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Abstract

La disponibilidad de grandes volumenes de datos y las mejoras crecientes en
recursos y capacidad de computo de los ordenadores, permiten que la toma de
decisiones basadas en tecnologias y procesos orientados a los datos sean una he-
rramienta de uso frecuente en &mbitos de negocios, investigacion y cientificos.

El problema de predecir el consumo de energia puede ser abordado para resolver
la demanda agregada, es decir estimar el consumo total de todos los clientes. Esto
es util en situaciones de decisién como determinar si construir 0 no una nueva
planta de generacion de energia en los préximos cinco afios. Otro enfoque es el de
la demanda desagregada, o sea estimar el consumo de energia para cada cliente
por separado. Esto permitiria conocer y caracterizar diferentes perfiles de clientes,
por ejemplo para saber cuando y en que lugares es méas probable que ocurran picos
de consumo para determinadas situaciones climéticas o econdmicas.

Algunas compaiiias o productores de electricidad, tienen como objetivo predecir
el consumo de energia para cada cliente final (demanda desagregada). En este ca-
so el problema de predecir la demanda desagregada estd asociada al hecho de que
cada consumidor se comporta diferente y con frecuencia de manera impredecible
(debido a altas tasas de efectos aleatorios) [12, Secc.1.].

En este trabajo se presentan dos técnicas basadas en clustering, que agrupando a
los clientes en perfiles de consumo similares, predicen el consumo de cada cliente
a partir de la informacién del perfil. Ambas técnicas se comparan con las del es-
tado del arte (Laurinec et al. [12]).

Como trabajo previo al problema de prediccion, se plantea un experimento tedrico
simplificado denominado el modelo de las monedas, en el cual se puede estudiar
para que condiciones experimentales es mds ventajoso emplear clustering para
realizar predicciones en comparacién a no emplear clustering y los efectos de fac-
tores externos al experimento o ambientales que afectan el resultado del mismo,
como por ejemplo la temperatura.

Se implementa, a su vez, una técnica de resumen informativo, algoritmo flashlight
propuesto por El Gebaly et al.[6], que es utilizada para resumir tablas de resulta-
dos de tamafio grande y mediano, y que es empleada para analizar el problema de
prediccién de consumo y el modelo de las monedas.
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Capitulo 1

Introduccion

Dado un proceso aleatorio que evoluciona en el tiempo, un problema clasi-
co es estimar valores futuros en funcién de observaciones previas. Si el modelo
que describe el proceso es conocido, entonces es posible hacer una prediccion de
forma 6ptima (posiblemente en forma de distribucién de probabilidad). Para pro-
blemas reales, los modelos no son exactos y por tanto, las predicciones tampoco.
El problema de interés para el proyecto es el siguiente: si en lugar de trabajar con
un solo proceso se trabaja con una familia de procesos, y si se cuenta con obser-
vaciones de algunos de los procesos, pero no todos ;como se puede explotar la
correlacion entre procesos individuales para mejorar las predicciones?

Como ejemplo motivador, considérese el consumo de energia eléctrica por parte
de diversas familias en un barrio. Para algunas familias se conoce el consumo,
tomado a intervalos regulares en el tiempo, completo de los dltimos dos afios,
mientras que para familias recientemente incorporadas al servicio eléctrico se
conoce el consumo de solo las dltimas semanas o incluso unos pocos dias. A
las familias con mayor tiempo en el servicio, y por ende con mayor informacién
de consumo, se las puede caracterizar a través de la informacion proveniente de
su consumo (por ejemplo: tipo de comportamiento en la semana y los fines de
semana, tipo de consumo para las diferentes estaciones del afio, picos maximos
y minimos mensuales). A partir de esta informacion se puede pensar, como una
solucién posible al problema de predecir el consumo futuro, en agrupar a familias
con una caracterizacion parecida en perfiles de consumo y generar modelos que
predigan el comportamiento de las familias pertenecientes a cada perfil, en lu-
gar de un modelo para cada familia individual. Aqui es que surgen las siguientes
preguntas a responder: ; Es posible agrupar a las familias de manera tal que se pue-
da generar un modelo preciso para cada perfil? ;Cémo se pueden identificar los



perfiles en base a la informacién histérica de consumo de las familias? A su vez,
cada familia recientemente incorporada, para la cual hay poca informacién de con-
sumo observada, puede presentar un consumo mds similar a uno de estos perfiles
respecto a otro y por lo tanto ser incorporada a dicho perfil y utilizar su modelo
para predecir el consumo de energia. Para estas familias: ;es posible extrapolar
conocimiento de familias antiguas para predecir mejor su comportamiento? y si
se puede ;qué tanto mejora la prediccién?

El comportamiento en el consumo de energia también puede ser afectado por
eventos externos como la temperatura, la estaciéon del afio o por la economia.
(Como tener en cuenta estos eventos externos con el fin de mejorar la prediccion?
El objetivo es generar un modelo capaz de predecir el consumo de energia de cada
familia, empleando el agrupamiento de estas en perfiles e incorporando, al mode-
lo, informacién de eventos externos relevantes que afecten al consumo; se busca
también mejorar la prediccién del consumo de energia en los hogares reciente-
mente incorporados, asigndndoles como modelo de prediccion el de aquel perfil
con mayor similitud en el comportamiento del consumo de energia respecto al del
hogar.

La metodologia empleada comienza con un trabajo de investigacion, estudiando
el estado del arte para la prediccidn del consumo de energia en hogares emplean-
do técnicas de agrupamiento o clustering. Primero se definen las métricas con las
cuales se van a evaluar los resultados de las predicciones. Se realiza la formali-
zacion del modelo y se formula el objetivo de dicho modelo. Antes de abordar el
problema real, es necesario entender algunos aspectos claves del problema como:
que tan relevante es para una técnica incorporar informacién sobre el agrupamien-
to de los clientes o sobre los eventos externos en relacion a no incorporar esta in-
formacion. Con el objetivo de dar respuesta a estos cuestionamientos y entender la
complejidad del problema se define un experimento tedrico simple, llamado mo-
delo de las monedas, que permita estudiar de manera controlada la relevancia de
estos puntos al momento de predecir. Se formaliza un modelo para el experimen-
to, a partir del cual se puedan comparar diferentes técnicas que ignoran o hacen
uso del agrupamiento y/o los eventos externos. En la siguiente instancia se elige
un conjunto de datos, para el problema real, con el cual trabajar, aplicando un pre-
procesamiento a los datos y realizando una descripcion cuantitativa del mismo.
Por tltimo se propone una solucidn para el problema real, se entrenan las técnicas
propuestas junto con las del estado del arte, se prueban sobre los datos elegidos y
se comparan los resultados obtenidos por cada técnica.

Es importante resaltar que el estudio y entendimiento del experimento tedrico es
importante para este trabajo ocupando varios meses en el calendario antes del
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abordaje del problema real.

En este trabajo se aborda el problema de la demanda desagregada. Para abordar
este problema es necesario tener un dataset o juego de datos con mediciones de
consumo de energia de clientes que formen parte de una red eléctrica. En la in-
dustria de la energia estos datos se pueden conseguir a través del despliegue de
grillas inteligentes (smart grids). Estas consisten de un conjunto de clientes con-
sumidores (y/o productores) de electricidad, en donde cada cliente estd equipado
con un medidor inteligente que envia el consumo de electricidad a un servidor
cada cierto intervalo de tiempo, usualmente de 15 o 30 minutos.

El Capitulo 2 comienza con una introduccion al concepto de series de tiempo,
presentdndose algunas técnicas de forecasting o prondstico para series de tiempo.
Después se presenta el estado del arte para el problema de la demanda desagre-
gada de energia, describiendo los resultados obtenidos por Laurinec et al. [12].
El capitulo sigue con una descripciéon del algoritmo matrix completion, utiliza-
do para completar entradas no observadas de una matriz a partir de las entradas
que si tienen observaciones. Este algoritmo motivard una técnica de prediccion
de consumo de energia, pensando a las predicciones como las entradas no obser-
vadas de una matriz incompleta. La dltima seccidn trata sobre explanation table,
un algoritmo que permite hacer resimenes informativos de tablas de gran tamaio.
Explanation table serd una apoyatura, a lo largo de todo el trabajo, para interpretar
las tablas de resultados de las simulaciones.

En el Capitulo 3 se describe formalmente el problema a resolver, ademds para
comprender mejor como pueden influir en un modelo factores como la tempera-
tura o grupos de hogares con comportamientos similiares, se postula un problema
tedrico sencillo denominado, el problema de las monedas, deduciéndose de éste
las primeras conclusiones sobre la incorporacién de dichos factores a un modelo.
En el Capitulo 4 se realiza un resumen descriptivo del juego de datos de consumo
de energia utilizado y de los datos con la informacién climética.

En el Capitulo 5 se describen las técnicas propuestas en este trabajo para abordar
el prondstico del consumo de energia bajo el enfoque de la demanda desagregada.
Ademas se propone una extension al modelo Laurinec et al. [12] estudiado en el
estado del arte, para que este incorpore las predicciones para las familias reciente-
mente agregadas a la grilla de consumo eléctrico, las cuales tienen mucho menos
informacion histérica que el resto de las familias.

En el Capitulo 6 se presentan los resultados de la ejecucion de las técnicas pro-
puestas y se comparan con los resultados de las técnicas del estado del arte, des-
critas en la Seccién 2.2.2.

En el Capitulo 7 se finaliza con las conclusiones de este trabajo.



El contenido de los apéndices se reparte de la siguiente manera:

en el Apéndice A se presentan andlisis, algoritmos y resultados del experimento
sencillo de las monedas, que no fueron incluidos en el cuerpo principal del docu-
mento.

El Apéndice B, contiene el detalle de los pasos del algoritmo del método de Lau-
rinec et al. [12] y de una de las técnicas propuestas en este trabajo, para resolver
el problema de prediccidn.

Dada la centralidad de la técnica de clustering K-means, en este trabajo y en el
método de Laurinec et al. [12], el Apéndice C, formaliza el problema de clustering
a resolver, define el algoritmo K-means y explora sus propiedades.

El Apéndice D es el mds extenso, y se dedica a describir las medidas de depen-
dencia més relevantes al momento de estudiar las series de tiempo, se define lo
que es un proceso estocdstico estacionario y las implicancias, para una serie de
tiempo, de que un proceso estocdstico sea estacionario. El primer modelo que se
analiza es el de regresion lineal multiple. Luego se especifican criterios para de-
terminar la cantidad 6ptima de pardmetros para un modelo. La seccién central de
este apéndice estd dedicada al modelo clasico de series de tiempo: ARIMA.

Se detallan cada uno de sus componentes y se describe como es realizado el fore-
casting. Después de ARIMA se definen los tres modelos clasicos de la técnica Ex-
ponential Smooth (ES): Simple ES, Holt ES 'y Holt-Winter ES, junto a sus formu-
las para hacer forecasting. Por ultimo se describe la técnica basada en drboles de
desicion regresivos denominada Random Forest y como hacer forecasting con esta
técnica. Los modelos de regresidn lineal multiple, ARIMA, Exponential Smooth
y Random Forest son utilizados para resolver el problema de prediccién por parte
de las diferentes técnicas del método de Laurinec et al. [ 12] estudiado en el estado
del arte.

En el Apéndice E se formaliza el problema del completado de matrices, se descri-
be el Algoritmo Information Cascading Matrix Completion presentado por Meka
etal. [13], se detallan sus propiedades y se especifica la implementacién del algo-
ritmo hecha en este trabajo.

En el Apéndice F se define lo que es una Explanation table, sus caracteristicas y
detalles de la implementacién hecha en este trabajo.

1.1. Contribuciones

= Se define un modelo para la prediccién del consumo de energia en hoga-
res basado en clustering y en la informacién de las temperaturas observadas



para cada tiempo de registro de consumo (Seccién 3.1).

Se define un método para resolver este modelo (Seccidn 5.1). Se proponen
dos técnicas diferentes que implementan el método: la Técnica de la Media
(Seccidn 5.2) y la Técnica del Completado de matrices (Seccion 5.3).

Se deja como antecedente, para trabajos futuros, la comparacion en perfor-
mance la Técnica de la Media que predice con un valor de consumo medio
para los clientes de cada perfil y de la Técnica del Completado de matri-
ces que emplea el algoritmo de completado de matrices (Algoritmo 11) mas
clustering para la prediccion, contra las técnicas de prediccién definidas en
el estado del arte (Seccién 2.2).

Se define un experimento tedrico simple, denominado el modelo de las mo-
nedas (Seccién 3.3), en el cual las monedas se agrupan en dos perfiles y el
resultado de salir cara para las monedas en cada perfil depende de la tempe-
ratura registrada al momento del experimento. Este experimento permite de
manera controlada evaluar diferentes técnicas de prediccion para el resulta-
do de cada moneda, para las diferentes configuraciones del experimento.
Se prueban sobre el modelo de las monedas una técnica frecuentista basa-
da en clustering y una técnica que emplea el algoritmo de completado de
matrices (Algoritmo 11) basada en clustering.

Implementacion en Python de: 1) Algoritmo flashlight (Seccion F.3.2) de la
técnica explanation table, para hacer resimenes informativos automaticos
de tablas. 2) Algoritmo iterative scaling (Algoritmo 12). Técnica cldsica
para encontrar los pesos w; asociados a las features f; definidas para un
modelo condicional exponencial de la forma: %ewi'ff . Este procedimiento es
utilizado por la técnica explanation table. 3) Algoritmo Information Cas-
cading Matrix Completion (ICMC), para el completado de matrices con
valores indefinidos para algunas de sus entradas, presentado en el trabajo de
Meka et al. [13]. La implementacién atiende los detalles de implementacién
especificados en Meka et al. [ 3], para las matrices que no pueden ser total-
mente completadas por el Algoritmo (Algoritmo 11). El c6digo se encuen-
tra en gitlab: gitlab.fing.edu.uy/prbocca/energia, véase en el README la
seccion Codigo del proyecto, para ubicar los archivos que contienen estas
implementaciones.

Extension del método general de prediccion basado en clusters (Algorit-
mo 8) presentado por Laurinec et al. [12], para poder predecir el consumo
de energia de clientes recientemente agregados a la grilla de consumo y que
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tienen poca informacién en comparacion a los clientes cuyos registros de
consumo comenzaron muy anteriormente (Seccion 5.5).

Se define una técnica de clustering, para agrupar clientes, alternativa a la
propuesta por Laurinec. Esta técnica considera el agrupamiento de clientes
recientemente ingresados a la grilla, lo cual no era posible con la técnica
propuesta por Laurinec.

Se comparan los resultados de prediccion de: 1) la técnica de clustering
propuesta + las técnicas de prediccién de Laurinec; y 2) la técnica de clus-
tering de Laurinec + las técnicas de predicciéon empleadas por Laurinec.
Consiguiéndose para 1) una mejora entre el 0,25 % y el 1,1 % en RMSE, en
la prediccidn para las diferentes técnicas en comparacion a 2).
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Capitulo 2

Estado del arte

El capitulo comienza con la presentacion de los conceptos principales em-
pleados para la prediccion del consumo individual de energia en los hogares. Se
definen: series de tiempo, procesos estacionarios yjo estacionales, y los primeros
ejemplos de prediccion.

En la parte principal de este capitulo, se aborda un método actual de forecasting
propuesto por Laurinec et al. [12] que toma como entrada un dataset de consumo
de energia y agrupa a los clientes segin patrones de consumo similares. Se realiza
una descripcion de dicho método, se describe y explica el algoritmo propuesto, se
resumen los modelos empleados y se presentan los resultados obtenidos.

Una técnica alternativa a las series de tiempo es: pensar el problema de predecir
el consumo de cada cliente como una matriz incompleta, cuyas filas representen
el consumo de cada cliente, y que las columnas representen el consumo de todos
los clientes para un tiempo dado. Algunas entradas de la matriz pueden no tener
valores observados e interesa aplicar alguna técnica para completar estos lugares a
partir de los valores observados de la matriz. De manera remarcada el interés esta
en completar las columnas para los tiempos que se quieren predecir. Una descrip-
cién del algoritmo Information Cascading Matrix Completion Meka et al. [13] es
realizada.

Cada una de las técnicas propuestas tendrd pardmetros a ajustar, y habrd un re-
sultado determinado por las métricas empleadas para cada juego. Ante la posibi-
lidad de analizar una tabla grande de pardmetros de cada modelo y los resultados
obtenidos, resulta de ayuda el empleo de una técnica como Explanation tables
propuesta por ElGebaly et al. [6] para automatizar el resumen de los resultados de
la tabla. La técnica es eficiente en tiempo de ejecucion y apunta a ser informativa.
Se concluye esta seccidn con la explicacion de esta técnica.
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2.1. Forecasting y series de tiempo

Las series de tiempo son datos experimentales colectados en diferentes puntos
del tiempo. Por ejemplo: en la Figura 2.1 los datos del experimento son las ganan-
cias de la compania Johnson and Johnson por accién y los puntos en el tiempo
colectados son los trimestres comprendidos entre Enero de 1960 y Diciembre de
1980. El andlisis de las series de tiempo tiene como objetivo primario desarrollar
modelos matemaéticos que provean una descripcion plausible de los datos colecta-
dos.

A continuacidn se describirdn los conceptos basicos de las series de tiempo, prin-
cipalmente siguiendo los libros de Rob J Hyndman et al. [ 1 0], y Robert H. Shumway
et al. [14], se mantienen los términos mds relevantes en inglés.

15
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Figura 2.1: Ganancias trimestrales por accién. Johnson and Johnson. Desde el 1¢
trimestre de 1960 al 4 trimestre de 1980. Figura extraida de la pagina 3 del Libro [14].

Desde un punto de vista estadistico una serie de tiempo puede ser definida co-
mo una coleccidn de variables aleatorias indexadas de acuerdo al orden en que son
obtenidas en el tiempo. De esta manera se puede considerar a la serie de tiempo
como una secuencia de variables aleatorias xi, x;, X3, ..., donde x; representa el
valor tomado por la serie para el primer punto, x, el valor para el segundo punto
en el tiempo, x3 el valor para el tercer punto en el tiempo y asi sucesivamente.
En general una coleccién de variables aleatorias {x,} indexadas por ¢, se denomina
proceso estocdstico. Si la serie de tiempo representa el consumo de energia de
un cliente, entonces la representacion mas comun es usar tiempos discretos (por
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ejemplo cada 15 minutos, ¢ € N) y consumos continuos (x, € R, V¢), en ese caso
el proceso estocdstico se dice de espacio continuo y tiempo discreto. Los valores
observados de un proceso estocdstico se denominan realizacion.

En este trabajo, el término serie de tiempo hard referencia al proceso estocdstico o
a la realizacién, quedando claro, del contexto, a cual de los dos conceptos estardse
refiriendo.

2.1.1. Modelos clasicos de series de tiempo

Algunos de los modelos clésicos que definen series de tiempo son los siguien-
tes:
White noise, es una clase de serie de tiempo generada por variables aleatorias
no correlacionadas w;, con media 0 y varianza finita 0. El proceso se denota
w, ~ wn(0,02). En la gréfica de arriba en la Figura en 2.2 se ve una coleccién de
500 variables aleatorias, con o2 = 1, cada realizacion fue graficada por orden de
aparicion.

Moving average, es una técnica que permite suavizar el comportamiento de una
serie de tiempo. Por ejemplo considérese el reemplazo de las variables w,, del caso
anterior, por el promedio del valor actual de w, y su vecindario inmediato pasado
y futuro:

1
Vi = g(Wt—l + W+ W) (2.1)

La gréfica del medio en la Figura en 2.2 muestra la serie de tiempo resultante
luego de aplicar moving average a la serie de tiempo anterior. Se observa que las
oscilaciones lentas son las que mds aparecen y algunas de las oscilaciones rapidas
de la primera serie son descartadas.

Autoregression, considérese la serie white noise w, como entrada para la siguiente
serie de tiempo:
)C, = X,_l + 0,9)(,',_2 + Wl (2.2)

La Ecuacién 2.2 representa una regresion del valor actual x, de una serie de tiempo
en funcién de los dos valores pasados de la serie mds una variable aleatoria w, re-
presentando ruido. En la gréfica de abajo en la Figura en 2.2 se ve una realizacién
para 500 valores generados por la serie de tiempo dada en la Ecuacion 2.2.
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Figura 2.2: La grafica de arriba representa el proceso estocdstico gaussiano w;, ~
iidN(0,02). La gréfica del medio aplica la técnica de suavizado moving average a los
w, anteriores. La grafica de abajo muestra una serie de tiempo para un modelo autoregre-
sivo. Figuras extraidas de la pdgina 10 a la 11 del Libro [14].
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Forecasting: La meta del forecasting o prondstico sobre una serie de tiempo es
predecir valores futuros de la serie de tiempo Xx,.,,,m = 1,2,... basados en los
datos colectados hasta el presente xy., = {x1, X2, ..., X,}.

2.1.2. Modelos simples de forecasting

Algunos modelos simples de forecasting, que pueden utilizarse como bench-
mark son average method, seasonal naive method y drift.

Average method, pronostica el valor %,,,, para un tiempo n+m, como el promedio
de los valores de la serie {x},=1.,:

Xpam = (X1 + ...+ x,)/n (2.3)

Seasonal naive method, es util en casos como el siguiente: cuando el cliente
para cualquier hora del dia dada, consume valores similares de energia que los
consumidos para la misma hora del dia anterior, en este caso Seasonal naive
method establece que el valor a predecir para cierta hora del dia sea igual al
valor observado a la misma hora del dltimo dia en la serie de tiempo:

Xntm = Xpam—i(+1) (2.4)

en donde [ es la frecuencia de la estacionalidad, por ejemplo si la serie de tiempo

toma 8 mediciones por dia del hogar del cliente, el consumo presenta una esta-

cionalidad diaria [ = 8 y k es igual a la parte entera de (’"—1_])

Drift method, predice aplicando una interpolacién lineal:

Xn — X1

) (2.5)

Ruem = X+ — E (x; = xi1) = X, + m(
=2

La Figura 2.3 presenta los resultados de estos tres métodos prediciendo el con-
sumo de energia de un dia de un cliente, usando como informacién el consumo
observado en los tres dias anteriores.
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Figura 2.3: Se observa que el pronéstico de Average es constante, ya que siempre predice
la media de {x},=1.,. La interpolacion realizada por Drift es una recta apenas creciente, de-
bido a que x; < x, en {x},=1.,. Mientras que Seasonal naive copia los valores consumidos
el dia anterior y predice que estos serdn los consumidos en el cuarto dia, en este caso el
pardmetro estacional / = 8.

2.1.3. Patrones en las series de tiempo

Las series de tiempo evidencian patrones en su estructura, conocer cuales son
los patrones involucrados en una serie permite a los modelos incorporar esta in-
formacion para hacer predicciones més exactas.

= Trend, o tendencia, existe en la serie cuando hay una disminucién o un
aumento, a largo plazo, en los datos.

= Seasonal, o estacionalidad, un patrén estacional ocurre cuando una serie de
tiempo es afectada por factores estacionales tales como el momento del afio
o el dia de la semana. La estacionalidad siempre es de una frecuencia' fija
y conocida.

= Cyclic, o ciclico, un ciclo ocurre cuando los datos exhiben subidas y bajadas
que no son de frecuencia fija.

