 $R/kWh en oct/200, valor en el que per-
manece estable durante el resto del afio. La media
de la muestra de datos es 119.68, su varianza es
27375.68, su coeficiente de asimetria es 2.44, y su
curtosis de 5.66.

5.1.2. Seleccién preliminar de regresores

En el caso analizado sdlo se consideran los valores
pasados del precio de la electricidad, de tal for-
ma que x; contiene como elementos a todos los
valores retrasados en el tiempo de y; respecto al
momento actual ¢. En el caso en que se incluyeran
variables causales, ; podria incluir la demanda
de electricidad, los aportes hidrolégicos, o la en-
ergia almacenda en el embalse agregado. Si ellas
son consideradas en la formulacién del modelo,
aqui deberia justificarse su inclusién.

5.1.3. Transformacion de la Serie de Pre-
cios

La serie de precios spot no cumple con las carac-
teristicas de homogeneidad en el sentido estadisti-
co, ya que la media y la varianza de la primera
mitad de la serie es diferente a la de la segunda
mitad; una transformacion de los datos puede re-
sultar beneficiosa en este aspecto; sin embargo,
la decision del tipo de transformacion esta basa-
da en el juicio experto del modelador. En este
caso se usa la transformacién de Box y Cox con
A = 0,065. Tgualmente esta transformacién hacen
que la distribucién estadistica de los datos {y;}7
se asemeja mas a una normal. La serie transfor-
mada de precios spot se presenta en la Figura 3.
En ella, se puede visualizar con mayor detalle las
caracteristicas ya discutidas.

5.1.4. Propiedades estadisticas de las se-
ries

Los analisis se realizan para la serie del precio
spot transformado. El diagrama presentado en la
Figura 4, muestra una relacion de no linealidad
entre el precio spot y el precio spot rezagado una
o dos unidades de tiempo; para rezagos mayores
la grafica se va haciendo cada vez més disper-
sa. El valor esperado precio spot y su varianza
condicionales al precio spot rezagado ¢ periodos
son presentados en las Figuras 5 y 6. Ellas indican
que para los valores medios del precio spot, se es-
pera un crecimiento gradual del precio de orden
lineal; mientras que en sus valores extremos, se
presenta una relaciéon no lineal. La varianza del
precio spot dado el precio rezagado, es variable
y decreciente en el tiempo; los precios bajos pre-
sentan varianzas mucho mas altas que los precios
altos; este hallazgo puede confirmarse con la in-
specciéon de la Figura 3.
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Como una medida de la relacién existente en-
tre cada elemento de x; y v, se utiliza la au-
tocorrelacion y la autocorrelacién parcial tal co-
mo se indicé en la metodologia. Los resultados
del andlisis de los autocorrelogramas y autocor-
relogramas parciales indican la existencia de una
relacion causal entre los precios con rezagos uno y
dos y el precio actual. Se sospecha de la existen-
cia de una relaciéon no lineal para estos mismos
regresores ya que la varianza no es constante.

5.2. Formulacién del modelo y di-

agnostico

En esta fase se ajustard primero un modelo au-
toregresivo y luego se procedera con la especifi-
cacién de ANFIS, usando los valores rezagados
de la serie temporal. Las observaciones de las se-
ries entre ene/96 y jun/01 son usadas para la es-
timacion de parametros y diagnéstico del mode-
lo, mientras que las observaciones entre jul/01 y

dic/01 son usados para las pruebas de prondstico
fuera de la muestra.

5.2.1. Modelo autoregresivo

De acuerdo con los resultados del andlisis del au-
tocorrelograma y el autocorrelograma parcial, el
vector de regresores potenciales x; se reduce a los
rezagos uno y dos de la serie de precios spot. De
esta forma, se ajustara el modelo:

Yt = b+ Pr1ye—1 + P2yr—o +

Sin embargo, la seleccién final se basa en los re-
sultados de los criterios de Akaike (AIC) y Bayes
(BIC) para modelos alternativos donde se con-
sidera que entra uno solo de los regresores. Los
resultados se presentan en la Tabla 2. Todos los
coeficientes caen en los limites de invertibilidad.
Los criterios AIC y BIC favorecen el modelo que
incluye los dos rezagos del precio spot.
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Tabla 2. Seleccién del modelo autoregresivo

Modelo o1 09 a?,t AIC BIC
i=1 0.71700 1.3122 0.3020 0.3352
=2 0.63381 1.6249 0.5158 0.5489

i=1,2 0.55558 0.25638 1.2327 0.2698 0.3362

5.2.2. ANFIS

En este caso se especifica un modelo ANFIS para
el caso univariado. Los modelos son estimados us-
ando como variable de transicién el precio spot
con rezago uno o dos; los consecuentes de las re-
glas son modelos autoregresivos de orden dos. La
seleccién del mejor modelo se realiza, consideran-
do todas las posibles combinaciones de variable
de decision, y posibles modelos autoregresivos en
el consecuente de las reglas. El mejor modelo en-
contrado usa como variable de decisién el precio
spot con rezago uno; el consecuente de la primera
regla difusa es un modelo autoregresivo cuyo re-
gresor es el precio spot con rezago uno, mientras
que para la segunda regla, el consecuente es un
modelo autoregresivo de orden uno cuyo regresor
es el precio spot con rezago dos. Se usa la fun-
cién de campana generalizada para representar
los conjuntos difusos.