La Figura 2.4 muestra algunos ejemplos de series de tiempo que exhiben alguna
combinacion de estos patrones.

'niimero de observaciones antes de que el patrén estacional se repita

17



Sales of new one-family houses, USA US treasury bill contracts

@ @
S 60 E 88
E =
40 86
1975 1980 1885 1990 1995 0 20 40 60 80 100
Year Day
Australian quarterly electricity production Google daily changes in closing stock price
60 -
2
= g 50-
Z % =
5 g,
= [ =
5 20- = 0-
L]
1960 1970 1980 1990 2000 2010 0 200 400 600 800 1000
Year Day

Figura 2.4: Imagen extraida de la Seccién 2.3 del Libro [10], la figura muestra diferentes
combinaciones de patrones. La grafica de arriba a la izquierda muestra estacionalidad den-
tro de cada afio, y un comportamiento ciclico para periodos entre 5y 10 afios. La grafica de
arriba a la derecha exhibe una tendencia a la baja, no se refleja estacionalidad ni compor-
tamiento ciclico. La gréifica de abajo a la izquierda muestra un fuerte comportamiento de
estacionalidad y tendencia al crecimiento, no hay evidencias de comportamiento ciclico.
La grafica de abajo a la derecha no presenta ninguno de los tres patrones.

2.1.4. Meétricas de evaluacion

Dos métricas para evaluar el error entre los valores predichos por una técnica 'y
los valores reales son Root Mean Squared Error (RMSE) y Mean Absolute Error
(MAE). Supdéngase que se quieren predecir n valores. En donde %, es el valor
predicho y x, el valor real V¢ € 1,...,n. RMSE se define por la Ecuacién 2.6 y
MAE por la Ecuacién 2.7.

n

1
RMSE = 4| - Z(xt — &) (2.6)
n t=1
1 n
MAE = ~ D 10e = ) 2.7)
t=1
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Ambas métricas expresan un error promedio en las predicciones. MAE expresa el
promedio de la diferencia en valor absoluto entre los valores reales y los predichos.
RMSE aplica la raiz cuadrada al promedio de la diferencia al cuadrado entre los
valores reales y los predichos. RMSE al aplicar el cuadrado a cada diferencia,
penaliza sobre todo a las predicciones %, con mucha diferencia respecto al valor
real x;.

En la Tabla 2.1 se muestran los valores en MAE y RMSE para las predicciones de
las técnicas de la Figura 2.3.

MAE | RMSE
Average | 0,0823 | 0,0089

Drift | 0,0521 | 0,0080
SNaive | 0,0841 | 0,0146

Tabla 2.1: La técnica Drift es la que menor MAE y RMSE presenta para las predicciones
de la Figura 2.3. El valor medido para RMSE, en todas las técnicas, es menor al valor me-
dido MAE. Esto ocurre porque RMSE al aplicar el cuadrado a la diferencia de los valores
reales vs. predichos disminuye el error, si la diferencia es menor a 1, y para este ejemplo
todas las diferencias entre prediccion y valor real, en todas las técnicas, son menores a 1.

Ante valores altos de RMSE o MAE puede interesar para cada métrica, cual de
los términos de la sumatoria aport6 el mayor error. Para esto se definen MaxErrorgyse
Ec. 2.8 y MaxErroryag Ec. 2.9.

1
MaxErrorgyse = max;— n{—(x, — )?,)2} (2.8)
n

.....

.....

1
MaxErroryag = max,-, n{—l(x, - )?,)I} (2.9)
n

En la Figura 2.5 se muestran cuales fueron los términos de mdximo error en MAE
y RMSE, para las predicciones de cada técnica en la Figura 2.3.
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Figura 2.5: En la grafica de arriba se marcan con una cruz cuales fueron los los términos
de méximo error en RMSE, para las técnicas de prediccion de la Figura 2.3. La gréfica de
abajo es andloga, pero se marcan con una cruz los términos de maximo error en MAE. Se
puede observar que la prediccion del valor de consumo a las 15 horas fue el que mayor
error aport6 a las métricas MAE y RMSE, para todas las técnicas. Se observa que SNaive,
la técnica con peor resultado en ambas métricas (ver Tabla 2.1), tuvo dos picos altos de
error en la prediccion: a las 9 horas y a las 15 horas.

F-Score se emplea en procesos de clasificacion, en donde un algoritmo trata
de clasificar o etiquetar elementos, la Tabla 2.2 refleja los posibles resultados para
una clasificacion binaria de elementos. Esta técnica es util al momento de predecir
cuando el espacio de valores es discreto, y la prediccion puede ser vista como un
proceso en el cual se quiere asignar la clase (valor real) correcta al valor a pre-
decir. Esta métrica permite evaluar que tan buena es la técnica acertando un valor
dado, del conjunto de valores posibles. F1-Score se define por la Ecuacién 2.10.
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Real
Verdadero | Falso
Pred. Verdadero VP FP

Pred. Falso FN VN

Pred.

Tabla 2.2: VP: Verdaderos Positivos, son todos los elementos con etiqueta de Verdadero
clasificados como Verdaderos. FP: Falsos Positivos, elementos con etiqueta de Falso clasi-
ficados por el algoritmo como Verdaderos (error). FN: Falsos Negativos, elementos con
etiqueta de Verdadero clasificados como Falsos (error). VN: Verdaderos Negativos, ele-
mentos con etiqueta de Falso clasificados por el algoritmo como Falsos.

y precision X recall

F,=2 2.10
: precision + recall ( )
VP
jSion = ———— 2.11
precision VP~ FN ( )
VP
recall = ——— (2.12)
VP+ FP

F1-Score sera utilizado para evaluar la asignacion de clientes a perfiles de con-
sumo, y para evaluar la predicciéon de consumo cuando este es discretizado en
solo algunos valores posibles (por ejemplo en el caso del modelo de las mone-
das). En general RMSE y MAE se usaran para evaluar la calidad de prediccién en
el consumo.

2.2. Meétodo de prediccion para el consumo desagre-
gado de energia

Esta seccion resume el trabajo presentado por Laurinec et al. [12], el cual es la
referencia principal para este proyecto, dada la cercania al problema que se quiere
resolver, y la similitud de las técnicas empleadas. El método aqui descrito pro-
pone una prediccién de consumo basada en agrupamientos (clusters) de clientes
con perfiles de consumo similares. Se toma de cada perfil un representativo, eli-
minando ruido e irregularidades, como entrada para los métodos de forecasting.
Por udltimo la prediccion de consumo para cada cliente es recuperada a partir de la
prediccidn hecha sobre el representativo del cluster al cual el cliente pertenece.

A continuacién se define el concepto de cluster, y la técnica de clustering K-means
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empleada en el método. Luego se describe el método propuesto para series de
tiempo y las técnicas de forecasting utilizadas. Por ultimo las pruebas y resultados
del método.

2.2.1. Algoritmos de clustering

Los algoritmos de clustering (agrupamiento) tienen como objetivo crear clus-
ters (grupos) de objetos que sean coherentes internamente, pero claramente dife-
renciables unos de otros. Es decir, los objetos dentro de un mismo cluster deben
ser lo mas parecidos entre si, y los objetos en un cluster dado deben ser lo mas
distinto posible a objetos pertenecientes a otro cluster. Estos algoritmos entran en
la categoria de aprendizaje no supervisado. En la Figura 2.6 se observa una forma
de separar en tres grupos o clusters a los objetos, representados por sus features
Feature 1, Feature 2, que logra el objetivo de conseguir para cada cluster una
coherencia interna y una clara diferenciacion respecto a los otros.

Diataset con estruetura de eluster

Feature 2
[ ]

- . ."... ." ‘

[

.6 L L. 1.2 1.4 1.4
Feature 1

Figura 2.6: En la figura se aprecia una clasificacion posible del dataset de este ejemplo
en tres clusters o grupos principales. Las dimensiones Feature 1 'y Feature 2 fueron las
usadas para agrupar a los objetos. Figura extraida del libro de Christopher D. Manning et
al. [3], Figura 16.1 del Capitulo 16.

K-means

K-means es un algoritmo de agrupamiento categorizado como flat hard cluster-
ing. Los algoritmos de clustering flat, crean un conjunto de clusters planos, sin
una estructura especifica que los relacione unos con otros, a diferencia de los al-
goritmos de cluster jerdrquicos. Mientras que los algoritmos de clustering hard
computan una asignacion para cada objeto, en la cual cada uno es miembro de un
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solo cluster, a diferencia de los algoritmos de tipo soft, en donde la asignacién de
un objeto es sobre una distribucion sobre todos los clusters [3, Cap.16].
El problema de clustering se define asi, dado:

= un conjunto de objetos, X = {x1,...,xy};
= un nimero deseado de clusters, K;
= una funcién objetivo que evalda la calidad del cluster.

Se quiere computar una asignaciéony : X — {1,..., K} que minimice (0 maximi-
ce) la funcién objetivo.

En K-means la funcion objetivo es la suma de la distancia euclidea cuadratica me-
dia entre los objetos X pertenecientes a un cluster w, y el centroide i(w) de dicho
cluster. Sea i el vector media del cluster o centroide w:

- 1 -
il(w) = i Z b (2.13)

El algoritmo tiene la funcién objetivo RS S Ec. 2.15 a minimizar:

RSS, = Z 1% — d(wp)]* (2.14)
wak
K
RSS = ZRSSk (2.15)
k=1

Algunas de las propiedades del algoritmo son las siguientes:

= La complejidad del algoritmo es de orden lineal en todos sus factores rele-
vantes.

» El agrupamiento final depende de la eleccidn inicial al azar de los K clusters
a iterar. Existen heuristicas para evitar malas elecciones iniciales.

= El valor de la funcién objetivo RSS decrece mondtonamente en cada itera-
cion del algoritmo.

En el Apéndice C se describe el algoritmo K-means, incluyendo una prueba para
las propiedades arriba enunciadas.
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2.2.2. Meétodo de Laurinec

En este método se quiere predecir el consumo de energia durante 7 dias, para
N clientes pertenecientes a una red de consumo, esto se hace en 7 iteraciones, una
por dia.
En cada iteracion se utiliza el consumo real, de cada cliente, registrado en las 1l-
timas 3 semanas. Es decir, si se estd prediciendo el tercer dia entonces se usan los
ultimos 21 dias de consumo real (lo que incluye los tltimos 2 dias predichos).
Este procedimiento refleja el problema mds comin, que es predecir el siguiente
dia de consumo.
Una vez obtenidos los registros de consumo de los clientes, estos son normaliza-
dos aplicando la funcién z-score definida de la siguiente manera:

N XiTH
== (2.16)
o
en donde %; es el valor normalizado, x; es el valor original parai = 1,...,n, en

donde n representa la cantidad de observaciones para la serie de tiempo de los
datos que estdn siendo normalizados, luego 4 y o son la media y la desviacién
estdndar muestral de la serie.

A continuacion se procede a agrupar a los clientes en k clusters.

Las técnicas de prediccion se aplican sobre estos k clusters y las predicciones para
cada cliente se obtienen desnormalizando las predicciones hechas sobre el cluster
al cual cada cliente pertenece, el proceso de desnormalizacion se hace de acuerdo
a la Ecuacidn 2.16 de la siguiente manera:

X; = X0 +u (2.17)

Significando en este caso X; la i-ésima prediccién para un cluster ¢/ dado y x;
la i-ésima prediccién para el cliente (perteneciente al cluster ¢/) con media y
desviacion estandar muestral u y o

Esta dindmica se aplica para cada nuevo dia a predecir. En la Figura 2.7 se ob-
serva el esquema del método para un dia de prediccion. El algoritmo del método
(Alg. 8) y su descripcion se encuentran en la Seccion B.1 del Apéndice B.
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Figura 2.7: La dindmica comienza con las series de tiempo conteniendo la informacién
de las tltimas tres semanas de consumo de cada uno de los N clientes. A cada serie de
tiempo {xti},j € 1,...,N sele aplica la funcién z-score: zlj = %,i €1,...,n, guardando
para cada una de ellas la media ¢ y la desviacién estdndar muestral o. La clasificacién
empleando K-means se realiza empleando como features una representacion de las series
de tiempo normalizadas (Ecuacién B.3), obteniéndose K clusters, véase la Seccién B.1 del
Apéndice B para los detalles de esta representacién. Sobre los centroides de cada cluster:
{,uf},k € 1,...,K, se aplican a continuacién las diferentes técnicas de prediccién para
obtener los m nuevos pronésticos para el nuevo dia. Como ultimo paso se desnormalizan
las predicciones para cada cliente a partir de las predicciones hechas para el centroide
del cluster al cual el cliente pertenece: fclj = [15.‘0' + u, siendo fcl] ,dien+1,...,n+mlas
predicciones para el j-ésimo cliente, ,ai.‘ las predicciones para el k-ésimo centroide al cual
el cliente j-ésimo pertenece y u y o la media y la desviacién estdndar muestral de los

datos de las ultimas tres semanas de consumo del j-ésimo cliente respectivamente.

2.2.3. Evaluaciones y experimentos

Para evaluar la performance de los métodos basados en clustering Laurinec et
al. utiliza dos datasets:

= Dataset irlandés, colectado por la Irish Commision for Energy Regulation
(CER), disponible en el archivo de datos cientificos irlandés.

thtp ://www.ucd.ie/issda/data/commissionforenergyregulationcer/
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= Dataset eslovaco, colectado por el proyecto International Centre of Excel-
lence for Research of Intelligent and Secure Information-Communication
Technologies and Systems

Para cada uno de estos datasets se eligieron conjuntos de prueba de tres semanas
para investigar la performance, cada una de estas fechas tiene una ventana de 21
dias para el entrenamiento de los modelos:

m Dataset irlandé€s, del 1-2-2010 al 21-2-2010
= Dataset eslovaco, del 10-2-2014 al 2-3-2014

La frecuencia de las mediciones evaluadas en los datasets es de 30 minutos. Las
métricas utilizadas fueron MAE (Ec. 2.7) y RMSE (Ec. 2.6).

2.2.4. Resultados

Laurinec et al.[12] propone 4 técnicas que emplean clustering y una que no
emplea clustering para predecir, estas técnicas se describen en la Seccion B.1 del
Apéndice B.

La principal diferencia entre ambos tipos de técnicas es que las que emplean clus-
tering siguen los pasos de la Figura 2.7 para realizar las predicciones, mientras
que la técnica que no emplea clustering predice para cada usuario individual que
el consumo de energia, para el dia que se estd queriendo predecir, serd el mismo
el que consumido para el mismo dia de la semana pasada.

Para el dataset irlandés la mejor técnica que emplea clustering obtuvo un RMSE
promedio un 0,43 % mejor que la técnica que no emplea clustering y en MAE
también fue un 0,41 % superior.

Para el dataset eslovaco la mejor técnica que emplea clustering obtuvo un RMSE
promedio un 3,83 % mejor que la técnica que no emplea clustering y en MAE
también fue un 4,02 % superior.

Los resultados de este trabajo previo motivan la pregunta cientifica principal de
este proyecto, que es evaluar la mejora que surge de considerar series similares
para predecir series de tiempo de las cuales ain no se tiene suficiente informa-
cién. Vale aclarar que este aspecto no fue estudiado por Laurinec et al. [12].

2.3. Matrix Completion

Hasta el momento las técnicas de prediccion vistas en el estado del arte se han
aplicado sobre series de tiempo. Una alternativa es pensar, en el contexto del con-
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sumo de energia, en una matriz Myxp, en donde cada filai € 1,..., N representa el
consumo de energia en un hogar, y cada columna representa a los diferentes tiem-
pos en que fueron registradas las observaciones para todos los hogares. Supdngase
que se quiere predecir el consumo de energia para los dltimos D, < D de estos
tiempos. En la matriz M esto se representa con las ultimas D, columnas sin valores
observados, por ejemplo inicializando cada entrada igual a inde finido. También
es valido que haya algunas entradas sin observar en las D — D,, columnas anterio-
res. En esta situacion se puede pensar en encontrar dos matrices Xyxx, Yxxp tales
que XY coincida con los valores de M para cada entrada observada en M y que
tenga completadas aquellas entradas que en M no tienen observaciones. Matrix
completion, es un algoritmo que resuelve este problema aplicando sucesivos sis-
temas de ecuaciones lineales para ir descubriendo los valores de las matrices X e
Y, durante las iteraciones del completado.

2.3.1. Definicion del problema

Completar una matriz a partir de pocas entradas dadas es un problema funda-
mental con aplicaciones en dreas como machine learning, estadistica y reconstruc-
cion de sefales. Una aplicacién conocida es el problema de recomendaciones de
Netflix %, en donde se tiene una matriz cuyas filas representan clientes y las colum-
nas series o peliculas. Cada celda indica una puntuacién dada por el cliente para
una serie o pelicula. Como es de esperarse los clientes no califican a todos los
productos ofrecidos por Netflix y por ende quedan en la matriz espacios vacios,
sin informacion:

Muiieca brava | Kachorra | Sos mi vida | Patito feo | Miss Tacuarembo
Mathias 3 1 4 - 2
Matilde 8 4 - 8 5
Sebastian 9 7 10 5 -
Ana 6 - 7 8 4
Mauricio 5 3 8 - 8

Tabla 2.3: Las columnas representan series o peliculas y las filas a los usuarios de Net-
flix. Cada entrada observada (i, j) es una calificaciéon dada por el i-ésimo usuario a la j-
ésima serie o pelicula. Los guiones (—) representan la ausencia de calificacién del i-ésimo
usuario para la j-ésima serie o pelicula.

El problema reside en determinar posibles recomendaciones para los clientes,

3Véase el siguiente enlace: Recomendaciones basadas en factorizacién de matrices.
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a partir del completado de la matriz. Una suposicion natural para este tipo de
problemas es aceptar que las matrices sean de rango bajo.

Definicion 2.3.1. Rango bajo

Si una matriz M,,x, puede ser factorizada en dos matrices X,xx Y Yix,. D€ manera
que XY = M entonces M tiene rango (no mas grande que) k. Si k < min(m, n),
entonces se dice que M tienen rango bajo.

Definicion 2.3.2. [m], denota al conjunto de naturales: 1,2,...,m

Definicion 2.3.3. Q, denota a un subconjunto de pares de naturales incluido en el
producto cartesiano [m] X [n]

Definicion 2.3.4. Pq : R™" — R™" denota la proyeccion de la matriz X sobre el
par de indices en Q2:

XTi, j] si (i, j)eQ

PalX1 D) = {inde finido si (i, j) & Q

El problema es formalizado de la siguiente manera [ 3]:

Definicion 2.3.5. Matrix Completion Problem

Para una matriz desconocida M € R"™", de rango a lo sumo k, dado Q C [m] X [n],
Pq y k, el problema del completado de la matriz de rango bajo es encontrar una
matriz X € R™" tal que:

rango(X) < ky Po(X) = Po(M)

2.3.2. Esquema del algoritmo

En el Apéndice E se describe el algoritmo para el completado de matrices.
A continuacion se presenta un ejemplo de completado, aplicado a la matriz de la
izquierda en la Figura 2.8.
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Figura 2.8: En la figura se observa el proceso de infeccion llevado a cabo por el algo-
ritmo Information Cascading Matrix Completion (ICMC) propuesto por Raghu Meka et
al. [13]. Cuando no hay maés vértices que infectar el proceso de detiene. La matriz de la
izquierda es la matriz inicial. En la matriz de la derecha se representan con un 1 en los es-
pacios anteriormente vacios las nuevas entradas completadas. Imagen extraida de Gonca
et al. [9].

La Figura 2.8 muestra el proceso de completado para una matriz My, a partir
de dos matrices Xyx1, Yix4 tales que M = XY Inicialmente X e Y no tienen ningu-
na fila ni columna con valores observados. En primera instancia se crea el grafo
bipartito G = U U V, en donde los vértices u;,i = 1,...,4 representan las filas de
la matriz, los vértices v;,i = 1,...,4 las columnas, y las aristas (u;, v;) representan
las conexiones dadas por la matriz a completar a la izquierda de la Figura. Existe
una arista (u;, v;), si el valor M([i, j] esta definido.

= En el paso (1), primer grafo de la Figura 2.8, se marcan k vértices de U,
en este caso k=1 y el vértice marcado es u;. La matriz X se inicializa con
[x11] igual a la matriz identidad /. Para el caso general de todos los vértices
marcados se eligen k de ellos y las filas asociadas de X a estos vértices se
igualan a la matriz identidad /.

,Y:[)’u iz Vi3 y14]

= En el paso (2), segundo grafo de la Figura 2.8, se marcan aquellos vértices
de V que tengan al menos k aristas a vértices de U ya marcados por el
algoritmo y se resuelven linealmente las filas de Y que correspondan a los
nuevos vértices marcados. En el ejemplo los vértices marcados son v,, v4.
Las ecuaciones a resolver son:

M[1,2] = X[1,1]Y[1,2] = 1 =1-yp»
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M[1,4] = X[1,1]Y[1,4] > 1 =1-yu4
La matriz Y se actualiza con los nuevos valores
1
x|’ Y = [yll I yi3 1]
X41

En el paso (3), tercer grafo de la Figura 2.8, se marcan aquellos vértices
de U que tengan al menos k aristas a vértices de V ya marcados por el
algoritmo y se resuelven linealmente las filas de X que correspondan a los
nuevos vértices marcados. En el ejemplo los vértices marcados son u,, uy.
Las ecuaciones a resolver son:

M[2,2] = X[2,1]Y[1,2] > 1 = xp; - 1

M[4’4] = X[4, I]Y[1,4] - 1= X41 ° 1
La matriz X se actualiza con los nuevos valores:

1
X = Xil ,Y=[)711 L yi3 1]

1

En el paso (4), cuarto grafo de la Figura 2.8, el tinico nuevo vértice marcado
es vi.
La unica ecuacién a resolver es:

M[4,1] = X[4, 11Y[1,1] > 1 =1y
La matriz Y se actualiza con los nuevos valores:
1
1

X=|_ Y=[1 1y

1
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= En el paso (5) no hay nuevos vértices por marcar. El algoritmo termina de
completar las entradas faltantes mediante el algoritmo heuristico Alternat-
ing Least Squares [11].

1
X = ! Y—[l 1 0,94871357 1]
~10,94871357|° " ~ :

1

= La matriz completada M = XY queda:

1. 1. 0,94865908 1.

M= 1. 1. 0,94865908 1.
0,94871357 0,94871357 0,90000574 0,94871357

1. 1. 0,94865908 1.

Observaciones sobre el problema:

= Los primeros resultados no triviales que garantizan una solucién al proble-
ma agregan suposiciones adicionales a la matriz M. Las técnicas que em-
plean estos resultados dependen que el grafo asociado a la matriz sea un
grafo Erdos—Rényi, en donde el grado de los vértices sigue una distribucién
de Poisson y se concentran alrededor de la media [ 13, Cap.1. Intr.]. Esto
no ocurre en grafos asociados a problemas del mundo real, por ejemplo en
la WorldWideWeb el grado de los vértices se desvia significativamente de
la distribucién de Poisson y en datasets como el de Netflix el nimero de
vértices de grado d sigue una distribucién de ley potencial: d* para una
constante .