La varianza del predictor es 0,8680, mientras
que la desviacién media absoluta es 24,68 %. Los
residuos cumplen con la hipétesis de normalidad,
el coeficiente de asimetria es —0,94, mientras que
la curtosis es 3,92. No hay evidencias de hetero-
cedasticidad en los residuos. Las correlaciones se-
riales para los primeros ocho rezagos de los resid-
uos no son significativamente diferentes de cero.
Este andlisis preliminar indica que los residuos
siguen una distribucién normal. Sin embargo, este
no es concluyente ya que no garantiza que el mod-
elo represente adecuadamente el comportamiento
de la serie de precios. Por ello, es necesario revis-
ar detalladamente los prondsticos, buscando en
que observaciones o regiones el modelo puede re-
sultar insatisfactorio: en el prondstico un periodo
adelante [véase las Figuras 7a y 7b] los perfodos
donde el precio spot toma el valor de 4 $/kWh,
quedan por fuera de los intervalos de confianza
del prondstico, excepto para la observacién de
nov/98 para la cual ANFIS prondstica adecuada-
mente su valor. Durante 1999, ANFIS pronostica
valores consistentemente por debajo de las obser-

vaciones. La misma situacién se presenta entre
feb/01 y jun/01. Igualmente las Figuras 7c, 7d,
Te y T7f, muestran que el error en la primera mi-
tad de la serie es en magnitud superior al de la
segunda mitad; igualmente, que hay cierta alter-
nacién del signo de los errores en la primera mitad
de la gréfica, mientras que para la segunda estos
son persistentemente positivos.

5.3. Metadiagnéstico

En el prondstico extrapolativo (véase la Figura
8), se realiza una prediccién ciega de los préximos
seis meses, donde cada prondstico se convierte en
un regresor para obtener la prediccion del mes
siguiente. Ya que el prondstico yr4; no es un
valor sino una distribucion de probabilidades, es
necesario utilizar simulacién de Montecarlo para
obtener yr;+1. Los resultados obtenidos mues-
tran que ANFIS es consistente con la disminucién
del precio spot del segundo semestre de 2001; en
este caso la varianza del predictor es 0,6779, y la
desviacién media absoluta es 10,35 %. En la Tabla
que aparece en la Figura 8, se presentan tanto los
pronésticos como los intervalos de confianza para
el percentil del 95%. Es importante notar como
dichos intervalos no son simétricos alrededor del
pronéstico debido a la transformacién no lineal
que reaiza ANFIS.

5.4. Construccion de pronésticos e

intervalos de confianza

Ya que se ha concluido que el modelo es adecua-
do para representar la serie temporal, se procede
refinamiento de los parametros con la informa-
cién usada para el metadiagnéstico, y se procede
a la construccion de predicciones e intervalos de
confianza de igual forma que en el paso anterior.
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6. Conclusiones

Se ha mostrado como los modelos ANFIS pueden
ser derivados como una generalizacién al caso no
lineal de los modelos autoregresivos, en el contex-
to de las series temporales. Esta derivacién per-
mite especificar de forma practica, una clase mas
general de modelos ANFIS, en la cual, los conjun-
tos de variables que conforman los antecedentes
de las reglas son diferentes. Esto posibilita la
aplicacion de esta metodologia a series relativa-
mente cortas pero que requieren un numero rela-
tivamente alto de variables causales para explicar
su comportamiento. En consecuencia, se obtienen
modelos con un nimero inferior de reglas, y por

PRUEBAS DE
(a) Prondstico un paso adelante
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consiguiente menos parametros, a los obtenidos
al derivar la formulacién usando metodologias
tradicionales como CART. Su interpretacién co-
mo un modelo de series temporales, también posi-
bilita el uso de herramientas estadisticas en el
proceso de seleccion de variables, diagndstico y
metadiagnoéstico del modelo, enriqueciendo las
metodologias tradicionales de Inteligencia Com-
putacional cuando son aplicadas a esta clase de
problemas.

La aproximacién metodolégica propuesta, no sélo
da informacién en términos de precisién numérica
sore la capacidad del prondstico, sino que también
permite realizar un analisis detallado de la cali-
dad del modelo.
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Figura 7. Pruebas de diagnéstico.
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PRONOSTICO HACIA DELANTE

Fecha Prediccidn Obs.
u-20 u w+20 Real
jul-01 5.72 7.56 9.47 8.13
ago-01 4.06 7.33 9.55 8.13
sep-01 3.27 6.89 9.39 8.13
oct-01 3.09 6.55 9.23 7.07
nov-01 2.78 6.36 9.18 7.07
dic-01 2.40 6.18 9.09 7.07
Estadisticos
Varianza del Predictor 0.6779
Desviacidén Media Absoluta 0.1035
Correlacidn obs. vs prondsticos 0.8958
Coeficiente de Determinacién R’ 0.8024
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Figura 8. Prondéstico extrapolativo.

La varianza estimada del error para el mode-
lo difuso sin variables explicativas, es aproxi-
madamente el 50% del mismo término para el
modelo autoregresivo, mientras que la desviacion
media absoluta es reducida en un 30% aproxi-
madamente. Estos resultados incentivan la inves-
tigacion de esta metodologia en el modelamien-
to y prediccién de series temporales no lineales,
pero aun esta lejos de ser completa. En un préxi-
mo estado, es necesario investigar sobre la inter-
pretabilidad de estos modelos en el contexto de
la Inteligencia Computacional, y en como usar
procedimientos estadisticos mas rigurosos que el
aqui empleado, tal como es comtun en otros mod-
elos econométricos.
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