» El algoritmo Information Cascading Matrix Completion (ICMC) [13, Cap.3.
ICMC] exhibe buen comportamiento con grafos cuyos vértices estan dis-
tribuidos por una relacion de ley potencial

#Cant. Vértices de grado d = C X (grado d)”

Véase la Figura E.1 del Apéndice E para un ejemplo de grifica que sigue
una relacion de ley potencial.

= [CMC es un enfoque que explota la estructura del grafo subyacente y ob-
tiene mejores resultados para problemas con vértices distribuidos por una
relacion de ley potencial respecto a otras técnicas como:
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e Singular Value Thresholding (SVT)
o Spectral Matrix Completion (SMC)
o Alternating Least Squares (ALS)

2.4. Explanation tables

Como se ha visto en el estado del arte una técnica de prediccion puede tener

varios parametros y cada uno de éstos puede tomar un valor de un rango de valo-
res posibles. Una técnica que realice clustering usando K-means deber4 elegir la
cardinalidad k del algoritmo, una técnica que emplee series de tiempo, al momen-
to del entrenamiento debera separar los datos, en datos de entrenamiento (DE) y
datos de prueba (DP). En Matrix completion se debe elegir el rango k de la matriz.
Al momento de evaluar la performance de las técnicas para las diferentes com-
binaciones de valores que estos pardmetros pueden tomar, la tabla de resultados
asociada puede ser de un tamaiio tal (decena o centenas de entradas) que no per-
mita extraer toda la informacion representada en los resultados a simple vista. Es
deseable tener una técnica de resumen automdtico que sea capaz de asistir en la
interpretacion de los resultados. El trabajo presentado por ElGebaly et al. [6] pro-
pone la técnica Explanation table, para resolver el problema de generar resimenes
informativos para una tabla de datos dada de manera eficiente en tiempo de ejecu-
cién. En el Apéndice F se presenta el funcionamiento de la técnica, asi como los
detalles de la implementacion que fue realizada en este proyecto. A continuacion
se bosqueja el problema y se enuncian las cualidades deseadas.
Dado un dataset D,,x,, en el cual las primeras n — 1 columnas representan atribu-
tos categodricos que permiten clasificar a cada fila y la n-ésima columna expresa un
atributo binario indicador de resultado positivo (1) o negativo (0), el problema es
determinar como se puede construir un resumen interpretable e informativo de los
factores que afectan al atributo binario en termino de la combinacion de valores de
los atributos categdricos. Por ejemplo, sea la Tabla 2.4 el registro de la actividad
de un deportista. La Tabla 2.5 representa una explanation table para la Tabla 2.4.
Las cualidades que debe reunir una explanation table son:

= [nterpretabilidad, la tabla debe ser interpretable, es decir revelar tendencias
macro de los datos. En los datos reales, en general, los datos se superponen,
por lo tanto los patrones deben permitir expresar los solapamientos, como
(Séb., %, *) y (*, *, Banana) en la Tabla 2.5.
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= [nformatividad, dados los atributos categoricos, la tabla deberia permitir
la reconstruccion a nivel micro de los atributos binarios con una exactitud
mensurable.

» FEficiencia, la tabla debe ser eficiente en tiempo durante su construccion, ain
para grandes datasets.

Algunas consideraciones sobre Explanation Tables:

» Computar la explanation table 6ptima es un problema NP-Hard ver Sec-
cién F.2 del Apéndice F.

= En el trabajo de ElGebaly et al. [6] se presentan dos heuristicas denomi-
nadas Flashlight y Laserlight, cada una de estas técnicas reduce el tamafio
del espacio de patrones candidatos, en donde buscar el siguiente patrén a
agregar. Ambas técnicas negocian entre eficiencia e informatividad.

» La técnica Flashlight es la implementada en este trabajo.

En el Apéndice F se define el problema de resumir una tabla. Se definen los con-
ceptos necesarios para abordar el problema y se detalla la construcciéon de una
explanation table siguiendo la heuristica flashlight. Se resumen también los re-
sultados sobre eficiencia e informatividad obtenidos por ElGebaly et al. [6]. Por
ultimo se describe la implementacién hecha en Python para este proyecto.

33



id | Dia Tiempo Comida Meta Alcanzada
1 Vie. | Amanecer Banana 1
2 | Vie. Noche Ens. Verde 1
3 | Dom. | Atardecer Avena 1
4 | Dom. | Mainana Banana 1
5 | Lun. Tarde Avena 1
6 | Lun. | Mediodia Banana 1
7 | Mar. Mafana Ens. Verde 0
8 | Mié. Noche Hambuguesa 0
9 Jue. | Amanecer Avena 1
10 | Sab. Tarde Nuez 0
11 | Sab. | Amanecer Banana 0
12 | Sab. | Amanecer Avena 0
13 | Sab. | Atardecer Arroz 0
14 | Sab. | Mediodia Tostadas 0

Tabla 2.4: Cada fila contiene informacién del dia en que se realizé el ejercicio, de la co-
mida previa y el momento del dia en el que la actividad se realizd, junto con una columna
final indicando con un 1 si la meta del ejercicio fue alcanzada y con 0 en caso contrario.

Tabla extraida de ElGebaly et al. [6].

Dia | Tiempo | Comida | Meta Alcanzada = 1 | Total
* * * 0.5 14
Sab. * * 0 5
* * Banana 0.75 4
* * Avena 0.75 4

Tabla 2.5: La tabla contiene patrones que especifican subconjuntos de tuplas, los patrones
consisten de atributos categdricos o del simbolo **’ denotando todos los valores posibles.
Cada patrén estd asociado con el nimero de tuplas que abarca (Total) y la fraccién que in-
dica cuantas de esas tuplas tienen como resultado del atributo binario un 1. Tabla extraida

de ElGebaly et al. [0].
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Capitulo 3

Formalizacion del modelo

En la primera parte de este capitulo se definen: el modelo para la prediccion
del consumo de energia, la métrica a emplear y la funcién objetivo. En la segunda
parte se define un experimento tedrico més sencillo denominado el modelo de las
monedas. El objetivo del modelo de las monedas es comprender el grado de im-
portancia de conocer informacién como la temperatura y el empleo de técnicas de
agrupamiento para realizar las predicciones. Se definen las métricas a emplear y el
objetivo del experimento. Se presentan resultados y conclusiones del experimento.

3.1. Definicion del modelo

Sea N el nimero de clientes de una red de consumo eléctrico. N, de ellos
tienen un histérico de consumo de energia de tamafio H. El histérico de consumo
para un cliente ¢ de los N, es representado como una serie de tiempo {x{},-;.x,
con el supraindice ¢ indicando a que cliente corresponde dicha serie. N,. de los
clientes tienen una cantidad menor a H de observaciones, por haber comenzado a
registrar las observaciones en un tiempo ¢ > 1. La serie de tiempo para un cliente
c en N, queda de la siguiente manera {x{},=,.z,n > 1. Se cumple la igualdad
N = N, + N,.. Los tiempos 1,--- , H en los que se registra el consumo de ener-
gia para los clientes, estdn separados por un intervalo constante de tiempo. Sea
Hy«y la matriz que guarda los histéricos de consumo, cada filai = 1,--- , N con-
tiene los valores observados para la serie de tiempo de cada cliente {x;'};=1.57. Si
el cliente es uno de los N, clientes con histdrico incompleto, con serie de tiempo
{x{"}i=n:rr,n > 1, entonces las entradas de la matriz, para la fila i y columnas de la 1
alan—1,H[i1: (n—-1)] toman el valor inde finido. Cada columna corresponde
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a uno de los tiempos 1, --- , H de observacion.

Existen K perfiles de consumo y cada cliente pertenece a uno de ellos.

T = {y};=1.y es el histérico de temperaturas registradas para cada uno de los H
tiempos.

Dados dos perfiles distintos cualesquiera k;, &, se asume que si dos clientes perte-
necen a perfiles distintos, entonces sus consumos son lo suficientemente diferen-
tes, esto se formaliza asi: Dado un cliente ¢y, perteneciente al perfil k; e histérico
de consumo {x;'} y un cliente c,, perteneciente al perfil k; e histérico {x;*}, se
pueden observar diferencias notorias en sus series de tiempo (ej. distinta esta-
cionalidad, tendencias y/o distintos rangos en los valores de consumo). Y dados
c1, ¢, dos clientes pertenecientes al mismo perfil k;, el comportamiento de sus se-
ries coincide (estacionalidad y tendencias similares, mismo rango de valores de
consumo).

Para cada perfil de clientes, que se asume lo suficientemente diferente al resto, se
quiere caracterizar su comportamiento de consumo basado en las temperaturas.
Para esto se clasifica a las temperaturas registradas en 7 en varios grupos (por €j,
temperaturas bajas, medias y altas), y se analiza el comportamiento de cada perfil
de consumo para cada uno de estos grupos. Se espera para cada perfil, que sus
clientes varien el comportamiento de consumo dependiendo de la clase tempera-
tura observada.

Supdngase, para simplificar, que existen dos clases de temperaturas T4 y T repre-
sentando temperaturas altas y bajas respectivamente. Una forma sencilla de hacer
esta clasificacion es con la funcién f : T — {T4, Ts}:

(3.1)
Ts En otro caso

fOn = {

Cada perfil k para cada clase de temperatura T4, T, tendrd asociado un rango
de valores de consumo [, Cmix] Yy una distribucién de probabilidad sobre los
valores ¢ pertenecientes al rango. Esta distribucion se puede expresar asi:

P8 = h|Ty, HIK,:]) Yc; € k,k € K,Vy € Ty, X € {A, B) (3.2)

para todo cliente ¢; con serie de tiempo x;* y perfil de consumo k, en el tiempo ¢,
la probabilidad de que el consumo observado sea h estd condicionada a la clase
Tx a la cual pertenezca la temperatura y, en el tiempo ¢ y al histérico de consumo
de energia H[K, :] de los clientes del perfil K. Para cada perfil en un momento
dado habran tantas distribuciones de probabilidad como clases de temperaturas.
La probabilidad aproximada con los datos de la muestra p,(x;" = h|Tyx, H[K,:])
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se puede calcular usando todas las observaciones en el perfil k, o solo las observa-
ciones de los clientes que tengan el histérico completo.

Se pretende explotar las estructuras de perfiles y clases de temperaturas empledn-
dolas para predecir el consumo de energia de cada cliente.

La Tabla 3.1 representa con colores un bosquejo del problema.

En la Tabla 3.2 se muestra un ejemplo de como relacionar los datos dados por las
estructuras de perfiles y clases de temperaturas. Los datos extraidos pueden ser
utilizados para aprender las probabilidades de prediccién Ec. 3.2 o como datos de
entrada para el entrenamiento de alguna técnica de prediccion.

[P [i[2[1[2[1]7]
| T=5 [ il v | v3 [ va] 95| 96|
H=4

N=5 1 2 3 4 5 6
1 x% xé xé x}t )Acé fcé
2 xi xé x§ x§ )Acg )Acg
3 X xn | x| x| x| X
4 x‘é1 x‘é xs§ x% fc‘g‘ )%‘56‘
5 v, IERET xé xg xg
6 X, | X | X
7 X5 xZ )?; )Acg

Tabla 3.1: En la tabla de colores se observa que hay 7 clientes, los primeros 5 con 4
valores observados (columnas 1 al 4) y los dltimos dos con 1 y 2 valores observados
respectivamente. La frecuencia F es de 2 mediciones por dia, y con la informacién del
dia 1 (col. 1 y2)ydeldia?2(col. 3y4), se quieren predecir los valores para el siguiente
dia (col. 5 y 6). Cada cliente pertenece a uno de dos perfiles de consumo, los clientes
1,2,4 y 7 pertenecen al perfil de consumo verde y los clientes 3,5 y 6 al perfil de consumo
rojo. A su vez hay 4 observaciones para las temperaturas hechas durante los tiempos en
que se observaron las mediciones, cada temperatura pertenece a una clase: temperatura
alta (color magenta) y temperatura baja (color cyan), las temperaturas del siguiente dia
predicense como: temperatura alta (y5) y temperatura baja ().
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’ T=5 ‘M‘)M‘)A’s‘
H=4
N=5 1 4 5
1 FMEAE:
2 AEAE:
4 X} | x| AL
7 xy | &I
3 x? xi )Acg
5 AR
6 x5 | &S

Tabla 3.2: Para el caso del tiempo 5, cuya temperatura s se predijo como alta, los valo-
res de consumo para cada perfil se predicen utilizando como datos histéricos aquellos que
coincidan con la clase de temperatura de ys. Otra posibilidad es predecir los valores de
consumo en el tiempo 5 considerando como datos histéricos aquellos que coincidan con
la clase de temperatura de 5 (factor temperatura) y ademds que coincidan con el tiempo
del dia que se va a predecir (factor estacional), observando el arreglo de frecuencias F, el
tiempo de prediccion es el 1, con lo que solo serviria como informacién la primera colum-
na de informacion histérica, descartando el consumo observado de la segunda columna.

3.2. Objetivo

Sean D los dias a predecir el consumo de energia para cada usuario, sea F la
frecuencia con que se predice en el dia, ejemplo si las predicciones se realizan
cada media hora F = 48, si se realizan cada 3 horas entonces /' = 8. Seas € FxD
un tiempo dado de la prediccion. Sea RMS E (Ec 2.6) el error medio cuadrético
dado por los valores reales de energia consumidos por los clientes en el tiempo s
y los valores predichos por el modelo.

El objetivo es minimizar el error medio cuadratico promedio de los F - D tiempos
de prediccion:

1 F-D
min——— Z RMSE, (3.3)
s=1

F
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La Ecuacion 3.3 equivale a mejorar el error para cada usuario en particular, en
contraste con mejorar el promedio.

3.3. El modelo de las monedas

El modelo de las monedas esta enfocado en definir un experimento tedrico y
analizar en él que tan relevante resulta el conocer o no los perfiles de las mone-
das, y la informacién de la temperatura como factor que afecta al experimento. El
modelo de las monedas consta de un experimento sencillo: el arrojar varias mo-
nedas cada dia y registrar para cada una si sale cara o cruz. En primera instancia
se define un experimento en el cual el comportamiento de las monedas depende
del perfil al que pertenecen. Cada perfil presenta un Gnico comportamiento que no
cambia durante el experimento. En el segundo experimento el comportamiento de
las monedas sigue dependiendo del perfil al que pertenecen. Pero cada perfil cam-
bia su comportamiento dependiendo de la temperatura del ambiente al momento
de realizar los lanzamientos. Para cada caso se exponen resultados y conclusiones.

3.3.1. Modelo sin incluir temperatura

El experimento consiste en arrojar durante D dias N monedas, y registrar para
cada una de ellas si el resultado de la tirada es cara o cruz. La matriz Myp almace-
nard en la i-ésima fila los D resultados de las tiradas para la moneda i, asumiendo
un valor de 1 si el resultado es cara y O si es cruz. Existen dos perfiles de mo-
nedas K, y K,. Cada perfil con una probabilidad asociada de salir cara pg, (cara)
y Pk, (cara) respectivamente. Cada moneda pertenece a uno de estos perfiles y la
probabilidad de que su resultado luego del lanzamiento sea cara es igual al de la
probabilidad asociada a su perfil.

Los D dias del experimento se dividen en D, dias de entrenamiento y D, dias de
prueba, cumpliendo la igualdad D = D, + D,

No todas las monedas comienzan el experimento en el dia 1, algunas pueden
comenzar en un dia d muy proximo al dia final del entrenamiento D,, lo que
conlleva a una menor cantidad de informacién individual en comparacion a las
que comenzaron a registrar los resultados desde el primer dia. La matriz Myyp
guardard el simbolo inde finido, para las entradas que no tengan observaciones.
Durante el experimento, dia a dia, se irdn completando las D, columnas de la ma-
triz M. Guardando cadadiad = 1,--- , D, el resultado de la tirada de la moneda i
en la entrada M[i, d], o el valor inde finido, en caso de que la tirada de la moneda
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no sea observada. Con la informacion registrada de los D, dias de entrenamiento,
se busca completar o predecir cuales serdn los resultados del experimento para
cada moneda en los siguientes D, dias de prueba o columnas de la matriz M.

3.3.1.1. Meétricas

Las métricas empleadas para evaluar las diferentes técnicas aplicadas al mo-
delo son: RMSE Ec 2.6 y F;-Score Ec 2.10 sobre el total de las monedas.
F1-Score es util para evaluar, en la prediccion de un experimento, la fraccién de
monedas correctamente etiquetadas como cara sobre el total real de monedas con
etiquetas cara (precision) y la fraccién de monedas con etiqueta real cara de todas
las que fueron predichas con etiqueta cara (recall), lo que permite evaluar que tan
buena es la técnica en acertar la salida de cara para la tirada de cada moneda.

3.3.1.2. Objetivo

Sean Flp,;, RMSEp,.;,1 < i < D,, los valores de las métricas F1-Score

y RMSE para el i-ésimo dia de prueba. Los valores promedio de estas métricas
durante los D, dias de prueba se definen asi:

D
| &
Flpon = — > Flp,.; (3.4)
D, i=1
1 &
RMS Epron = 7= > RMSEp,.; (3.5)

P =1

El objetivo para este modelo es maximizar F1p,,, y minimizar RMS Ep,,,.

3.3.1.3. Técnicas

Se proponen 5 técnicas que empleando toda la informacién del modelo, o parte
de esta, resuelven el problema de prediccion. A continuacion se define un método
de aprendizaje y prediccion. Todas, salvo una de las técnicas definidas, utilizan
este método. La diferencia entre las técnicas que usan el método viene dada por
los distintos pardmetros de entrada que cada una ingresa al algoritmo del método.
Luego de esto se definen las 5 técnicas a comparar.
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Método de aprendizaje y prediccion: Sea N la cantidad de monedas del expe-
rimento, de estas: N, de ellas comienzan a registrar las observaciones del expe-
rimento a partir del primer dia (histérico de tiradas completo), mientras que N,
de ellas comienzan las observaciones en dias proximos a D, (histérico de tiradas
no completo), el comienzo de las observaciones no tiene que ser el mismo dia
para cada una de estas N, monedas. Se cumple que N = N, + N,.. Sea K un
conjunto de perfiles de monedas, sea C un arreglo de etiquetas de tamafo N,., con
Cli] = k indicando que la i-ésima moneda, con histérico completo, pertenece al
perfil k. Notar en este punto que el pedir como pardmetros de entrada Ky C, no
implica que el Algoritmo 1 del método conozca la etiquetas reales de las monedas
con histdrico completo, sino que esto significa que la técnica que implementa el
algoritmo debe proporcionarle las etiquetas al mismo, sean las correctas o no. En
principio se desconoce el perfil de las N, monedas con histdrico incompleto y es
tarea del algoritmo asignarles un perfil de los existentes en K. El algoritmo toma
como entrada la matriz de tiradas histéricas Myyp,, K, C y los D, dias a predecir.
Sin pérdida de generalidad se asume que las primeras N, entradas de la matriz son
ocupadas por los clientes con histérico completo.

Algoritmo 1 MONEDAS (Myxp,. K,C,D,)

1: Separar la matriz M en M, matriz con las monedas que comienzan las obser-
vaciones a partir del primer dia y M"¢, matriz con las monedas que comienzan
las observaciones en dias proximos al final del entrenamiento.

2: iter — D, + 1
3: while iter — D, < D, do
4: /] Aprendizaje
5. Asignar perfiles a las monedas con histérico incompleto
C « asignarPerfiles(M¢, M", %K, C)
6: forke K do
7: Obtener M, la submatriz con las filas tinicamente de las monedas i € N,

con perfil k. Sea ademads |Cy| la cantidad de monedas con perfil k.
8: forde{l,... iter—1}do

Calcular la raz6n entre la cantidad de caras en la d-ésima columna en
M;: M[:,d] y |Cil, sea p, el resultado de este célculo, que se puede
ver como la probabilidad aproximada de salir cara en el dia d para las
monedas con perfil k.

10: end for

11: La probabilidad aproximada de salir cara para las monedas en k se apro-

xima como el promedio de los p,. Entonces py(cara) = l.tei_ : ;’i’fl Da-
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12:  end for
13:  // Prediccion
14: forie Ndo

15: if i es moneda con histérico completo then

16: k « Cl[i]

17: else if i es moneda con histdrico incompleto then

18: k « Cli— N.]

19: end if

20: El resultado de la tirada para el cliente i para el dia iter se predice con
Ppr(cara).

21:  end for

22: A la matriz M¢ se le agrega una nueva columna, con las predicciones de
las N. monedas y a la matriz M"™ se le agrega una nueva columna, con las
predicciones de las NV, monedas.

23:  iter =iter + 1

24: end while

Observar en Alg. 1, que para cada uno de los D, dias se repiten los bloques de
Aprendizaje y Prediccion.

En el bloque de Aprendizaje, paso 5 se resuelve, cada dia, que etiqueta le co-
rresponde a cada moneda con histérico incompleto. Nétese como las etiquetas de
estas monedas pueden variar, acomodédndose a diferentes perfiles segiin pasen los
dias, a diferencia de las etiquetas fijas de las N, monedas con histérico completo.
A su vez en los pasos del 6 al 12, en los que se aprenden las probabilidades
pi(cara) de cada perfil k, notar que la tnica informacién histérica que se em-
plea es la de las monedas con histérico completo (ver paso 7).

Ya en el bloque de Prediccion, en los pasos del 14 al 21 se predice el resultado del
lanzamiento para cada moneda, con probabilidad de salir cara igual a la probabi-
lidad aprendida para el perfil al cual la moneda pertenece.

Al final del bucle de prediccion, paso 22, se agrega a la matriz M y M" una
nueva columna con los resultados de la prediccion hechas paras las monedas con
histérico completo e histérico incompleto, respectivamente. Notar que a las matri-
ces My M"™, se les agrega en cada paso una columna de prediccién, siendo estas
las matrices de las cuales se obtendrdn los datos de entrenamiento para todos los
perfiles en el siguiente paso (en caso de no ser el tltimo), por lo que para predecir
los dias a futuro se usan: el histdrico real més las predicciones que se hayan real-
izado hasta el momento.

Llegada la ejecucion al final del while, paso 23, se vuelven a repetir los mismos
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pasos para el siguiente dia de prediccion.

El algoritmo utilizado para asginar perfiles a las monedas con histérico incom-
pleto es el siguiente, sin pérdida de generalidad asimase que las V. monedas con
histérico completo ocupan las primeras N, filas de la matriz Myxp,:

Algoritmo 2 asignarPer fil(Myxp,, K, C)

1: for ken K do
:  Obtener el indice I en C de las monedas que pertenecen a k.
3:  Obtener la submatriz M; = M“[1, :], dada por todas las filas que pertenecen
a las monedas con perfil .
4:  Para M} calcular la media de caras salidas en todas las tiradas observadas
.. Este valor se guarda en el arreglo U, de tamafio |K| con U[k] = py.
5: end for
6: Obtener M" submatriz con las monedas con histdrico incompleto (las tltimas
N, filas de Myyp,).
7: for i filaen M"™ do
8:  Calcular la media de caras salidas en las tiradas observadas en la fila i, y;,
guarddndose cada valor en U™, andlogamente al arreglo anterior U"[i] =
Hi-
9: end for
10: for i moneda en N,. do
11:  Determinar el perfil k € K al que pertenece mediante k; = K[k],k =
argmingegc{|U[i] — ULk]|}. Guardar en Cel perfil resultante, significan-
do C[i] = k;.
12: end for
13: return C

Observar en el paso 11 en el cual se asigna una etiqueta a cada moneda i con
histérico incompleto, que el criterio de la eleccidn corresponde a elegir la etiqueta
del perfil k cuya media de caras U[k] esté mds proxima a la media de caras, U"“[{]
de la i-ésima moneda con histérico incompleto. Las medias U[k] se calculan en
los paso del 1 al 5 y las medias de las monedas con histérico incompleto UU"™[i]
en los pasos del 7 al 9.

A continuacioén se describen las técnicas predictivas utilizadas en este trabajo, sin
pérdida de generalidad se asume que las primeras N, filas corresponden a las mo-
nedas con observaciones en todos los dias de entrenamiento y las N — N, restantes
a las monedas con observaciones a partir de un dia proximo al final del entre-
namiento.
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Técnica Conociendo Perfiles (TCP):

TCP conoce a que perfil k € {K;, K;} pertenece cada moneda i € N, por lo cual C
contiene exactamente a que perfil pertenece cada moneda con histérico comple-
to. Esto no es realista para el problema general, pero busca evaluar la prediccion
cuando no se introduce error al clasificar en perfiles.

El algoritmo general de aprendizaje Alg. 1 toma como entrada Myxp,, K =
{Ki, K>}, Cy D, dias a predecir.

Invocacion al Algoritmo 1:

MONEDAS](MNXDN {Kla KZ}’ C7 Dp)

Técnica K-Means (TKM):

TKM no conoce exactamente los perfiles de cada moneda, pero conoce que son 2,
por lo que habrén dos perfiles {KM;, KM,}. El arreglo de etiquetas C almacenara
las etiquetas devueltas luego de ejecutar el algoritmo Kmeans(My xp,, k = 2), el
algoritmo K-means toma como rasgos para cada moneda sus tiradas y como car-
dinalidad k = 2.

El algoritmo general de aprendizaje Alg. 1 toma como entrada My.p,, K =
{KM,,KM,}, C = Kmeans(My, xp,,k = 2) y D, dias a predecir.

Invocacién al Algoritmo 1:

MONEDAS \(Myxp,, \KM,, KM,}, Kmeans(My, xp,, k = 2), D,)

Técnica Desconociendo Perfiles (TDP):

TDP desconoce la existencia de los perfiles de monedas, presupone que todas
las monedas se comportan de manera similiar, por lo que se pueden considerar
todas dentro de un mismo perfil. Cabe aclarar que esto no implica que no haya
perfiles, simplemente que esta técnica desconoce su existencia y por lo tanto no
los ve. Llamese el tnico perfil presupuesto K, en este caso C[i] = K, Vi € N,. El
algoritmo general de aprendizaje Alg. 1 toma como entrada Myxp,, K = {K}, C
y D, dias a predecir.

Invocacién al Algoritmo 1:

MONEDAS |(Myxp,,{K},C,D,)

Técnica Individualizando Perfiles (TIP):

TIP utiliza como informacién para predecir la tirada de cada moneda solo su perfil
individual, por lo que habrdn N, perfiles diferentes. En este caso K = {1,...,N.}
yC=1[1,...,N.].
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El algoritmo general de aprendizaje Alg. 1 toma como entrada Myyp,, K =

{1,...

N}, C=1[1,...,N.]y D, dias a predecir.

Invocacién al Algoritmo 1:

MONEDAS (Myxp,,{1,...,N:}, [1,...,N:],Dp)

Técnica Completado de Matrices (TCM):

Esta técnica es la tinica que no emplea el algoritmo general de aprendizaje Alg. 1,
el Algoritmo 3 toma como entrada una matriz incompleta Myyp,,unrango ky D,
dias a predecir, devolviendo una matriz completada MC.

Algoritmo 3 TCM,(Myxp,, k, D)

1:

>N R

10:
11:
12:

13:

14:
15:
16:

Separar la matriz M en M¢, matriz con las monedas que comienzan las obser-
vaciones a partir del primer dia y M"¢, matriz con las monedas que comienzan
las observaciones en dias préximos al final del entrenamiento.
Clasificar las N, filas con historico completo de M¢ en dos grupos {K, K>}
utilizando K-means. Guardar en C los perfiles resultantes de la clasificacion.
iter — D, +1
while iter - D, < D, do
C « asignarPer fil(M¢, M", K, C)
// Crear submatrices para aplicar ICMC
forie[1,2] do
Crear la matriz del perfil K, a la cual aplicar el algoritmo ICMC, siendo
M¥i 1a matriz que contiene todas las filas j. de M tales que C[j.] = K;
y todas las filas j,. de M" tales que el Jne]l = K;. Guardar en el arreglo
I7 (resp. I7) la informacion de a que fila de M (resp. M) corresponde
cada fila de M.
end for
// Aplicar ICMC a las submatrices
for MX e [M%1, M*¥>] do
Agregar una columna sin observaciones al final de MXi para completar
con ICMC el siguiente dia a predecir.
Elegir al azar el 1% de las filas en MX y predecir su resultado para
el siguiente dia, con probabilidad de salir cara igual a la razén entre la
cantidad de caras observadas para dicha moneda y la cantidad de dias de
entrenamiento iter — 1.
Aplicar el algoritmo ICMC(M*:, rango = k)
end for
// Agregar las predicciones a la nueva columna en M
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17:  Crear una nueva columna en My M". Parai = 1,2, agregar los valores
completados en las matrices M%i, colocando el dltimo valor de cada colum-
na en la fila correspondiente a la nueva columna de M¢ o M"™, de acuerdo
a los indices guardados en I, I’

18:  Agregar a M las nuevas columnas predichas durante la iteracion agregadas
aMey M.

19:  iter = iter + 1

20: end while

21: return M

El Algoritmo 3 en el paso 1, al igual que el Algoritmo 1, separa las monedas en
una matriz para aquellas con histérico completo M¢ y otra para las que tienen
histérico incompleto M.

En los pasos 2 y 5 se observa también un proceso de etiquetado de las monedas.
Las monedas con histérico completo son etiquetadas solo una vez al comienzo del
algoritmo y las monedas con historico incompleto son reetiquetadas cada dia.

En los pasos del 7 al 9 para cada perfil K; se obtiene la matriz M%i, conteniendo en
cada fila los valores observados de todas las monedas etiquetadas a dicho perfil.
En los pasos del 11 al 15 luego de agregarle a cada matriz M una nueva colum-
na, al final, sin observaciones, representando la columna para el siguiente dia de
prediccion, se aplica el algoritmo de completado de matrices ICMC. Observar que
en el paso 13 se exige completar una fraccion pequefa de la columna sin observa-
ciones recientemente agregada a la matriz, esto es necesario ya que el algoritmo
ICMC necesita tener al menos una observacion en toda fila o toda columna, co-
mo condicidn necesaria para completar con éxito las entradas no observadas de la
matriz.

En el paso 17 se agregan nuevas columnas a My M" con las predicciones (ulti-
mas columnas completadas por ICMC(MXi, rango = k),i = 1,2).

En el paso 18 se agrega una nueva columna a M con las predicciones (ultimas
columnas completadas de My M").

3.3.1.4. Comportamiento esperado

En esta seccion se analizardn algunas caracteristicas de las diferentes técnicas,
con el objetivo de encontrar juegos de pardmetros para los cuales las técnicas de
clustering, TCP y TKM, que utilizan perfiles performen mejor que el resto.

Una caracteristica de las técnicas TCP y TKM es que hacen hincapié en la clus-
terizacion para aprender las probabilidades py(cara) y predecir. TCP: conociendo
exactamente los perfiles de cada usuario, TKM: conociendo cuantos perfiles K hay
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y aplicando una técnica de clustering para clasificar a las monedas en K perfiles.
En cambio las técnicas TDP y TIP son los dos casos extremos de clusterizaciéon
en donde la primera asume un solo grupo K = 1 y la segunda iguala la cantidad
de grupos con la cantidad de monedas K = N. En este trabajo se aplicaran técni-
cas de clustering para la prediccion, por lo que el interés estd en saber para que
Juegos de parametros del modelo las técnicas TCP y TKM son mejores respecto
a TDP y TIP y viceversa. Esto permitird conocer en que situaciones es mds fa-
vorable tomarse el trabajo de clasificar y para que situaciones no, por ejemplo es
de esperar que a medida que los perfiles de monedas se parezcan mads entre si sea
menos eficaz su utilizacion en la prediccion.

Algunas consideraciones:

» La probabilidad de cada moneda sigue una distribucién Bernoulli Ber(p),
con p igual a la probabilidad de éxito. El éxito se define como: salir cara en
una tirada.

= La técnica TKM emplea como features para clasificar a cada moneda: las D
tiradas observadas en el experimento.

Clasificacion usando K-means

La técnica TKM conoce la cantidad de perfiles de las monedas, pero no conoce
a que perfil pertenece cada una. TKM emplea la técnica de clustering K-means
para la tarea de clasificacion. En primera instancia, observar que las técnicas TCP
y TKM no son lo mismo. TKM tiene el trabajo extra de inferir los perfiles de
los usuarios. En la Figura 3.1 se visualizan las regiones de probabilidades mas y
menos favorables para la tarea de clasificacion de TKM usando K-means, véase
la Seccion A.1.1.1 del Apéndice A para la argumentacion de cada region.
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Fsquema de acterto del etigquetado KMEANS

LA i i 0.6 A 1.0

pkl

Figura 3.1: El eje x representa la variacion de la probabilidad de salir cara en cada tirada
parael perfil K, el eje y representa andlogamente esto para el perfil K;. Las observaciones
hechas se marcan con una cruz. Las cruces de color verde representan los lugares en donde
se observa una clasificacion perfecta y las rojas los lugares en donde la clasificacién es
mads dificultosa. El comportamiento esperado, usando como funcién de distancia en el
algoritmo K-means la distancia euclidea es el siguiente: para los puntos cerca de la recta
con pendiente 1, en la figura, es el de una mala clasificacién, dado el parecido entre las
probabilidades. Mientras que a medida que los puntos se alejan de esta recta, es decir a
medida que las probabilidades se hacen mds diferentes entre si, se ha de esperar un mejor
comportamiento en la clasificacién. Por ejemplo el punto (0.2, 0.8) més cercano a la recta
con pendiente —1 que a la recta con pendiente 1, se espera tenga una mejor clasificacién
que el punto (0.5, 0.4), el cual guarda mayor cercania a la recta con pendiente 1.

Del primer punto de las consideraciones se infiere que los lanzamientos de una
moneda, perteneciente al perfil K, con probabilidad pg(cara), durante D dias, se
puede ver como una distribucién binomial Bin(D, px(cara)).

En la Figura 3.2 se visualiza el rango de valores que contienen el 95 % de la
distribucién para cada probabilidad p de una distribucién binomial de tamaiio
D = 100. Alli se evidencia que dos monedas de perfiles con probabilidades muy
distintas tendrdn un comportamiento marcadamente diferente durante los D dias
del experimento, porque las diferencias en la cantidad de resultados cara es muy
notoria para monedas con probabilidades alejadas. Mientras que si los perfiles
tienen probabilidades similares el comportamiento de los resultados de las tiradas
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a lo largo del experimento serd mds parecido, pues los intervalos se solapan.

Intervalo de confisnza 95%. Bin( 100p)

[nterval
=

(1

Figura 3.2: Rango de valores que contiene el 95 % de la distribucién para cada probabi-
lidad p de una distribucién binomial de tamafio D = 100.

Comportamiento predictivo de técnicas TDP y TCP

Se quiere comparar la técnica TCP, que conoce exactamente los perfiles, versus la
técnica TDP la cual asume que todas las monedas se comportan exactamente igual
y asume un solo perfil para todas. La Ecuacion 3.6, representa el valor esperado
de la probabilidad aprendida por TDP para su unico cluster, ver Seccién A.1.1.2
del Apéndice A para la obtencién de prpp.

Prpp = pk,(cara) + k X (pg,(cara) — pg,(cara)), 0<k<1 (3.6)

con k = % igual a la fracciéon de monedas del perfil K5, siendo N el total de
monedas y N, la cantidad de monedas del perfil K.

La Ecuacién 3.6 permite analizar el comportamiento de la técnica TDP para la
prediccion del resultado de las monedas.

A medida que k se aproxima a 0, en el experimento se tienen cada vez menos

monedas del perfil K, (pues k = %) y la Ecuacién 3.6 queda:
Drop = pk,(cara) + k X (pk,(cara) — pk,(cara)) kio Pk, (cara)

con lo que la probabilidad aprendida esperada para TDP se acercara a pg, (cara).
Con la consiguiente mala prediccion para las pocas monedas que pertenecen a K,

49



y bastante buena para las monedas en K.
Si k se aproxima a 1, en el experimento se tienen cada vez mds monedas del perfil
K> y la Ecuacién 3.6 queda:

Prop = pk,(cara) + k X pk,(cara) — k X pg,(cara) 1:1 Pk, (cara)

con lo que la probabilidad aprendida esperada para TDP se acercard a pg,(cara),
y la mala prediccién ahora serd para las pocas monedas que haya en K.

En el caso de que los perfiles tengan la misma cantidad de monedas, se tiene que
k = % y la Ecuacién 3.6 queda:

. 1 1
Pror ® pri(cara) + o X (px,(cara) = pg,(cara)) = 5 X (px,(cara) + px,(cara))

la probabilidad aprendida aproxima al punto medio entre pg,(cara) y pg,(cara).
Cuando hay igual cantidad de monedas en cada perfil la probabilidad aprendida
por TDP aproxima al punto medio de las probabilidades de ambos perfiles. En esta
situacion se espera que el valor de la métrica RMSE aumente y de F1 disminuya
a medida que la diferencia entre las probabilidades de los perfiles aumente, por
la simple razén de que el perfil con la probabilidad mds chica ird aumentando la
cantidad de falsos positivos y el perfil con las probabilidad mas grande ird aumen-
tando la cantidad de falsos negativos.

El modelo TCP en cambio, independientemente de la cantidad de monedas de uno
u otro perfil, aprenderd dos probabilidades cercanas a las reales:

Dk, (cara) = pk,(cara)

Dx,(cara) = pk,(cara)

evitando los errores que tiene TDP, cuando las proporciones de monedas en los
perfiles son iguales y las probabilidades son muy distintas. Se espera una mejor
performance en RMSE y F1 para TCP respecto de TDP en estos casos.

Benchmark para historicos incompletos

Las técnicas se comparan con el benchmark de predecir el resultado de cada mo-
neda con observaciones incompletas, solo con los datos de estas. La probabilidad
de salir cara es la suma total de caras sobre la cantidad de tiradas observadas para
cada moneda, lldmese el benchmark: técnica INCompleta (INC).

En primera instancia si el histérico que INC tiene para aprender es de tamafio 30,
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entonces tendra bastante informacion para aproximar bien la probabilidad real del
perfil, dado que el comportamiento de la moneda en el perfil es siempre el mismo
(misma probabilidad siempre), lo mismo se puede decir para el caso en donde el
historico es de tamafio 10. Mientras que para el caso en que el histérico es de
tamafio 3, INC, igualmente puede aprender con bastante exactitud la probabilidad
del perfil, véase la Tabla 3.3 para casos de historicos favorables para INC con
histéricos de tamaiio 3.

p(cara) | Histérico | p(cara)
0.9 [1,1,1] 1
0.1 [0,0,0] 0
0.3 [0,1,0] 03...
0.6 [1,1,0] 0.6...

Tabla 3.3: La columna p(cara) contiene la probabilidad real del perfil. Histérico indica
cual es el histérico observado para la moneda. p(cara) contiene la probabilidad aprendida
por INC.

Resumen de resultados esperados

= Modelo TKM, esta técnica emplea el algoritmo K-means para clustering,
con la distancia Euclidea utilizada en los pasos de reasignacion de features
a clusters y recomputacion de centroides en el Algoritmo 10. Mientras mds
parecidas sean las probabilidades pg,(cara) y pg,(cara), es mds probable
que TKM aumente la cantidad de monedas clasificadas en el perfil equivo-
cado (ej. clasificar una moneda como del perfil K;, perteneciendo en reali-
dad al perfil K5).

= Observando los intervalos de confianza, con @ = 0.95 %, para un expe-
rimento de lanzamiento de una moneda durante D dias (ver Figura 3.2)
se evidencia que dos perfiles con probabilidades muy distintas, tendrdn un
comportamiento marcadamente distinto.

= Modelo TDP, si la cantidad de monedas en ambos perfiles K; y K, son
iguales, TDP tendrd una tasa igual de errores sin favorecer la prediccion de
ningtn perfil. Bajo estas condiciones: a medida que la diferencia entre las
probabilidades de los perfiles aumenta, se espera un aumento del error en
RMSE y F1. Se espera que TCP performe mejor que TDP en estos casos.
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= Combinando los dos puntos anteriores se tiene que TKM y TCP deben per-
formar marcadamente mejor que TDP cuando las probabilidades de los per-
files sean muy distintas y la cantidad de monedas en cada perfil iguales.

= El benchmark INC puede performar bien atin con poca informacién histori-
ca.

3.3.1.5. Resultados

Sean los siguientes parametros del problema:

= N, cantidad de monedas.

= fNK,, fraccion de monedas con perfil K;.

= N, cantidad de monedas con histérico incompleto.

= D, cantidad de dias (entrenamiento mds pruebas).

= D,, cantidad de dias tomados para prediccion.

= DI, cantidad de dias observados para las monedas con histérico incompleto.
= Dk, Pk,, probabilidad de salir cara para los perfiles K, K, respectivamente.
= k, rango de la matriz a completar, pardmetro requerido por la técnica TCM.

Se realizaron tres pruebas, la primera intenta verificar para que pares de probabi-
lidades, de los perfiles, K-means clasifica mejor, la segunda apunta a verificar el
resto de las conclusiones de la seccidn anterior para monedas con histérico com-
pleto y la tercera a analizar el comportamiento de las técnicas para la predicciéon
de monedas con histérico incompleto.

Prueba ST1: Verificar clasificaciéon K-means

Esta prueba evalia la capacidad de K-means para clasificar correctamente a las
monedas en los dos perfiles K; y K;. Las features son los lanzamientos histéricos
observados para cada moneda y la cardinalidad k es igual a 2. Los parametros
elegidos para evaluar son los dados en la Tabla A.1 del Apéndice A. Para cada
Juego de parametros se generan 10 matrices que cumplan con las restricciones
dadas por dichos pardmetros. Sobre estas diez matrices se calcula el promedio de
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monedas que K-means clasificé correctamente, sobre el total de monedas. Los re-
sultados se ven en la Tabla 3.4, los cuales corroboran que K-means clasifica mejor
mientras mas diferencia haya entre las probabilidades de cada perfil.

ID| N D | fNK, | Ny, | DP | pk, | pk, | Fracc.
1 | 100 | 100 | 0.1 0 10 | 0.1 | 0.9 1.0
2 [ 100 | 100 | 0.5 0 10 | 0.1 | 0.9 1.0
3 1100|100 | 0.9 0 10 | 0.1 | 0.9 1.0
4 1100|100 | 0.5 0 10 | 0.5 | 0.5 | 0.497
5 [ 100 | 100 | 0.3 0 10 [ 0.3 | 0.6 | 0.999
6 | 100 | 100 | 0.6 0 10 | 0.3 ] 0.6 | 0.993

Tabla 3.4: Fracc. representa la fraccién promedio de aciertos, definida como el promedio
sobre las 10 simulaciones de la razén entre las monedas clasificadas correctamente por
K-means y la cantidad de monedas del experimento.

Prueba ST2: Verificar resultados esperados

Los valores de los pardmetros para esta prueba se detallan en la Tabla 3.5. Para
cada juego de pardmetros se genera una matriz Myxp que cumpla con las restric-
ciones impuestas por los pardmetros. Las predicciones de los D, dias de prueba se
repiten 10 veces para todas las técnicas. Obteniéndose un RMSE y F1 promedio
de las 10 simulaciones. La eleccion de los rangos k se detalla en la Seccién A.1.2.1
del Apéndice A.

D N D fNK; | Ny D, pr. | Pr, | K
1 | {10,100,200} | {50,100,200} | 0. | O |{5, 10,15} 0.1 | 09 |5
2 [ {10, 100,200} | {50,100,200} | 0.5 | O | {5 10,15} | 0.1 | 0.9 |5
3| {10, 100,200} | {50,100,200} | 09 | 0 |{5,10,15} | 0.1 | 0.9 | 3
4 | {10, 100,200} | {50,100,200} | 0.5 | 0 |{5,10,15)] 0.5 | 0.5 |3
5 | {10, 100,200} | {50,100,200} | 03 | 0 | {5 10,15} | 03| 0.6 |5
6 | {10,100,200} | {50,100,200} | 0.6 | O |{5,10,15} | 0.3 | 0.6 | 3

Tabla 3.5: Para las pruebas realizadas no se consideraron monedas con histérico incom-
pleto, ver columna N,.. A su vez, se trata de capturar el comportamiento de los pardmetros
Dk, Pk, Y fNK|, ante el cambio en las dimensiones de la matriz del experimento Myyxp y
ante la variacion en la cantidad de dias a predecir (columna D),). El rango k para la técnica
TCM fue elegido llevando a cabo el ajuste detallado en la Seccién A.1.2.1 del Apéndice A
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En la Tabla 3.6 se muestran los resultados promedio de cada técnica en RMSE
y F1 para cada conjunto de pardmetros especificados en la Tabla 3.5.

ID RMSE F1

TCP | TKM | TDP | TIP | TCM | TCP | TKM | TDP | TIP | TCM
0.171 | 0.173 | 0.264 | 0.175 | 0.280 | 0.895 | 0.895 | 0.838 | 0.893 | 0.791
0.181 | 0.181 | 0.489 | 0.186 | 0.222 | 0.807 | 0.808 | 0.481 | 0.803 | 0.712
0.177 | 0.176 | 0.266 | 0.180 | 0.190 | 0.403 | 0.401 | 0.145 | 0.399 | 0.341
0.503 | 0.501 | 0.500 | 0.500 | 0.494 | 0.486 | 0.485 | 0.487 | 0.487 | 0.458
0.467 | 0.463 | 0.493 | 0.461 | 0.501 | 0.547 | 0.551 | 0.522 | 0.556 | 0.434
0.440 | 0.445 | 0.479 | 0.438 | 0.469 | 0.461 | 0.452 | 0.413 | 0.465 | 0.414

QNN AW N~

Tabla 3.6: En negrita se resaltan los mejores resultados en RMSE y F1 para cada colec-
cién de pardmetros especificados en la Tabla 3.5.

La Tabla 3.6 muestra que para los casos con ID = 1,2, 3, en donde mayor es
la diferencia entre el comportamiento de las monedas del perfil K1 y el perfil K2,
es decir cuando ocurre una mayor diferencia entre las probabilidades pg; y pk»,
las técnicas que emplean clustering (TCP y TKM) performan mejor que el resto,
tanto en métrica RMSE como en F1.

Para el caso con ID = 4 se observa en la Tabla 3.6 que todas las técnicas tan-
to en RMSE como en F1 obtienen un valor promedio alrededor de 0.5. Debido a
que todas las monedas tienen probabilidad 0.5 de salir cara y es igual de dificil
predecir el siguiente resultado tanto para una técnica que emplea clustering como
para una que no haga uso de dicha informacion.

Luego, viendo en la Tabla 3.6 los casos con ID = 5,6, en donde la diferencia
entre el comportamiento de las monedas del perfil K1 y K2 no es tan extrema
como en los casos con ID = 1,2, 3, se observa que la técnica TIP es la que mejor
performa, secundada por las técnicas que emplean clustering (TCP y TKM).

Estos son los resultados principales, para una discusion adicional sobre los re-
sultados ver la Secciéon A.1.2.2 del Apéndice A.

Resumen de los resultados aplicando Explanation Table

Para finalizar el andlisis de la prueba ST2, se aplic6 el algoritmo flashlight (ver
Seccion F.3.2 del Apéndice F) para generar una Explanation Table a modo de
resumen, ver Tabla 3.7. Lo que se busca capturar en el resumen es un conjunto
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de patrones que expliquen en que situaciones una técnica que explote la infor-
macion de clustering (TCP) es mucho mejor en la prediccidn, respecto a una que
desconozca los perfiles de las monedas (TDP). La tabla consiste en 6 atributos de
clasificacion: N, D, D, K\, pk,, Pk, y un atributo binario que vale 1 si la diferen-
cia en métrica F1 es mayor a 0.25 a favor de TCP, respecto a TDP, y 0 en caso
contrario. La explanation table resalta en sus dos primeras filas los resultados mas
importantes, la fila 1 dice que en un 30 % de los casos el modelo TCP obtuvo
una métrica al menos 0.25 puntos mejor que TDP y la fila 2 dice que la situacién
mads favorable para las técnicas que usan la informacién de perfiles es el caso en
donde las probabilidades son muy diferentes px, = 0.9 (pk, siempre es igual a 0.1
para este caso), y donde las proporciones entre ambos perfiles es la misma 0.5.
Recordar que era esperado que el modelo TDP tuviese una tasa alta de errores
para ambos perfiles en estas condiciones, ya que la probabilidad aprendida por
TDP estaba alejada a la misma vez de las probabilidades de ambos perfiles. Para
el patron de la tercera fila (x, , *,0.9, , %), los Unicos juegos de pardmetros que
coinciden son los dados por la fila con /D = 3 en la Tabla 3.5, pues son los tinicos
cuya fraccién de monedas del perfil K1 es igual a fNK; = 0.9. La Figura 3.3, que
representa los resultados para estos pardmetros confirma el tercer resultado de la
explanation table.

D, | fNK, | pk, | Pk, | Tot. | Fracc.

* * * * 1162 | 0.296

* 0.5 * 109 | 27 | 0.962

* 0.9 * * 27 | 0.814
RMSE 0.037

*| % %|'Z

*| % %0

Tabla 3.7: Explanation table para el caso en donde la métrica F1 tuvo una diferencia
mayor a 0.25 a favor del modelo TCP versus TDP. E1 RMSE es entre la columna binaria
real de la tabla y la columna de resultados binarios estimada por el algoritmo flashlight.
La columna Tot. cuenta la cantidad de entradas en la tabla que coinciden con el patrén de
cada fila. La columna Fracc. es la fraccidn de resultados con valor 1, del total de entradas
de la tabla coincidentes con el patrén de cada fila.
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Figura 3.3: Los boxplots presentan los resultados de las simulaciones para los pardmetros
Pk, = 0.1, PK, = 0.9 y fNK1 =0.9.

Prueba ST3: Monedas con observaciones incompletas

En esta prueba se agregan monedas con el comienzo de las observaciones en dias
proximos a la finalizacion del experimento. Los parametros empleados se visuali-
zan en la Tabla 3.8. Al igual que en la prueba anterior para cada juego de pardme-
tros se genera una matriz Myxp que cumpla con las restricciones impuestas por
los pardmetros y las predicciones sobre los D), dias de prueba se repiten 10 veces
para todas las técnicas, obteniéndose valores promedios en métrica F1 y RMSE.
La eleccion de los rangos & se detalla en la Seccion A.1.2.1 del Apéndice A.

En este caso las técnicas se comparan con el benchmark de predecir el resulta-
do de cada moneda con observaciones incompletas INC, definida en la seccién
anterior.

56



ID N D fNK, DI Ne | D, | px, | P, | K
1 | {10,100,200} | {50,100,200} | 0.1 |{3,10,30}| 10 | 10 [ 0.1 | 0.9 |5
2 | {10,100,200} | {50,100,200} | 0.5 |{3,10,30} | 10 | 10 | 0.1 | 0.9 |5
3 | {10,100,200} | {50,100,200} | 0.9 |{3,10,30} | 10 | 10 | 0.1 |09 |3
4 11{10,100,200} | {50,100,200} | 0.5 |{3,10,30}| 10 | 10 | 0.5 | 0.5 |3
5 | {10,100,200} | {50,100,200} | 0.3 |{3,10,30} | 10 | 10 | 03[ 0.6 | 5
6 | {10,100,200} | {50,100,200} | 0.6 |{3,10,30} | 10 | 10 | 0.3 0.6 | 3

Tabla 3.8: La tabla presenta el conjunto de parametros explorados para esta prueba. Se
observa que los dias de prediccién se mantienen constantes en 10 (ver columna D)), al
igual que la cantidad de monedas con histérico incompleto (columna N,.). Mientras que se
varia la cantidad de dias observados para las monedas con histérico incompleto (columnas
DI). El rango k para la técnica TCM fue elegido llevando a cabo el ajuste detallado en la
Seccién A.1.2.1 del Apéndice A

En la Tabla 3.9 se muestran los resultados promedio de cada técnica en RMSE
y F1 para cada conjunto de pardmetros especificados en la Tabla 3.8.

1D RMSE
TDP | TIP
0.301 | 0.179
0.502 | 0.177
0.273 | 0.169
0.505 | 0.495
0.496 | 0.471

0.502 | 0.463

F1

TCP
0.185
0.183
0.158
0.500
0.470
0.465

TKM
0.184
0.189
0.159
0.500
0.471
0.468

TCM
0.401
0.420
0.173
0.501
0.508
0.440

INC
0.173
0.184
0.164
0.493
0.458
0.453

TCP
0.877
0.783
0.315
0.479
0.478
0.415

TKM
0.876
0.781
0.317
0.479
0.484
0.410

TDP
0.803
0.453
0.125
0.467
0.477
0.368

TIP
0.882
0.793
0.304
0.478
0.495
0.414

TCM
0.576
0.252
0.139
0.236
0.255
0.266

INC
0.886
0.787
0.325
0.462
0.513
0.437

QNN AW N —

Tabla 3.9: En negrita se resaltan los mejores resultados en RMSE y F1 para cada colec-
cién de pardmetros especificados en la Tabla 3.8.

En primera instancia en la Tabla 3.9 se observa que la técnica INC obtiene
buenos resultados para todas las colecciones de pardmetros, como se inferia de
los resultados esperados.

La Tabla 3.9 muestra que para los casos con ID = 1,2,3, las técnicas que em-
plean clustering (TCP y TKM) performan mejor que la técnica TDP que no hace
uso de dicha informacién.

Para el caso con ID = 4 (Tabla 3.9) se observa que todas las técnicas tanto en

RMSE como en F1 obtienen un valor promedio alrededor de 0.5, salvo TCM que
obtuvo un valor en métrica F1 de 0.236.
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Luego en los casos con ID = 5,6 (Tabla 3.9), en donde la diferencia entre el
comportamiento de las monedas del perfil K1y K2 no es tan extrema como en los
casos con ID = 1,2, 3, se observa que la técnica TIP que emplea la informacion
individual de cada moneda, y las técnicas TCP y TKM que emplean clustering
performan mejor que la técnica TDP que no hace uso de la informacién de clus-

ters.

Estos son los resultados principales, para una discusion adicional sobre los re-
sultados ver la Seccién A.1.2.3 del Apéndice A.

Resumen de resultados obtenidos:

Los perfiles con probabilidades muy diferentes favorecen la prediccion de
las técnicas que explotan la informacion de clustering: TCP y TKM.

La técnica TIP, que utiliza solo la informacién de cada moneda para apren-
der su probabilidad tiene un rendimiento bueno también en F1 y RMSE para
los perfiles con probabilidades muy diferentes.

Los perfiles con probabilidades cercanas disminuyen la brecha en F1 y
RMSE entre las técnicas que emplean clustering y TDP.

Los valores promedios en F1 y RMSE de la técnica TCM, para prediccion
sobre las monedas con histérico completo (Prueba ST1), fueron mejores
que TDP pero no mejores que TCP, TKM y TIP.

El peor escenario para TDP es aquel en donde las probabilidades de los
perfiles son muy diferentes y existen igual cantidad de monedas en ambos
perfiles.

La técnica INC, para predecir las tiradas de las monedas con histérico in-
completo tiene buenos resultados para los diferentes tamafios de histdricos
evaluados (3,10 y 15).

TCP, TKM y TIP son mejores técnicas para predecir las tiradas de las mo-
nedas con histérico incompleto, en comparaciéon a TDP y TCM.
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3.3.2. Modelo incluyendo temperatura

Ahora se hard un experimento un poco més complejo, introduciendo un factor
externo (la temperatura) que influye en la probabilidad de obtener cara en cada
perfil de moneda.

El experimento consiste en arrojar durante D dias N monedas, y registrar para cada
una de ellas si el resultado de la tirada fue cara o cruz. La matriz Myyp almace-
nard en la i-ésima fila los D resultados de las tiradas para la moneda i, asumiendo
un valor de 1 si el resultado es cara y O si es cruz. Para cada dia se registrard la
temperatura que hubo al momento de realizar las tiradas, las D temperaturas se
guardardn en el arreglo 7', las temperaturas en 7" serdn solo dos: T4 y T'g, tempe-
ratura alta y baja respectivamente.

Los D dias del experimento se dividen en D, dias de entrenamiento y D, dias de
prueba, cumpliendo la igualdad D = D, + D,. No todas las monedas comienzan el
experimento en el dia 1, algunas pueden comenzar en un dia d muy préximo al dia
final del entrenamiento D,, lo que conlleva a una menor cantidad de informacion
individual en comparacién a las que comenzaron a registrar los resultados desde
el primer dia. La matriz Myxp guardard el simbolo, inde finido, para las entradas
que no tengan observaciones.

Existen dos perfiles de monedas K; y K. Cada perfil tendrd dos probabilidades de
salir cara asociadas para sus monedas: pg, (cara|T ), pk,(cara|Tg), son las proba-
bilidades para cualquier moneda m de la clase K;, de que el resultado del lanza-
miento sea cara, condicionado a la temperatura que haya al momento de realizar el
experimento y pg,(cara|T,), pk,(cara|lTg), son las probabilidades para cualquier
moneda m de la clase K;, de que el resultado del lanzamiento sea cara, condi-
cionado a la temperatura que haya al momento de realizar el experimento.

Se quiere para los D, dias de prueba, predecir para cada moneda si saldré cara o
cruz. La diferencia con el experimento que no incluye temperaturas (Seccion 3.3.1)
es que ahora los perfiles son sensibles a la temperatura y cambian sus probabili-
dades de salir cara dependiendo de la clase de temperatura que haya al momento
de hacer el experimento. Este modelo es similar a la definicién del modelo da-
do para la prediccion del consumo de energia (Seccién 3.1), sin embargo en este
modelo tedrico se quieren predecir valores discretos (cantidad de monedas) y no
continuos (consumo de energia), ademds se tiene la ventaja de poder controlar
que los perfiles sean distintos entre si y que efectivamente haya un cambio en el
comportamiento de las monedas ante cambios de temperaturas de una clase a otra,
algo que de suyo no se puede asegurar para el modelado de sistemas reales.
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3.3.2.1. Meétricas

Las métricas empleadas para evaluar las diferentes técnicas aplicadas al mo-
delo son: RMSE (Ec. 2.6) y F;-score (Ec. 2.10).

3.3.2.2. Objetivo

El objetivo para este modelo es el mismo que para el modelo que no incluye
temperatura (Seccién 3.3.1.2).

3.3.2.3. Técnicas

Se proponen 5 técnicas que resuelven el problema de predicciéon empleando
toda la informacion del modelo, o parte de esta. A continuacion se define un méto-
do de aprendizaje y prediccion. Todas, salvo una, de las técnicas definidas utilizan
este método. La diferencia entre las técnicas que usan el método viene dada por
los distintos pardmetros de entrada que cada una ingresa al algoritmo del método.
Luego de esto se definen las 5 técnicas a comparar.

Método de aprendizaje y prediccion: Sea N la cantidad de monedas del expe-
rimento. N, de ellas comienzan a registrar las observaciones del experimento a
partir del primer dia (historico de tiradas completo), mientras que N, de ellas
comienzan las observaciones en dias préximos a D, (histérico de tiradas no com-
pleto), el comienzo de las observaciones no tiene que ser el mismo dia para estas
N, monedas. Sea K un conjunto de perfiles de monedas, sea C un arreglo de eti-
quetas de tamafio N, con C[i] = k indicando que la i-ésima moneda, con histérico
completo, pertenece al perfil k. Notar en este punto que el pedir como parametros
de entrada Ky C, no implica que el Algoritmo 6 del método conozca la etique-
tas reales de las monedas con histérico completo, sino que esto significa que la
técnica que implementa el algoritmo debe proporcionarle las etiquetas al mismo,
sean las correctas o no. En principio se desconoce el perfil de las N,. monedas
con historico incompleto y es tarea del algoritmo asignarles un perfil de los exis-
tentes en K. El algoritmo del método de aprendizaje y prediccién, denominado
MONEDAS », toma como entrada Myp,, K, C y los D, dias de prediccion.
MONEDAS , (Alg. 6) se define en la Secciéon A.2.1.1 del Apéndice A y su invo-
cacion es la siguiente:

MONEDAS y(Myxp,, K, C, D,)
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Se observa que el Algoritmo 6 conoce la temperatura para todos los dias de entre-
namiento.

Se observa que el Algoritmo | (MONEDAS ), propuesto para el modelo sin tem-
peraturas, es un caso particular del Algoritmo 6 (MONEDAS,), en donde se
puede asumir que hay un solo un tipo de temperatura y por lo tanto el paso de
prediccion de la temperatura para los dias es trivial (bloque de cédigo Predecir la
temperatura del Algoritmo 6) ya que la Gnica temperatura tiene probabilidad 1 de
salir, al igual que el paso de obtencién de submatrices (pasos 8 y 9 del bloque de
codigo Obtener submatrices para aprender las probabilidades, y asignar perfil a
las monedas con historico incompleto) que también es trivial para el modelo sin
temperatura, ya que no se descarta ninguna columna, luego los bloques de Apren-
dizaje y Prediccion son los mismos.

A continuacién se describen las técnicas. Sin pérdida de generalidad se asume
que las primeras N, filas corresponden a las monedas con observaciones en todos
los dias de entrenamiento y las N — N, restantes a las monedas con observaciones
a partir de un dia préximo al final del entrenamiento.

Técnica Conociendo Perfiles Conociendo Temperaturas (TCPCT),
TCPCT conoce a que perfil k € {K;, K>} cada moneda pertenece, por lo que C[i] =
k,i € N, contiene el perfil real de la moneda 1.

El algoritmo general de aprendizaje toma como entrada My.p,, K = {K;, Kz}, C
y los D, dias de prediccion.
Invocacion al Algoritmo 6:

MONEDAS y(Myxp,,{K1, K2}, C, D,)

Técnica K-Means Conociendo Temperaturas (TKMCT)
TKMCT no conoce exactamente los perfiles de cada moneda, pero conoce que son
2, por lo que habran dos perfiles {KM;, KM,}. El vector de etiquetas C almace-
nard las etiquetas devueltas luego de ejecutar el algoritmo Kmeans(My, «p,, k = 2),
tomando como rasgos para cada moneda sus tiradas y cardinalidad k = 2.
El algoritmo general de aprendizaje toma como entrada Myp,, K = {KM,, KM,},
C = Kmeans(My, xp,, k = 2) y los D,, dias de prediccion.
Invocacion al Algoritmo 6:

MONEDASQ(MNXpE, {KMl, KM2}, Kmeans(MchDe, k = 2), Dp)

Técnica Desconociendo Perfiles Conociendo Temperaturas (TDPCT)
TDPCT presupone que todas las monedas se comportan de manera similiar, por
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lo que se pueden considerar todas dentro de un mismo grupo, cabe aclarar que
esto no implica que no haya perfiles, simplemente que esta técnica desconoce su
existencia y por lo tanto no los ve. Lldmese el tnico perfil presupuesto K, en este
caso C[i] = K,i € N,. El algoritmo general de aprendizaje toma como entrada
Mnyyp,, K = {K}, C ylos D, dias de prediccion.

Invocacién al Algoritmo 6:

MONEDAS »(Mnxp,,{K},C, D))

Técnica Individualizando Perfiles Conociendo Temperaturas (TIPCT)
TIPCT utiliza como informacion para predecir la tirada de cada moneda solo
su perfil individual, por lo que habran N, perfiles diferentes. En este caso K =
{1,....,N.}yC=11,...,N.].

El algoritmo general de aprendizaje toma como entrada Myxp,, K = {1,..., N},
C=1I1,...,N.]ylos D, dias de prediccion.
Invocacién al Algoritmo 6:

MONEDAS ;(Myxp,,{1,...,N:}, [1,...,N:],Dp)

Técnica de Completado de Matrices (TCMCT)
Esta técnica es la tinica que no emplea el algoritmo general de aprendizaje Alg. 6.
El Algoritmo 7, utilizado por esta técnica, toma como entrada la matriz Myyp,, €l
rango k de la matriz y la cantidad de dias a predecir D,. Devuelve una matriz
completada aplicando el Algoritmo ICMC (ver Apéndice E).
Invocacion al Algoritmo 7:

TCMZ(MNXD95 7(’ C9 k’ Dp)

En este caso también se observa que el Algoritmo 3 (7CM,) es un caso particular
del Algoritmo 7 (TCM,), en donde se puede pensar que solo hay una temperatura
durante todo el experimento y por lo tanto el paso de prediccion de la temperatura
(bloque de codigo Predecir temperatura del Algoritmo 7) y el paso de extrac-
cioén de las submatrices (pasos 8 y 9 del bloque de cddigo Obtener submatrices
para aplicar ICMC y asignar perfiles a monedas con historico incompleto del
Algoritmo 7) son triviales, por las mismas razones dadas en esta seccion para el
Algoritmo 6 (MONEDAS»).

3.3.2.4. Comportamiento esperado

Variacion del error segiin la dimension de la matriz de entrenamiento
El modelo de las monedas incluyendo temperaturas agrega una nueva compleji-
dad, respecto al anterior, que es la prediccion de la temperatura para los D, dias
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de prueba. Notar que en el Algoritmo 6, luego de elegir la temperatura, el apren-
dizaje de las probabilidades para cada perfil se realiza igual que en el Algoritmo 1,
con la salvedad de que ahora no se eligen todos los dias para aprender las proba-
bilidades sino que se elige el subconjunto de dias cuyo registro de temperatura
coincida con la pronosticada para el dia que se quiere realizar la prediccién. Lo
mismo ocurre para el Algoritmo 7, luego de predecir la temperatura, el completa-
do de las matrices es igual que en Algoritmo 3, con la salvedad de que la matriz
incompleta contiene como columnas, aquellas asociadas a los dias que coinciden
con la temperatura predicha 7T';, més la columna extra de prediccion. Se infiere
que mientras mayor dimensionalidad tenga la matriz M del experimento, mejor
serd para la etapa del aprendizaje de probabilidades para las técnicas que aplican
el Algoritmo 6. Por ejemplo si se quieren predecir los tltimos diez dias en M3gx20,
solo habran diez dias de aprendizaje, de los cuales un subconjunto serd utilizado
para aprender las probabilidades de los perfiles para las temperaturas altas 74 y
otro para las temperaturas bajas 7.

Variacion del error segiin la configuracion de la temperatura

La proporcion de temperaturas altas, en los D dias, esté relacionada con la posibi-
lidad de error en el prondstico de las temperaturas durante los D,, dias de prueba,
ya que la probabilidad de que el siguiente dia del experimento tenga temperatura
alta: p(T,) aprendida en cada tiempo de prediccion se calcula como la cantidad
de temperaturas altas (de las observaciones registradas para los tiempos de entre-
namiento y de las predicciones previas al tiempo actual de prediccidon) sobre el
total de temperaturas registradas.

Por ejemplo si la proporcion de temperaturas altas es 1, entonces la prediccion es
trivial, siempre se aprendera: p(T4) = 1 'y p(Tp) = O para los siguientes D,, dias.
En cambio si la proporcion es 0.5 entonces para cada prediccion durante los D),
dias habra aproximadamente un 50 % de posibilidad de error: las probabilidades
aprendidas aproximadamente serdn p(7T4) ~ 0.5 = p(Tp).

El error en la prediccion de la temperatura implica elegir el subconjunto equivo-
cado de dias para aprender las probabilidades.

Es de interés evaluar un caso en donde haya un 50 % de probabilidades de error
por ejemplo con la fraccién de la temperatura del perfil A: fT, = 0.5 y un caso
en donde haya mads certeza de acierto, por ejemplo f7,4 = 0.8.

Comparacion del modelo TCPCT vs. TCP
Otra cuestion a responder es cuanto pierde y cuanto gana un modelo al cono-
cer la informacion de la temperatura. El andlisis hecho en la Seccién A.2.2.2 del
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Apéndice A para los juegos de pardmetros dados en la Tabla 3.10, proporciona un
caso en el cual si el modelo TCPCT se equivoca en la prediccion de la temperatu-
ra real T4, prediciendo el nuevo dia con temperatura 7'z, entonces en métrica F1,
TCPCT obtendrd un valor igual a 0, mientras que el modelo TCP que no conoce
la temperatura obtendra un valor en métrica F1 igual a 0.935. Esto permite ad-
vertir que si bien es ventajoso conocer la informacién de la temperatura, para un
experimento en el cual esta es relevante, el agregado de una nueva complejidad
también implica conocer como esta afectard al error asociado a la prediccién y en
que casos un error en la determinacién de la temperatura conllevard a resultados
considerablemente erroneos de prediccion.

N D | INK; | Ny | D, | pk,(cara|Ta) | pk,(cara|Tg) | pk,(cara|Ta) | pk,(cara|Tg)
100 | 100 | 0.1 10 | 10 0 1 1 0

Tabla 3.10

Benchmark para histéricos incompletos

Las técnicas se comparan con el benchmark de predecir el resultado de cada mo-
neda con observaciones incompletas, solo con los datos de éstas. La probabilidad
de salir cara para cada moneda se calcula como la suma total de caras sobre la
cantidad de tiradas observadas, para los dias de entrenamiento que coincidan con
la temperatura predicha, lldmese el benchmark: técnica INCompleta (INC).

Se puede pensar que para historicos incompletos de tamafo pequefio, por ejemplo
3, la técnica INC deberia performar mal en F1 y RMSE, sin embargo INC igual-
mente puede aprender con bastante exactitud la probabilidad del perfil, véase la
Tabla 3.11 para casos de histdricos favorables para INC con histéricos de tamafio
3.

Praita | PThaja Historico Praita PTbaja

01 [ 09 | [o]1 1
01 | 09 | 11

1
03 | 06 |[0][0][1] 0

0.3 0.6 010 0

Tabla 3.11: Los valores histéricos encuadrados indican resultados de tiradas en dias con
temperaturas altas, los valores histéricos sin encuadrar indican resultados de tiradas en
dias con temperaturas bajas. En verde se indican las probabilidades que fueron bien apro-
ximadas por INC, en rojo aquellas que no corrieron tal fortuna.
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Resumen de resultados esperados

= A medida que el nimero de filas y columnas de la matriz de entrenamiento
aumenta, se espera que las técnicas de prediccién obtengan mejores resul-
tados en RMSE y FI.

= Se espera que mientras mds iguales sean la cantidad de dias con temperatu-
ras altas y la cantidad de dias con temperaturas bajas, aumente el error de
prediccion para las técnicas.

= Laequivocacion en la prediccion de la temperatura para una técnica que em-
plee esa informacion, puede implicar una baja performance en F1 y RMSE,
para los dias de los D, en los cuales se registra esta equivocacion.

= El benchmark INC puede performar bien ain con poca informacion histori-
ca.

3.3.2.5. Resultados

Los pardmetros utilizados en las pruebas son los dados para el primer modelo
Seccion 3.3.1.5, con la salvedad de que ahora por cada perfil habrdn dos probabi-
lidades asociadas, mds el pardmetro de temperatura:

= pg (caralTy), pk,(cara|Tg), probabilidades asociadas al perfil K; de salir
cara para las dos temperaturas del experimento.

= px,(caralTy), pk,(cara|Tg), probabilidades asociadas al perfil K, de salir
cara para las dos temperaturas del experimento.

= fT,, fraccién de temperaturas altas en los D dias.

En esta seccion se realizardn tres pruebas. La primera prueba realizada est4 en-
focada en evaluar el comportamiento de las técnicas sin considerar monedas con
historico incompleto y la segunda considerando la existencia de este tipo de mone-
das. A modo de evaluar por separado el funcionamiento de las técnicas para ambas
situaciones. La tercera y dltima apunta a comparar los modelos TCP y TCPCT, el
primero de ellos ignora la informacién de la temperatura y el segundo hace uso de
esta informacién al momento de predecir el resultado de los lanzamientos.

Prueba CT1: Todos los histéricos completos
Los valores de los pardmetros para esta prueba se detallan en la Tabla 3.12. Para
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cada juego de pardmetros se genera una matriz Myyp que cumpla con las restric-
ciones impuestas por los pardmetros. Las predicciones de los D, dias de prueba se
repiten 10 veces para todas las técnicas. Obteniéndose un valor en métrica RMSE
y F1 promedio sobre las 10 simulaciones.

Ademads, para cada tupla de pardmetros

(fNKl s f T4, Pk, (cara|Ty), Pk, (cara|Tp), PKz(Cam|TA), pKz(Cam|TB))

se elige el mejor rango k, para el modelo TCMCT. La eleccidn de los rangos k se
detalla en la Secciéon A.2.2.1 del Apéndice A.

ID N D fNK; Noe » ST | pxi(caralTy) | pk (caralTs) | pg,(caralTa) | px,(cara|Tp)
1 | (30, 100,200} | {30, 100,200} | {0.1,05,09) | 0 | { 03 0.1 09 0.9 0.1
2 [ (30, 100,200} | {30, 100,200} | {0.1,0.5,0.9} | 0 05 0.1 09 0.9 01
3 [ {30, 100,200 | (30, 100,200} | {0.1,0.5,0.9} | 0 038 03 06 06 03

Tabla 3.12: Los parametros son N-cantidad de monedas, D-cantidad de dias del
experimento, fNKj-fraccion de monedas con perfil K;, N,.-cantidad de mone-
das con histérico incompleto (en esta primera prueba O en todos los casos),
D,-dias de prediccion, fT4-fraccion de temperaturas T4 en el total de D dias,
pk,(caralT4),pk, (cara|T),pk,(cara|T 4),pk,(cara|T g)-probabilidades de las monedas de
cada perfil para cada temperatura.

En la Tabla 3.13 se muestran los resultados promedio de cada técnica en
RMSE y F1 para cada conjunto de parametros especificados en la Tabla 3.12.

ID RMSE F1

TCPCT | TKMCT | TDPCT | TIPCT | TCMCT | TCPCT | TKMCT | TDPCT | TIPCT | TCMCT
1 | 0.387 0.383 0.446 | 0.386 0.425 0.566 0.577 0.482 | 0.564 0.464
0.516 0.505 0.496 | 0.502 0.514 0.452 0.458 0.461 | 0.459 0.415
3 | 0467 0.475 0.485 | 0.468 0.496 0.463 0.456 0.440 | 0.463 0.378

Tabla 3.13: En negrita se resaltan los mejores resultados en RMSE y F1 para cada colec-
cién de parametros especificados en la Tabla 3.12.

En la Tabla 3.13 se observa que para los casos con /D = 1 y 3 en donde hay
mayor probabilidad de acertar la temperatura del dia para el cual se predeciran las
tiradas (80 % de probabilidad de que la temperatura sea alta) las técnicas que em-
plean clustering (TCPCT, TKMCT) y la técnica que predice con la informacion
individual de las monedas (TIPCT) performan mejor en RMSE y F1 en compara-
cion a TDPCT que no hace uso de la informacién de los perfiles y a TCMCT que
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emplea clustering mas completado de matrices. A su vez los resultados en RMSE
y F1 son mejores para TCPCT y TKMCT para el caso con /D = 1 en comparacion
a los obtenidos para el caso con /D = 3 debido a que hay mayor diferencia en el
comportamiento entre las monedas de diferentes perfiles.

Observando los resultados para el caso con /D = 2 en la Tabla 3.13, se ve que a
pesar de que la diferencia en el comportamiento de las monedas entre los perfiles
es muy diferente, los resultados en RMSE y F1 no son mejores para las técnicas
que emplean clustering. Esto se debe a la alta tasa de error dada en la prediccién
de la temperatura para el nuevo dia (50 % de probabilidad de que la temperatura
sea alta), lo que conlleva a una disminucién en la performance de las técnicas que
emplean clustering.

En la Seccién A.2.2.3 del Apéndice A se pueden apreciar los boxplots para di-
ferentes juegos de parametros de la prueba.

Resumen de los resultados aplicando Explanation Table

Con el fin de resumir cuales son las mejores condiciones, en la prueba CT1,
para que las técnicas de clustering que utilizan la informacién de los perfiles den
mejores resultados que la técnica TDPCT, que asume un tnico perfil para todas
las monedas, se aplica el algoritmo flashlight (ver Seccion F.3.2 del Apéndice F)
para generar una explanation table. La técnica TCPCT que conoce exactamente
los perfiles de cada moneda es la utilizada para comparar con TDPCT. La métrica
elegida para la comparacion es F1. Los atributos de clasificacion son los paré-
metros utilizados en las pruebas y el atributo binario vale 1 si la medicién F1 de
TCPCT es mayor por una diferencia de 0.15 a la de TDPCT. En la Tabla 3.14 se
describe el problema y se muestran los 4 patrones del resumen.

En la Seccién A.2.2.3 del Apéndice A se presentan el andlisis exhaustivo de cada
patrén de la Tabla 3.14.

Resumiendo lo mds importante: el primer patrén indica que solo en un 11 %
de los casos la meta de la diferencia en métrica F1 fue obtenida y el segundo
patrén reafirma que ante mayor certidumbre en la prediccion de la temperatura
fT4 = 0.8, la técnica TCPCT aprovecha mejor la informacién de entrenamiento,
en comparacién a TDPCT.
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N | D | D, | fKi | fTa | px(caralTy) | pk,(caralTp) | px,(caralTy) | pk,(cara|Tg) | Tot. | Fracc.

® | % | * * * * * * * 243 | 0.115

R * 0.8 * * * 0.1 81 | 0.333

#opk k0.9 * * * * 0.1 54 | 0.018

#1011 01 |05 * * * * 9 | 0.111

I * * * * * 0.1 162 | 0.172
RMSE: 0.1007

Tabla 3.14: Explanation table que resume los patrones claves para entender cuando el
modelo TCPCT es mejor en métrica F1 a TDPCT, por una diferencia de 0.15 pun-
tos. Las primeras columnas son los atributos categéricos: N-cantidad de monedas, D-
cantidad de dias en que se realiza el experimento, D,-cantidad de dias de prediccion,
fKi-proporcién de monedas con perfil K, fT4-proporcién de dias con temperaturas T4,
Pk, (caralT 4),pk, (caralTg),pk,(caralT 4),pk,(cara|T g)-probabilidades de los perfiles. La
columna Tot. resume el total de entradas en la tabla que coinciden con cada patrén de
cada fila, Fracc. fraccion de entradas de la tabla que coinciden con el patrén y satisfacen
la condicién de que el resultado promedio en F1 de TCPCT sea mayor al de TDPCT, por
una diferencia mayor a 0.15 puntos. EIl RMSE es entre la columna binaria real de la tabla
y la columna de resultados binarios estimada por el algoritmo flashlight.

Prueba CT2: Histéricos incompletos

Los valores de los pardmetros para esta prueba se detallan en la Tabla 3.15. Para
cada juego de parametros se genera una matriz Myyp que cumpla con las restric-
ciones impuestas por los pardmetros. Las predicciones sobre los D), dias de prueba
se repiten 10 veces para todas las técnicas. Obteniéndose valores promedios sobre
las 10 simulaciones para las métricas RMSE y F1. La eleccion de los rangos k,
que no se muestran en la tabla, se detalla en la Seccion A.2.2.1 del Apéndice A.

D N D SNK, Nie D, STa | px(caralTy) | pg (caralTs) | p,(caralTy) | px,(cara|Tp)
1 | {30, 100,200} | {30, 100,200} | {0.1,0.5,0.9} | {3,10,30} | {1,5,10} | 0.8 0.1 0.9 0.9 0.1
2 | {30, 100,200} | {30, 100,200} | {0.1,0.5,0.9} | {3,10,30} | {1,5,10} | 0.5 0.1 0.9 0.9 0.1
3 | {30,100,200} | {30,100,200} | {0.1,0.5,0.9} | {3,10,30} | {1,5,10} | 0.8 0.3 0.6 0.6 0.3

Tabla 3.15: Los pardmetros son N-cantidad de monedas, D-cantidad de dias del experi-
mento, fNK;-fraccién de monedas con perfil K;, N,.-cantidad de monedas con histérico
incompleto, D ,-dias de prediccion, fT4-fraccién de temperaturas T4 en el total de D dfas,
Pk, (caralT4),pk, (cara|T),pk,(caralT 4),pk,(cara|T g)-probabilidades de las monedas de
cada perfil para cada temperatura.

En la Tabla 3.16 se muestran los resultados promedio de cada técnica en
RMSE y F1 para cada conjunto de pardmetros especificados en la Tabla 3.15.
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ID RMSE F1

TCPCT | TKMCT | TDPCT | TIPCT | TCMCT | INCCT | TCPCT | TKMCT | TDPCT | TIPCT | TCMCT | INCCT
1 0.362 0.368 0.439 | 0.358 0.469 0.358 0.519 0.541 0.438 | 0.535 0.269 0.555
2 | 0498 0.501 0.497 | 0.499 0.497 0.501 0.424 0.420 0.394 | 0.420 0.206 0.425
3 | 0481 0.484 0.485 0.474 0.468 0.471 0.427 0.420 0.420 | 0.423 0.175 0.430

Tabla 3.16: En negrita se resaltan los mejores resultados en RMSE y F1 para cada colec-
cién de pardmetros especificados en la Tabla 3.15.

En primera instancia en la Tabla 3.16 se observa que la técnica INC obtiene

buenos resultados, sobre todo en métrica F1, para todas las colecciones de para-
metros, como se inferia de los resultados esperados.
Luego se observa que para el caso con ID = 1 en la Tabla 3.16, las técnicas que
emplean clustering (TCPCT y TKMCT) performan mejor que la técnica TDPCT
que no hace uso de esta informacién. Tanto TCPCT y TKMCT performan peor
en métrica RMSE y F1, en comparacién a la técnica TIPCT, que hace uso de la
informacion individual de cada moneda, con el costo de tener que aprender N pro-
babilidades, en lugar de las 2 que son aprendidas por TCPCT y TKMCT.

Para el caso con ID = 2 en la Tabla 3.16, todas las técnicas tanto en RMSE como
en F1 obtienen un valor promedio alrededor de 0.5, salvo TCMCT y TDPCT que
obtuvieron valores menores a 0.4 en métrica F1. En comparacion a los juegos de
parametros para el caso con ID = 1, el comportamiento entre los perfiles sigue
siendo muy diferente, pero aumenta la tasa de error en el acierto de la temperatura
para el siguiente dia en que se van a predecir los lanzamientos (aproximadamente
80 % de probabilidad de salir cara para el caso ID = 1, contra aproximadamente
un 50 % de salir cara para el caso con ID = 2).

Observando el caso con ID = 3 en la Tabla 3.16, en donde la probabilidad de
acertar la temperatura es igual al caso con /D = 1, pero el comportamiento entre
los perfiles es mas parecido, se ve que la diferencia en los valores de las métri-
cas RMSE y F1 entre las técnicas que emplean clustering (TCPCT y TKMCT)
y TDPCT que no hace uso de esta informacion disminuye, siendo ain mejor en
resultados emplear la informacion de clustering en comparacién a no emplearla.

En la Seccién A.2.2.4 del Apéndice A se pueden apreciar los boxplots para di-
ferentes juegos de parametros de la prueba.

Prueba CT3: Comparar modelo TCP vs TCPCT
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La Figura 3.4 muestra los resultados en F1 y RMSE de dos simulaciones para
comparar las técnicas TCP y TCPCT. En este caso hay dos versiones de TCPCT:

= TCPCTI, conoce exactamente la temperatura de los 10 dias a predecir.

= TCPCT2, no conoce la temperatura de los 10 dias a predecir y debe prede-
cirla.

Se observa que el modelo que debe predecir la temperatura TCPCT?2 esti por
debajo de TCPCT1 que si conoce las temperaturas de los dias a predecir. Repre-
sentdndose de esta manera el error asociado con la prediccion de la temperatura.
Mientras que el modelo que no conoce la informacién de la temperatura, TCP, se
encuentra en ambas métricas por debajo de TCPCT1y TCPCT?2. Este tltimo re-
sultado es positivo por el hecho de que hay casos en donde conocer la temperatura
mejora la prediccion.
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Figura 3.4: Las graficas muestran los resultados, F1 y RMSE, para los pardmetros dados
en la Tabla A.8 del Apéndice A.

Resumen:

= La técnica INC con perfiles incompletos arroja buenos resultados. En los
casos en donde los perfiles de las monedas se comportan muy diferentes
INC puede performar correctamente atin con pocos valores histéricos ob-
servados para las monedas con histérico incompleto.

= El error en la prediccion de la temperatura afecta de manera negativa a los
resultados de la prediccion. Sobre todo a las técnicas que explotan la infor-
macion de los perfiles. El valor fT, = 0.5 por ejemplo aporta un 50 % de
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probabilidad de error, en la prediccion de la temperatura del siguiente dia a
predecir.

Los modelos que emplean clustering TCPCT, TKMCT, y la técnica que
emplea el historico individual de cada moneda TIPCT en general performan
mejor que TDPCT y TCMCT.

Los resultados de la explanation table afirman la aseveracion de que una vez
superada la correcta prediccion de la temperatura, el modelo se comporta de
igual manera que el anterior.

De acuerdo a los patrones observados en la explanation table los parame-
tros més relevantes que favorecen el usar la informacion de los perfiles son
las probabilidades y las fracciones de monedas de los perfiles y de tempe-
raturas. La cantidad de monedas y el nimero de dias del experimento no
reflejaron un cambio relevante en el comportamiento de las técnicas.

Hay casos en donde conocer la temperatura mejora visiblemente la predic-
cioén respecto a modelos que no hacen uso de dicha informacién.
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Capitulo 4

Descripcion del Dataset

Dejando de lado los datos experimentales tedricos, es tiempo de definir los

datasets con los cuales trabajar en el modelo real, formalizado en la Seccién 3.1.
En este trabajo se emplean dos datasets: uno con la informacién del consumo indi-
vidual de energia en los hogares para clientes del sureste de Australia (Smart Grid
Smart City dataset) y el otro con informacion de las temperaturas registradas en la
zona al momento de tomar el consumo (timeanddate dataset). El capitulo se divide
en dos partes. En la primera parte se describe la informacion general del dataset
de consumo de energia. Con el objetivo de entender algunos de los aspectos del
comportamiento de los clientes a considerar por las técnicas de forecasting, se re-
aliza un andlisis de consumo para un cliente elegido al azar. Al final de la primera
parte se resumen los pasos del preprocesamiento realizado a los datos del dataset
de consumo.
En la segunda parte se describe el dataset de temperaturas, junto con un resumen
de la variacion de la temperatura a lo largo de un afio. Se realiza un andlisis enfo-
cado en estudiar la correlacion entre el consumo de energia y la temperatura. Al
final de la segunda parte, se explica como fueron obtenidos los datos de tempera-
tura para este trabajo.

4.1. Smart Grid Smart City dataset (SGSC)

SGSC es un dataset generado en conjunto por el Departamento de Medioam-
biente y Energia del Gobierno de Australia y el consorcio industrial de Ausgrid, en
el marco del proyecto Smart Grid Smart City. El proyecto comenzé en Octubre del
2010 y culminé en Julio del 2014. El objetivo fue recolectar informacién robusta
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sobre los costos y beneficios de la implantacién de smart grids en las ciudades,
para informar sobre desiciones futuras sobre el empleo de estas tecnologias.

Los smart grids fueron desplegados en el sureste de Australia, con el punto prin-
cipal de instalacién en la ciudad de Newcastle, New South Wales.

Figura 4.1: El punto central del proyecto estuvo enfocado en la ciudad de Newcastle.
También se instalaron medidores en otras regiones de New South Wales, como Upper
Hunter (regién verde), Hunter (regién roja), Central Coast (regién azul oscuro) y Syd-
ney (region celeste). Imagen extraida del Reporte ejecutivo [5] generado para el proyecto
SGSC.

Los datos generales del dataset son los siguientes:
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Campo Valor
Titulo Smart-Grid Smart-City Customer Trial Data
Tipo de contenido Dataset
Agencia Department of the Environment and Energy
Fecha de publicacién 2015-09-09
Cobertura temporal 2011-10-10 al 2014-02-13
Cobertura geoespacial GA1318: NEWCASTLE
Cantidad de clientes 402852
Intervalo entre cada medicion 30 minutos

4.1.1. Analisis de consumo de un cliente

En la Figura 4.2 se visualiza el consumo de energia para el cliente con ID =
10042756, cada tres horas, durante el Sabado 14 de Abril del afio 2012. Se ob-
servan dos picos de consumo con un intervalo de 12 horas, a las 3 y 15 horas,
mientras que al mediodia se da el nivel mas bajo de consumo. En primera instan-
cia no se puede asegurar que este sea el comportamiento del cliente todos los dias.
Incluso el comportamiento del consumo puede cambiar dependiendo de si el dia
corresponde a un fin de semana (como lo es en este caso) o a un dia de semana.

¥ Cliente 1000275 Fecha Sat 14, Apr 12

i, 2l
0.175

FWh

0.125
i, 10
OTh

[T
0 3 G @ 12 15 1% 11

Tiempos

Figura 4.2: Consumo de energia del cliente con /D = 10042756, cada tres horas, durante
el Sédbado 14 de Abril del aiio 2012.

Si se observa la Figura 4.3, que representa el comportamiento en el consumo
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del cliente con /D = 10042756 durante la semana con inicio el 14 de Enero del
2013, el anélisis se torna un poco menos intuitivo. No obstante se nota una ten-
dencia a la disminucién del consumo a medida que transcurre la semana, con dos
picos de consumo a media semana, uno a la medianoche del martes y el otro al
mediodia del miércoles. A pesar de la dificultad del andlisis, empleando técnicas
de descomposicion estacional, la curva de consumo puede ser descompuesta en
tres términos, un término que refleje la tendencia a disminuir o aumentar el con-
sumo (Trend Secc. 2.1.3), un término que exprese la componente estacional del
consumo (Seasonal Secc. 2.1.3) y el dltimo término representando el residuo o
parte del consumo cuya informacion no es capturada por los dos términos ante-
riores. En la Figura 4.4 se puede ver la descomposicion para una estacionalidad
de frecuencia diaria. Esta gréfica confirma la disminucién en la tendencia del con-
sumo a medida que transcurren los dias y llega el fin de semana. Mientras que
permite observar que la curva de consumo presenta un comportamiento estacional
diario, con un pico de consumo a la medianoche y dos més pequefios alas 9y 18
horas.

[} Cliente 10042756 Focha Mon 14, Jan 13

F'Wh

M-8 Thae-{H) Wi -0 T -} Fri-( Sat-( Sun-Kl

Tiempos

Figura 4.3: El eje y es el consumo en KWh. El eje x es el tiempo (Dia-Hora) de obser-
vacion de la semana.

76



—’\-ﬂ\/\/\/\f\/ﬂ/\/’\_f\,-_\,_,—/\f/\

T T T T T I — Y
Wm0 Tne-y W] - T -k Eri-(u) Sat-(m) Sun-0
“\_,,-__\—\ o
T T T T LI . L.
im0 Thae-(H Wied -0 Thua-(6 Fri-x Sat-(k Bun-(

\ N MN MNP NI NI NN

T T T T T T T
W00 Tue-ii W00 Tl - Fri-(x) Sat-0d Sun-0

Estacionaliclad

T T T
Fri-(a Sat-(x Sun-(0

Fesidua

T T T
Ml Ty W] - Tk

Figura 4.4

Es importante que la técnica de prediccion empleada pueda capturar la infor-
macion estacional y los cambios de tendencia en pos de mejorar la prediccion. El
ejemplo anterior refleja un patrén estacional diario. Otra posibilidad es considerar
patrones estacionales semanales o anuales como los cambios de estaciones. Por
ejemplo en la Figura 4.5 se visualiza el consumo del cliente con ID = 10042756
durante los afios 2012 y 2013. Se observa en primera instancia que en los meses

de Julio y Agosto (invierno) se presenta un mayor consumo en comparacion a
Diciembre (verano) con un menor consumo.
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ID Cliente 10042756

0.84

0.6 4
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00-01 Jan12 00-31,Mar12 00-29 Jun12 00-27.5epl2 00-26,Dec12 00-26,Mar13 00-24 Jun13 00-22.5epl3 00-21,Decl3
Tiempos

Figura 4.5: El eje y es el consumo en KWh. El eje x es el tiempo (Hora-Dia, MesAfio)
de observacion.

4.1.1.1. Preprocesamiento

SGSC cuenta con datos de consumo para 402852 clientes, cada consumo re-
gistrado de cada cliente se encuentra en el archivo Electricity Use Interval Read-
ing, que en su formato descomprimido .xm!/ pesa 17.7GB. El archivo se encuentra
ordenado por el campo identificador (/D) de cada cliente.

Para poder tratar el problema, el primer paso del preprocesamiento es extraer un
subconjunto de clientes del total. Como el archivo no puede cargarse de forma
completa en memoria, este se debe leer en forma parcial, colocando en memoria
en cada iteracion de la lectura un nuevo subconjunto de registros de consumo cada
vez. En este caso se eligi6 leer un registro de consumo nuevo por cada acceso de
lectura al archivo. Si bien esto es mds costoso en tiempo de ejecucion, ya que re-
quiere un acceso a disco para leer cada nuevo registro de consumo, la 16gica para
detectar cuando terminan los registros de un cliente y comienzan los registros del
otro es mds simple, pues se pregunta si el ID del cliente de la lectura actual es
igual o distinto al ID del cliente de la lectura anterior.

Haciendo un balance entre el tiempo que puede demorar la extraccion de todos los
registros del subconjunto de clientes y el tener una cantidad de clientes suficientes
como para capturar diferentes perfiles de consumo, la cantidad de clientes elegida
para conformar el primer paso del preprocesamiento fue de 1000.
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El segundo paso es elegir un rango de fechas para trabajar solo con los consumos
de los clientes en ese rango. La cobertura temporal de las mediciones en SGSC
van desde Octubre del 2011 a Febrero del 2014.

Considerando que es posible que no todos los clientes hayan tenido instalados
desde el primer dia los Smart Meters, para registrar la generacion y consumo de
energia en sus hogares, se eligié un periodo de tiempo de un afio, en el cual el
proyecto ya estuviese lo suficientemente maduro como para tener la gran parte de
Smart meters funcionando. Es por esto que las fechas iniciales y finales corres-
ponden al inicio y fin del afio 2013:

m Fecha inicial: 2013 — 01 - 01, 00 : 00 : 00
m Fecha final: 2013 — 12 - 31, 23 :59: 59

La frecuencia de toma de medicioén de consumo en SGSC es cada 30 minutos, es
decir 48 mediciones por dia. Para el rango de fechas elegido se deben registrar, en
caso de que no ocurran interrupciones en los medidores un total de 17520 (365-48)
mediciones. Como parte del segundo paso del preprocesamiento, si alguno de los
1000 clientes en este periodo presenta menos de 17520 mediciones, este es descar-
tado del subconjunto final de clientes. Quedando luego de este paso un total de 539
clientes.

El tercer paso del preprocesamiento consiste en bajar la frecuencia de consumos
diarios de una medicion cada 30 minutos a una cada tres horas, esto se logra
queddndose solo con los valores de consumo diario de los clientes para las si-
guientes horas: 0,3,6,9, 12,15, 18,21 y descartando las mediciones para el resto
de los tiempos. Las dimensiones del dataset final de consumo de energia, con el
cual se va a trabajar, es de 539 clientes y 2920 (365 - 8) registros de consumo
medidos para cada cliente.

4.2. Timeanddate dataset

Time and Date AS es una empresa ubicada en Stavanger, Noruega, dedicada
a recolectar, presentar y predecir informacion climdtica y horaria a nivel mundial.
Los servicios estan disponibles en el sitio https://www.timeanddate.com/.
De este sitio se extrajo la informacién de la temperatura de la ciudad de Newcastle,
New South Wales, cada tres horas durante el afio 2013. El dataset esta conformado
por un archivo csv, con dos columnas, la primera indicando la fecha y hora de la
temperatura registrada y la segunda columna registrando la temperatura para este
tiempo. La informacién general, del dataset, es la siguiente:
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https://www.timeanddate.com/

Campo Valor
Pégina https://www.timeanddate.com/
Tipo de contenido Dataset
Cobertura temporal 2013-01-01 al 2013-12-31
Cobertura geoespacial NEWCASTLE, NEW SOUTH WALES
Intervalo entre cada medicién 3 horas

En la Figura 4.6 se visualiza la variacion de la temperatura durante el afio 2013
en Newcastle, New South Wales, Australia.

..... 1,01 0031, 01 0002, 03 0001, 04 0001, 05 0031, 05

lora-THa, Mes)

OO0, 07 00 08 O0-ZR 09 0038 10 00-27, 11 00-37, 12

Figura 4.6: El eje y representa el valor de la temperatura en grados Celsius. El eje x re-
presenta el tiempo en que fue registrada la temperatura, el formato del eje es: Hora-Dia,
Mes. Se observa que para los meses de invierno Junio-Julio-Agosto ocurren los valores
mads bajos de temperatura. Mientras que en solo cinco ocasiones, a comienzo de afio, las
temperaturas superaron los 35 grados Celsius.

4.2.1. Preprocesamiento

Dentro de la informacién climética y de horarios para la ciudad de Newcastle
en la pagina de timeanddate, existe una seccion con datos climéticos pasados, que
van desde los datos actuales hasta Febrero del afio 2010. En la Figura 4.7 se ve la
informacion climética cada tres horas para el 1° de Enero del afio 2013.
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https://www.timeanddate.com/

Newcastle Weather History for 1 January 2013

Show weather for: 1 January 2013

Conditions Comfort

Time Temp ‘Weather Wind Humidity Barometer Visibility
a0 23°C Mild 17 kmvh ¢ 75% A NiA
03:00 22°C Mild. 13km'h 1l % MNA N/A
06:00 22°C Mild. 17 km'h b 79% A N/A
09:00 23°C Mild. 19km'h T 82% NiA WA
12:00 23°C Mild. 22km'h ) 87% A /A
15:00 24°C Mild 13km'h N 86% NiA NIA
18:00 24°C Mild 13km'h r 89% MNA N/A
21:00 22°C Mild 17 km'h r 98% NiA WA
GustomWeather, © 2019
1Jan | 2Jan 3Jan 4Jan 5Jan 6Jan| 7Jan 8Jan 9Jan 10Jan| 11Jan 12Jan 13Jan 14Jan 15Jan 16Jan 17 Jan 18Jan 19 Jan 20Jan 21
Jan 22 Jan 23Jan 24 Jan 25Jan 26Jan 27 Jan 28 Jan 29 Jan 30 Jan 31 Jan
Figura 4.7

El dataset extraido de timeanddate contiene informacién climética cada tres
horas. Se indica para cada entrada del dataset la fecha y hora de la medicién y
la temperatura registrada en grados Celsius. La creacién del dataset fue hecha a
mano, recorriendo la informacidn histérica de la ciudad de Newcastle en el sitio
para los 365 dias del afio 2013. Cuando en un dia no se observaba registro para
las horas de interés: 0,3,6,9, 12,15, 18 y 21 entonces la informacion de esa hora
era completada copiando el valor de la temperatura del horario del mismo dia més
cercano.

4.2.2. Analisis de correlacion entre temperatura y consumo

Si la temperatura influye en el consumo de energia es de esperar observar una
relacion entre la temperatura y el consumo promedio de energia de los clientes.
En la Figura 4.8 se observa la variacion de la temperatura y del consumo prome-
dio de energia para los 539 clientes finales, durante el afio 2013. Se observa una
correlacion negativa, es decir, en el invierno, cuando se dan las menores tempe-
raturas, el consumo promedio de energia para los clientes aumenta. Otra manera
de observar la correlacidn entre temperatura y consumo es consultando la Figu-
ra 4.9. La curva representa el consumo promedio de estos 539 clientes para cada
temperatura que se di6 en el afio 2013. Se observa que el consumo promedio ron-
da alrededor de 0.2 KWh entre los 6 y 30 grados Celsius, para luego aumentar,
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superando los 0.3 KWh en varias ocasiones para temperatura mayores a los 35
grados.

Temperaturss

0
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T T T T T T T T T T T T
01-01 00 02-01 00 03-04 00 04-04 00 05-05 00 06-05 00 07-06 00 03-06 00 09-06 00 10-07 00 11-07 00 12-08 00

Clientes 539 Corr. 008

.50

=025

T T T T T T T T T T T T
01-01 00 02-01 00 03-04 00 04-04 00 05-05 00 06-05 00 07-06 00 03-06 00 09-06 00 10-07 00 11-07 00 12-08 00

Tiempo | Mes-Tha Hora)
Figura 4.8: La grafica de arriba muestra la temperatura cada 3 horas durante el afio 2013

en Newcastle, la de abajo el consumo medio para los 539 clientes del dataset final para el
mismo periodo de tiempo.

Promediao sabre 539 clientes - perioda 20003

L Wh

5 10 15 20 25 30 35 L]

Temperaturses

Figura 4.9: La grafica muestra el consumo medio de temperatura de 539 clientes para
cada temperatura registrada durante el afio 2013.

Otro punto de interés es saber como varia esta correlacion si los clientes se
agrupasen en clusters bajo algin criterio. El interés estd en obtener mejores va-
lores de correlacion para los clusters en comparacién con el consumo promedio
de todos los clientes. La Figura 4.10 muestra la variacién de la temperatura y el
consumo promedio de los 539 clientes durante el mes de Julio del afio 2013. La
correlacion en este mes es de 0.11, la cual es una correlacion baja. Se puede pen-
sar que dentro del representativo de clientes elegidos, algunos pueden tener una
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correlacidn positiva, otros negativa y otros no presentar correlacion, respecto a
la temperatura registrada en el mes; y si se pudiese agrupar correctamente a es-
tos clientes, entonces la correlacién de alguno de los grupos (sino todos), podria
mejorar, en relacion a la correlacion del consumo total promedio. La Figura 4.11
muestra el consumo promedio de 6 clusters y la correlacion con la temperatu-
ra para cada uno de ellos. La clasificacion se realizé usando K-means, y como
features para los clientes se empled el consumo medio por hora, la tendencia y
estacionalidad diaria y la correlacién del consumo del cliente con la temperatura.
Los clusters 2 y 3 tienen una correlacion negativa. Mientras que los clusters 0,1,2
y 5 en valor absoluto obtuvieron mds del doble de la correlacion del consumo
promedio de los 539 clientes.

Temperatwrse

21

{Il.'lr- s

07-01 0l {7-08 () 07-15 1d 17-22 (W) 07-24 ()

Clientes 539 Carrio.11

07-01 0 07-08 0l 07-15 1H) I7-22 () 0°7-24 0l

Tiempo| Mes-IHa Hara)

Figura 4.10: La gréfica de arriba muestra las diferentes temperaturas registradas cada 3
horas durante el mes de Julio. La grafica de abajo muestra el consumo promedio de los
539 clientes cada 3 horas durante el mismo mes.
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Figura 4.11: La Figura muestra las diferentes relaciones en el consumo de los distinto
clusters, resultantes de aplicar K-means para agrupar a los 539 clientes segin el consumo,
durante el mes de Julio. Cada grafica muestra el consumo promedio de cada cluster, in-
dicandose arriba de cada gréfica: el nimero del cluster, la cantidad de clientes en el cluster

(N.Cl1.) y la correlacién entre el consumo promedio del cluster y la temperatura para los
tiempos de consumo (Corr.).
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Capitulo 5

Solucion propuesta

Este capitulo comienza describiendo un método general para resolver el pro-
blema de predecir el consumo de energia de los clientes de una red eléctrica basa-
do en clustering mds el empleo de la informacién de las temperaturas para cada
tiempo de consumo. Luego se describen dos técnicas que implementan el método:
TM, que aprende un valor de consumo medio para cada perfil y TC, que emplea
el Algoritmo ICMC (Alg. 11) para completar los valores de una matriz de predic-
ciéon. TM y TC se comparan para visualizar esquemadticamente sus similitudes y
diferencias. Luego se describe la extension propuesta en este proyecto al Algo-
ritmo 8 de Laurinec et al. [12], para incorporar al modelo clientes recientemente
ingresados a la grilla de consumo, con menos informacion histérica que aque-
llos que han sido ingresados hace més tiempo. El contenido final de este capitulo
atiende las consideraciones del modelo de las monedas aplicados al modelo real.

5.1. Meétodo propuesto

La situacion que se quiere resolver es la siguiente: Se quiere predecir el con-
sumo de energia para N clientes de una red eléctrica durante D, dias de predic-
cién. Se conocen para cada dia de prediccion: datos histéricos de temperaturas
y de consumo de energia de los N clientes de la red. Denominese como D, a la
cantidad de dias anteriores para los cuales hay datos historicos.

El registro del consumo de energia para los N clientes, y de las temperaturas, se
realiza a intervalos regulares. Sea frec la cantidad de registros por dia de tempe-
ratura y energia. Por ejemplo si frec = 48, entonces el registro de los valores se
hace cada 30 minutos y si frec = 8 entonces el registro es realizado cada 3 horas.
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El desafio a plantear es: como utilizar la informacion histdrica para predecir los
frec consumos de cada cliente para cada uno de los dias de prediccion.

En este problema ademds hay que considerar la siguiente situacién: de los N
clientes, N, de ellos tienen los consumos para todos los tiempos de entrenamiento.
Pero N, de estos clientes tienen un cantidad menor de consumos registrados, por
haber ingresado a la red mucho después que los N, clientes anteriores. Por con-
siguiente se tiene menos informacién del comportamiento de estos N, clientes
con ingreso tardio.

En base a los resultados del trabajo de Laurinec et al. [12] que propone un método
de prediccion basado en la clusterizacion de los clientes y que fue expuesto en
el estado del arte (Seccion 2.2 Capitulo 2), se propone un método que: 1) agrupe
en clusters a las D, - frec temperaturas, 2) agrupe en clusters a los N clientes,
3) caracterice el comportamiento de cada cluster de clientes para cada cluster de
temperaturas, en busca de emplear esta informacién en pos de mejorar la predic-
cién de consumo.

El Algoritmo 4 propone una linea base para la clasificacion y prediccién de los
datos, para cada tiempo de cada dia de prediccion.

El algoritmo toma como entrada la frecuencia frec con que se registran los valo-
res medidos de consumo para cada cliente cada dia y la cantidad D, de dias que
se quieren predecir.

En el paso 1 se inicializan las variables relevantes para el problema como la ma-
triz de consumo de clientes Myxp,.frec, Y €l arreglo de temperaturas registradas
TD@frec-

El bucle del paso 2 se repite para cada dia de prediccion.

Se observa que en los pasos del 3 al 6, el método se enfoca en la clasificaciéon de
las temperaturas (la de entrenamiento -paso 3- y las frec predichas para el nuevo
dia -paso 4-) y de los clientes (con historico completo -paso 5- e incompleto -paso
6-).

Los bloques de Aprendizaje y Prediccion se aplican para cada tiempo i del dia de
prediccidn, para cada cluster de clientes.

En el paso 9, de Aprendizaje, es donde cada técnica debe ser capaz de caracterizar
a cada cluster de clientes, segin el comportamiento de consumo observado en los
tiempos cuyas temperaturas registradas pertenezcan al mismo cluster que la tem-
peratura predicha para el tiempo del dia i y extraer la informacién relevante para
realizar las predicciones en el paso 10 del método.

En suma el método propone para cada nuevo dia hacer una clasificacion de los
clientes y las temperaturas. Y para cada cluster de clientes en cada tiempo i hacer
un proceso de aprendizaje y luego de prediccion basado en la correlacion entre los
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datos de los clusters de clientes con los de temperatura.

Algoritmo 4 (frec,D),)

1: //Inicializacion de variables

2: for iter <« 1;iter < D,; iter = iter + 1 do

3 Clasificar_temperaturas()

4:  Prediccion_y_etiquetado_de_las_temperaturas_para_el_nuevo_dia()
5:  Clasificar_clientes()

6:  Etiquetado_de_clientes_con_historico_incompleto()

7. forie frecdo

8 for cada cluster de clientes do

9

Aprendizaje()
10: Prediccién()
11: end for
12:  end for
13: end for

5.2. Técnica de la Media (TM)

TM es una técnica que en el bloque de Aprendizaje, para cada cluster cl,
aprende un valor de consumo medio, ¢, para todos los clientes con historico
completo, y otro valor de consumo medio, cj,;, para todos los clientes con histérico
incompleto. Por consiguiente en el bloque de Prediccion, predice que el consumo
de los clientes pertenecientes al cluster ¢/ con histérico completo es ¢y y el con-
sumo de los clientes con histdrico incompleto es cy;.

La eleccién del subconjunto de los datos historicos, para cada tipo de cliente, se
realiza de la siguiente manera: En el bloque Prediccion y etiquetado de las tem-
peraturas para el nuevo dia: se realiza la prediccion y etiquetado, en uno de los
clusters, de las frec temperaturas para el nuevo dia y en particular para la tem-
peratura del tiempo i. Luego en el bloque de Aprendizaje: Dado el tiempo i del
dia que se estd queriendo predecir, y dada la temperatura 7, predicha para ese
tiempo, la técnica se queda con el subconjunto de las columnas, de la matriz de
entrenamiento Myyp,.frec[cl], asociadas al tiempo i, cuya temperatura registrada
pertenezca al mismo cluster de temperaturas que 7. Es decir si se estd predicien-
do el consumo para las 3 de la mafiana y la temperatura predicha para esta hora
es 25°C, las columnas de entrenamiento elegidas serdn aquellas asociadas a las 3
de la mafana cuya temperatura a esa hora también pertenezca al mismo cluster
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que la temperatura predicha. Mientras que el subconjunto de filas corresponde a
aquellas que tengan el consumo de los clientes pertenecientes al cluster ¢/ para el
cual se estd realizando el proceso de aprendizaje.

En el bloque de Aprendizaje, se hace una separacion de la submatriz resultante
en dos matrices: M", la matriz con la informacién extraida para los clientes con
histérico completo y M", la matriz con la informacién extraida para los clientes
con histérico incompleto. A partir de M", se calcula ¢y, el consumo medio de sus
valores, y a partir de M", se calcula c,;, el consumo medio de sus valores.

En el bloque de Prediccion, TM predice que todos los clientes pertenecientes al
cluster c/, con historico completo consumirén el valor ¢, y todos los clientes con
histérico incompleto consumirén el valor ¢, para el tiempo i que se esta actual-
mente prediciendo.

5.3. Técnica de Completado (TC)

TC en el bloque de Aprendizaje aplica el algoritmo ICMC (Alg. 11) de com-
pletado de matrices. ICMC recibe una matriz incompleta M1, para cada cluster
cl y devuelve una matriz completada MC,,. La matriz M1, representa un subcon-
junto de datos histéricos que se extraen, para cada cluster, de la misma manera
que la explicada para el bloque de Aprendizaje en TM. Luego de la extraccion
de estos datos histdricos se agrega a M1, una columna sin valores de consumo al
final, que representan los valores de consumo que se quieren predecir.

Al igual que ocurri6 para las técnicas TCM y TCMCT, en el modelo de las mone-
das, es necesario completar al menos una entrada de la dltima columna agregada
antes de ejecutar el algoritmo ICMC. Pues ICMC requiere que en la matriz de vi-
sibilidad, asociada a la matriz incompleta M1, cada columna (resp. fila) tenga al
menos visibilidad a una fila (resp. columna). En donde visible significa que hay un
valor observado para la entrada de dicha fila y columna en la matriz. Y no visible
significa que no hay un valor observado para dicha fila y columna. En este caso
se completa el 1 % de las entradas de la nueva columna, eligiendo las entradas al
azar. Si la entrada i es elegida para completar, el valor se calcula como el consumo
medio de los datos histéricos del cliente i que hay en M1[i].

En el bloque de Prediccion, el consumo predicho c; de cada cliente i perteneciente
al cluster c/ es igual al valor de la Gltima columna en la fila i de la matriz comple-
tada: ¢; = MC,[i,—1], con —1 refiriendo a la ubicacién de la Ultima columna en
la matriz. Recordar que la dltima columna agregada a la matriz incompleta M1,
representa los valores no observados de prediccion, por lo que la dltima columna
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en la matriz completada MC,, representa los valores predichos.
En el Algoritmo 9 se detallan todos los aspectos de la implementacion.

5.4. Comparativa de las técnicas

En la descripcién de las técnicas TM y TC se hizo énfasis en los bloques de
Aprendizaje y Prediccion, pues alli estdn las diferencias entre estas. Los pasos
de clasificacion y prediccion de las temperaturas son los mismos y se detallan en
la Seccién B.2. Incluso las técnicas comparten el primer paso del aprendizaje: la
extraccion de un subconjunto de los datos histéricos de consumo. Para ilustrar
como es este proceso en las Tablas 5.1 y 5.2 se copia la explicacion dada en la
Seccidén 3.1. La Tabla 5.1 plantea el problema en forma de tablas de colores y la
Tabla 5.2 describe como es el proceso de extraccion de datos para cada cluster de
clientes.
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Tabla 5.1: En Ia tabla de colores se observa que hay 7 clientes, los primeros 5 con 4
valores observados (columnas 1 al 4) y los dltimos dos con 1 y 2 valores observados
respectivamente. La frecuencia F es de 2 mediciones por dia, con la informacién del dia
1 (col. 1y 2)ydeldia2(col. 3y4), se quieren predecir los valores para el siguiente dia
(col. 5y 6). Cada cliente pertenece a uno de dos perfiles de consumo, los clientes 1,2,4 y
7 pertenecen al perfil de consumo verde y los clientes 3,5 y 6 al perfil de consumo rojo.
A su vez hay 4 observaciones para las temperaturas hechas durante los tiempos en que
se observaron las mediciones, cada temperatura pertenece a una clase: temperatura alta
(color magenta) y temperatura baja (color cyan), las temperaturas de los siguientes dias
predicense como: temperatura alta (y5) y temperatura baja (Jg).
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| T=5 BEAE2
H=2 1 5
N=7

1 1 1
ol af L
al .
Xt7 xl X§/
X, Xg
3 3 3
X; x; xg
xg Xl X5

xt

Tabla 5.2: Para el caso del tiempo 5, cuya temperatura y5 se predijo como alta, los valores
de consumo para cada perfil se predicen utilizando como datos histéricos aquellos que
coincidan con la clase de temperatura de y5 para el tiempo 1 (de los F tiempos registrados
cada dia).

Momento de ilustrar las diferencias. Sea la atencidn centrada en el cluster verde.
TM aprende, para los clientes de cada cluster ¢/, un solo valor de consumo para
los clientes con histérico completo ¢, y otro para los clientes con histérico in-
completo cy;, :

_ . 1 1 2 2 4 4
chc—medla[ X; X5 X X5 X x5]

Chi :media[ x! ]

La prediccion en TM es, para un cluster cl: ¢, para los clientes con histérico
completos y ¢;; para los clientes con histérico incompleto.

TC, aplica el algoritmo de completado de matrices ICMC (Alg. 11), se observa
que a la matriz se le agrega una nueva columna y se predice al menos una de sus
entradas, antes de aplicar el algoritmo ICMC:

1 1 9 o1l
xl XS 2. , xl XS ;‘:62
2 12 T 2 2 X5
ICMC ‘11 2 2 K| = }L i 25
5 A
.xl .x% ! x% x% xg
9 9 5 & N
! x5 ! .xl .xs x6
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La prediccion en TC es la columna final, resultante de aplicar el algoritmo ICMC
a la matriz incompleta, el pardmetro de entrada K es el rango asociado a la matriz.

5.5. Extension al método del estado del arte

El método de prediccion utilizando clustering propuesto por Laurinec et al. [1 2],
estudiado en el estado del arte, no considera la posibilidad de que los clientes ten-
gan un historico de observaciones incompleto. Para poder evaluar las técnicas
propuestas con las del estado del arte se realiza una extension al método.

En resumidos pasos el método sin extension, para cada dia de prediccion, trans-
forma las series de tiempo de consumo aplicando la normalizacién de los datos
(Ec. 5.1). En donde x; es el consumo para el tiempo #, u es la media muestral y
o es la desviacion estandar muestral. Guardando para cada serie: la media u y la

desviacion o:
Xi— M

o

Zi = .1

Posteriormente se computa una representacion para cada cliente, siendo luego
agrupados alrededor de los K centroides resultantes de la aplicacion de K-means
sobre las representaciones. Las técnicas de prediccion predicen los valores futuros
para estos K centroides.

Finalmente para obtener las predicciones de los N clientes a partir de los K cen-
troides se realiza el paso de desnormalizacion (Ec. 5.2):

X; =70+ U, (5.2)

siendo z; la prediccion hecha para el centroide, y x; la prediccion para el cliente
con media p y desviacion o, perteneciente al cluster del centroide.

En el Algoritmo 5 se detalla la extension del método.

En la extension al método, los clientes con histérico incompleto son clasificados
en alguno de los K clusters resultantes de la aplicacién de K-means, para las series
de tiempo de los clientes con histérico completo. La clasificacion se realiza de la
siguiente manera: sea ts; la serie de tiempo para el cliente con histérico incomple-
to i. ts; no tiene valores observados hasta un tiempo ¢,,, en donde se comienzan a
registrar los valores de consumo (paso 12).

Se obtienen los valores de ts; y de los K centroides para los tiempos a partir de
tops ¥ se calcula la distancia euclidea entre la serie de tiempo a partir de #,p: £S,,,
y los valores de los centroides K a partir de este tiempo. El cliente i es etiquetado

92



al cluster que dé el minimo valor en la distancia (paso 13).

Para la prediccion del consumo del cliente i se obtienen las predicciones del clus-
ter k al cual fue etiquetado y se desnormalizan los valores usando la Ecuacion 5.2.
En este caso u y o, son la media y desviacion estdndar en el consumo del cliente
i (paso 14).

Algoritmo 5 ExtensionDelMetodo(N, D, D, frec)

1: iter < 0

2: while iter < D, * frec do

3:  //Clientes con histérico completo.

4:  Crear una serie de tiempo para cada cliente con histérico completo del

tamafio D, * frec (de tres semanas de entrenamiento).

5:  Normalizacién de cada serie de tiempo aplicando z-score (guardando la

media y desviacion estdndar de cada serie de tiempo).

Computar una representacion para cada serie de tiempo.

Clustering usando K-means.

Extraccién de K centroides.

Usar los K centroides como datos de entrenamiento en todos los métodos

de entrenamiento.

10:  Desnormalizar los K prondsticos usando las medias y desviaciones guardadas
para cada usuario para producir las predicciones para los clientes con histori-
co completo.

11: ~ //Clientes con histérico incompleto.

12:  Crear una serie de tiempo para cada cliente con histérico incompleto del
tamafo D, * frec (de tres semanas de entrenamiento). La serie de tiempo
no tendrd valores observados desde el tiempo 1 hasta z,,,—1 y tendra valores
observados desde t,,, hasta D, * frec.

13:  Para cada cliente con histérico incompleto, determinar a cual de los K cen-
troides se encuentra a menor distancia euclidea. Usando para el célculo de
la distancia los valores del centroide y del cliente para los tiempos con ob-
servaciones de consumo del cliente, desde ¢,,, hasta D, = frec. Etiquetar al
cliente al cluster més cercano.

14:  Para cada cliente con histdrico incompleto obtener los prondsticos hechos
por los métodos para el cluster asociado al cliente. Obtener la media u y
la desviacion estandar o del cliente. Desnormalizar los prondsticos usando
la media u y la desviacion estandar o, para producir la prediccion para el
cliente.

15:  iter = iter + frec

R N
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16: end while

5.6. Consideraciones del modelo de las monedas apli-
cados al modelo real

Los bloques del Algoritmo 4, para el modelo real, tienen su parangén con los
bloques del Algoritmo 6, del modelo tedrico de las monedas. En ambos casos para
cada nuevo dia:

= Se predicen las temperaturas del siguiente dia.

= Se clasifican los clientes (resp. monedas) con histérico completo.

= Se clasifican los clientes (resp. monedas) con histdrico incompleto.
= Para cada tiempo de prediccion de cada nuevo dia para cada cluster:

e Hay un bloque de Aprendizaje, en donde las técnicas para los clientes
y para las monedas extraen la informacién relevante de la matriz de
entrenamiento, con desiciones similares para extraer las filas y colum-
nas, segtin cada cluster y segtn la temperatura predicha.

e Se predice para cada cliente (moneda) de cada cluster, en base a la
informacion obtenida en el bloque de Aprendizaje.

La Técnica de la Media (TM) copia las mismas ideas de aprendizaje y prediccion
que la técnica TKMCT, con la salvedad de que en lugar de aprender probabilida-
des para un conjunto discreto de valores (cara y cruz), TM aprende el valor medio
de consumo para cada cluster.

La Técnica de Completado (TC) copia las mismas ideas de aprendizaje y predic-
cién que la técnica TCMCT.
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Capitulo 6

Resultados

Se ha llegado al punto de la lectura en la que se describen y muestran los re-
sultados de este trabajo. El capitulo consta de tres partes. En la primera se define
el subconjunto del dataset sobre el cual las diferentes técnicas entrenardn y re-
alizardn las predicciones de consumo de energia. La segunda parte estd dedicada
a determinar los mejores pardmetros para las técnicas propuestas en el Capitu-
lo 5. Por dltimo se comparan las técnicas propuestas con las descritas en el trabajo
de Laurinec et al. [12] y que fueron explicadas en el estado del arte (Secc. 2.2.2
Cap. 2).

6.1. Dataset de entrenamiento y prediccion

En el Capitulo 4 se especificé que el dataset de trabajo consta del consumo de
energia, registrado cada tres horas durante todo el afio 2013, de clientes nucleados
en Newcastle, Australia. La cantidad final de clientes, luego del preprocesamien-
to realizado, es de 539 usuarios. Con este panorama, los siguientes periodos de
tiempo son los elegidos para entrenar los pardmetros de las técnicas propuestas
(Capitulo 5) y para comparar estas técnicas con las del estado del arte:

= Periodo de entrenamiento de pardmetros: del 1° al 28 de Marzo.
= Periodo de comparacion entre técnicas: del 1° al 28 de Abril.

A su vez, de los 539 usuarios, a 450 de ellos se les conocera el consumo de ener-
gia para todos los tiempos de entrenamiento y a 89 de estos clientes solo se les
conocera el consumo de energia del tltimo dia de entrenamiento. Estos 89 clientes
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conforman el conjunto de clientes con historico incompleto, por haber ingresado
en forma tardia a la grilla de consumo.

6.2. Entrenamiento

El objetivo del entrenamiento es encontrar un conjunto de pardmetros para las
dos técnicas propuestas que minimicen el RMSE entre las predicciones de cada
técnica y los valores reales de consumo. Ambas técnicas comparten los pardme-
tros kmlter y clTamMax, que determinan la cantidad de iteraciones durante la
reclasifiacion de los clientes usando K-means y la cantidad minima de clientes
que un cluster debe tener para ser reclasificado en algunas de las kmlter itera-
ciones, respectivamente. La técnica TC posee el pardmetro rango que especifica
cual es el rango de la matriz a completar aplicando el algoritmo ICMC.

El conjunto de valores a probar durante el entrenamiento es el siguiente:

= técnica € {TM, TC}

= kmliter € {1,3,5, 10}

w c/TamMax € {20, 50, 100}

= rango € {1,3,5, 10, 20, 30} (solo para TC)

El periodo de entrenamiento va del 1° al 28 de marzo del 2013. Los primeros 21
dias son elegidos como datos de entrada para cada técnica y los siguientes 7 dias
(del 22 al 28) son elegidos para prediccion.

Para cada juego de pardmetros: se predice el consumo de energia para los dias
comprendidos del 22 al 28. Cada técnica repite 5 veces la prediccion, para estos
dias, obteniéndose un resultado promedio para las métricas RMSE, MaxErrgys £,
MAE, MaxErr4r.

En la Tabla 6.1 se ven los mejores 5 resultados ordenados por menor RMSE.

ID | técnica | kmlter | clTamMax | rango RMSE MaxErrgy;s e MAE MaxErr 4
1 ™ 10 20 - 0.0904+0 | 0.0030+0 | 0.1435+0 | 0.0003 +0
2 ™ 5 20 - 0.0909+0 | 0.0030+0 | 0.1453+0 | 0.0003 +0
3 ™ 1 20 - 0.0935+0 | 0.0028+0 | 0.1644+0 | 0.0003 +0
4 ™ 1 50 - 0.0935+0 | 0.0028+0 | 0.1644+0 | 0.0003 +0
5 ™ 1 100 - 0.0935+0 | 0.0028+0 | 0.1644+0 | 0.0003 +0

Tabla 6.1: Mejores 5 resultados para la prediccién del consumo de energia durante 7 dias
del mes de marzo. Predicciones hechas del 22 de Marzo al 28 de Marzo.
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Como se puede observar la técnica TM, fue la que obtuvo los mejores resulta-
dos. La desviacion estandar igual a 0 se debe a que siempre aprende los mismos
valores medios con los cuales hacer las predicciones para cada cluster.

Para resumir cuales fueron los mejores pardmetros de cada una de las técnicas se
ejecuta, para cada una, el algoritmo flashlight para generar una explanation table.
En la Tabla 6.2 se ve una explanation table, resumiendo los principales parame-
tros que se deben reunir para que el RMSE promedio de cada técnica, sobre las 5
simulaciones, sea menor a 0.15.

Para TM el resumen es dilapidario, ver los resultados en la Tabla de arriba 6.2,
todos los parametros obtuvieron un valor de RMSE menor a 0.15.

Los resultados para TC se muestran en la Tabla de abajo 6.2. Observando la fila
con ID = 1 se tiene que un porcentaje muy bajo de casos obtuvieron un RMSE
menor a 0.15, solamente un 4 % de los casos. La fila con /D = 2 da una pista de
en que situacioén el modelo TC se encuentra por debajo del umbral. El patrén para
esta fila es (kmlter = *,clTamMax = *,rango = 30), con un 25 % de casos con
RMSE menor a 0.15. Lo que indica que TC obtuvo todos los resultados positivos
solo para el rango més alto evaluado, rango = 30. Las filas con ID = 3 y 4 indican
que para ninguno de estos patrones el resultado fue positivo:

n (kmlter = 3,clTamMax = *,rango = 30)
n (kmlter = 5, clTamMax = *,rango = 30)
O sea que los 3 casos positivos deben estar repartidos entre los siguientes patrones
w (kmlter = 1,clTamMax = %, rango = 30)
n (kmlter = 10, clTamMax = *,rango = 30)

Haciendo una observacién directa de la tabla de resultados generada se concluye
que todos los casos positivos vienen del patrén con kmlter = 1.

Los pardmetros elegidos para cada técnica se muestran en la Tabla 6.3.

Para TM simplemente se eligié aquella tupla, del total, con menor RMSE.

Para TC la tupla de pardmetros

(kmlter = 1,clTamMax = 20, rango = 30)

que pertenece al patrén p = (x, *, 30), fue la que menor RMSE obtuvo comparan-
do los resultados de todas las tuplas que coincidieron con el patrén p.
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Técnica TM
ID | kmlter | clTamMax | rango | Tot. | Fracc.
1 * * - 12 1
RMSE: 0.000199
Técnica TC
ID | kmlter | clTamMax | rango | Tot. | Fracc.
1 * * * 72 1 0.0416
2 * * 30 12 0.25
3 3 * * 18 0
4 5 * 30 3 0
RMSE: 0.0278351

Tabla 6.2: Resumen del algoritmo flashlight para la explanation table para cada técnica.
El RMSE es entre la columna binaria, que contiene 1 si RMS Ejecnica < € = 0.15 00 en
caso contrario, y la estimacion de dicha columna hecha por el algoritmo. Las entradas (i, j)
de la tabla que contienen un guién (-) indican que la técnica i no hace uso del pardmetro

J-

Técnica | kmlter | clTamMax | rango
™ 10 20 -
TC 1 20 30

Tabla 6.3: Las entradas (i, j) de la tabla que contienen un guién (-) indican que la técnica
i no hace uso del pardmetros j.

6.3. Comparacion entre técnicas

En esta seccion se comparan las técnicas propuestas (Capitulo 5) contra las del
estado del arte Laurinec et al. [12]. El periodo de tiempo sobre el cual se aplican
los algoritmos de cada técnica es el comprendido desde 1° al 28 de Abril. Los
primeros 21 dias son elegidos como datos de entrenamiento para cada técnica.
Los dias elegidos para predecir son los comprendidos entre el 22 y el 28. Las
técnicas son las siguientes:

= Técnicas propuestas

e Técnica del Promedio (TM)
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e Técnica de Completado (TC)

= Estado del arte: empleando clustering

Random Forest (RF)

Triple Exponential Smooth (ES)
Multiple Linear Regression (MLR)
Seasonal Naive (SNAIVE)

= Estado del arte: benchmark sin clustering

e Random Forest (RF BM)
e Seasonal Naive (SNAIVE BM)

Para cada técnica la prediccion del consumo de energia para los dias comprendi-
dos del 22 al 28 se repiten 10 veces, obteniéndose un resultado promedio para las
métricas RMSE, MaxErrgy sz, MAE, MaxErr4x.

En la Tabla 6.4 se ven los resultados para cada técnica.

Comparando solo las técnicas propuestas se observa que TM fue la que mejor re-
sultados obtuvo en RMSE y MAE. En RMSE, TM obtuvo un resultado un 47 %
menor, respecto al de TC.

TC performo peor que todas las técnicas del estado del arte.

Comparando a TM con las técnicas del estado del arte, se tiene que performé
mejor que las técnicas que no hacen uso de clustering, obteniendo un resultado en
RMSE un 13 % menor respecto a la mejor de las técnicas sin clustering (RF BM).
Sin embargo no fue mejor que las técnicas que si emplean clustering. Obteniendo
un resultado en RMSE un 5.4 % mayor respecto a la mejor de las técnicas (ES).
Observando las tablas con los resultados separados por clientes con histérico com-
pleto (450) e histdrico incompleto (89), se observa que el peor rendimiento de TM
fue en la prediccidon de consumo para los clientes con histérico incompleto (ver
Tabla de abajo 6.4). En donde el resultado en RMSE fue un 18 % mayor, respecto
a la técnica SNAIVE, que fue la que mejor resultados obtuvo para los clientes con
historico incompleto.

Si se observan los resultados de TM para los clientes con histérico completo, se
puede notar que TM se vuelve mds competitiva, respecto a las técnicas del estado
del arte que emplean clustering. TM en este caso obtuvo resultados en RMSE un
2.3 % mayor respecto a la mejor técnica para histérico completo (RF). Incluso TM
obtuvo un valor promedio en RMSE un 1.5 % menor a la técnica SNAIVE (ver
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Tabla del medio 6.4).
TM vy las técnicas del estado del arte que emplean clustering, fueron mejores en
RMSE en comparacién a las técnicas que no emplean clustering, al momento de
predecir el consumo para ambos tipos de clientes: los clientes con histérico com-
pleto y aquellos con histérico incompleto.

Resultados sobre el total de clientes: 539
Técnica RMSE MaxErrorg,; ¢ MAE MaxError
™ 0.0743 £ 0 0.0009 =0 0.1456 + 0 0.0001 + 0
TC 0.1390 + 0.0006 0.0011 + 0.00003 0.1948 + 0.0012 0.0001 +£0
RF 0.0724 + 6,4468¢ — 04 | 0.0011 + 1.3160e — 04 | 0.1400 + 4.1948¢ — 04 0.0002 + 1.9236¢ — 05
ES 0.0705 + 4.5322¢-04 | 0.0011 +£2.2741e — 05 | 0.1429 + 5.1130e — 04 0.0002 + 3.2234¢ — 06
MLR 0.0718 +£5.1339¢ — 04 | 0.0011 + 3.5505¢ — 05 | 0.1397 + 3.6886e-04 0.0002 + 4.9543¢ — 06
SNAIVE 0.0727 £4.9711e — 04 | 0.0011 +2.6294¢ — 05 | 0.1415 + 3.5243¢ — 04 0.0002 + 3.3217¢ — 06
RF BM 0.0853 +4.8309¢ — 18 | 0.0008 + 9.5414e-20 | 0.1486 + 2.4426¢ — 17 0.0002 + 1.8870e — 20
SNAIVE BM 0.1119+0 0.0014 + 1.9082¢ — 19 0.1567 £ 0 0.0002 + 4.7707¢ — 20
450 clientes con histdrico completo
Técnica RMSE MaxErrorg; ¢ MAE MaxError 4z
™ 0.0693 £ 0 0.0007 £ 0 0.1392+0 0.00009 + 0
TC 0.1227 + 0.0004 0.0009 + 0.00001 0.1829 +0.0012 0.00019 + 0
RF 0.0677 + 1.192¢-04 0.0011 £2.321e —05 | 0.1333 £2.433¢—-04 | 2.14¢e — 04 £2.161e — 06
ES 0.0679 +2.20e — 04 0.0010 = 1.546¢ — 05 | 0.1383 £3.923¢ — 04 | 2.08¢ — 04 + 1.479¢ — 06
MLR 0.0680 + 1.80e — 04 | 0.0011 + 2.4605¢ — 05 0.1332 + 1.678e-04 2.12e — 04 + 2.302¢ - 06
SNAIVE 0.0703 +£2.86¢ — 04 | 0.0011 +2.1536¢ — 05 | 0.1368 + 1.8224¢ — 04 | 2.16¢ — 04 + 1.9838¢ — 06
RF BM 0.0764 £ 0 0.0006 + 1.1428e-19 | 0.1371 +2.9256¢ — 17 1.57¢ - 04+ 0
SNAIVE BM 0.1128 £ 0 0.0013 + 2.2856¢ — 19 0.1566 + 0 2.33¢ — 04 +5.7142¢ - 20
89 clientes con histérico incompleto
Técnica RMSE MaxErrorg ;s g MAE MaxError ¢
™ 0.0997 +£0 0.0016 =0 0.1779 £ 0 0.0005 +0
TC 0.2212 £ 0.0014 0.0023 + 0.00007 0.2547 £ 0.0010 0.0006 + 0.00001
RF 0.0960 = 0.0029 0.0014 + 0.00068 0.1738 £ 0.0013 0.0005 + 0.0001
ES 0.0855 +0.0016 0.0012 + 0.00006 0.1663 = 0.0011 0.0004 + 0.00001
MLR 0.0906 + 0.0021 0.0012 + 0.00009 0.1728 £ 0.0013 0.0004 + 0.00001
SNAIVE 0.0848 + 0.0015 0.0012 + 0.0006 0.1654 + 0.0012 0.0004 + 0.00005
RF BM 0.1304 + 2.9256¢ — 17 0.0018 +0 0.2065 +0 0.0006 + 1.1428¢ — 19
SNAIVE BM 0.1073 £0 0.0018 =0 0.1572+0 0.0006 + 0

Tabla 6.4: Tablas con los resultados promedios de cada técnica sobre 10 ejecuciones.
La tabla de arriba muestra los resultados promedios generales. La tabla del medio los
resultados solo considerando a los 450 clientes con el histérico completo. La tabla de
abajo los resultados solo considerando a los 89 clientes con histdrico incompleto.

Visto que los mejores resultados fueron obtenidos por las técnicas del esta-
do del arte, resulta de interés saber cuanta incidencia ha tenido en el resultado
la clusterizacion de los clientes. Recordar que el algoritmo general del estado
del arte (Algoritmo 8), aplica a las series de tiempo la funcién z-score (Ec. 2.16),
luego para cada serie de tiempo obtiene una representacion con componentes esta-
cionales diarios y semanales y sobre esta representacion se aplica K-means. Mien-
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tras que el algoritmo propuesto en este trabajo (Algoritmo 4), en los pasos del 13
al 24, agrega como features componentes estacionales y de tendencia diaria y se-
manal, y la correlacién de cada serie con la temperatura. Puede ocurrir que la
técnica de clustering propuesta sea buena, pero las técnicas de prediccion no lo-
gren capturar la informacion que las técnicas del estado del arte si, o al contrario
que la técnica de clustering propuesta no sea tan buena como la del estado del arte
incidiendo en el mal resultado de las técnicas de prediccion.

Los resultados de la Tabla 6.5 muestran la ejecucién de las técnicas del estado del
arte utilizando la técnica de clustering propuesta en este trabajo. ES vuelve a ser la
mejor técnica al igual que en los resultados anteriores (Tabla 6.4). Incluso mejo-
rando en RMSE y MAE un 0.25 %, en comparacion con los anteriores. En general
todas las técnicas mejoraron en RMSE y MAE respecto a los resultados obtenidos
en la Tabla 6.4. Con MLR obteniendo la mayor mejoria en RMSE 1.08 % y en

MAE 0.5 %.
Resultados sobre el total de clientes: 539
Técnica RMSE MaxErrorg;s MAE MaxErrory
ES CL 0.070320 + 0.000184 0.001081 + 0.000013 0.142540 + 0.000328 0.000249 + 0.000001
MLR CL 0.071019 + 0.000150 0.001133 + 0.000021 0.139001 + 0.000140 0.000256 + 0.000002
RF CL 0.071632 + 0.000161 0.001179 + 0.000019 0.139380 + 0.000203 0.000263 + 0.000002
SNAIVE CL | 0.072228 + 0.000238 0.001150 + 0.000018 0.141327 + 0.000152 0.000255 + 0.000002
450 clientes con histérico completo
Técnica RMSE MaxErrorgys ¢ MAE MaxError ¢
ES CL 0.066777 + 0 0.001168 + 0 0.135601 + 2.925¢ — 17 0.000215 + 0
MLR CL 0.066805 + 1.462¢ — 17 0.001224 £ 0 0.133191 £ 2.925¢ — 17 | 0.000220 + 2.857¢ — 20
RFCL 0.067052 + 1.462¢ — 17 0.001224 £ 0 0.133147 = 0 0.000220 + 2.857¢ — 20
SNAIVE CL | 0.070008 + 1.462¢ — 17 | 0.001226 + 2.285¢ — 19 | 0.137109 + 2.925¢ — 17 | 0.000221 + 2.857¢ — 20
89 clientes con histérico incompleto
Técnica RMSE MaxErrorg; ¢ MAE MaxError
ES CL 0.082352 + 0 0.001037 £ 0 0.163851 + 2.925e-17 | 0.000456 + 1.142¢ — 19
MLR CL 0.085866 + 1.462¢ — 17 | 0.001141 +2.285¢ — 19 | 0.168086 + 2.925¢ — 17 0.000479 £ 0
RFCL 0.091060 + 0 0.001323 £ 0 0.169969 + 0 0.000515 + 1.142¢ - 19
SNAIVE CL 0.081780 + 0 0.001029 + 2.285e-19 | 0.163992 + 2.925¢ — 17 0.000454 + 0

Tabla 6.5
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Capitulo 7

Conclusiones

En la primera parte de este trabajo se formalizé el modelo de las monedas
Seccidn 3.3. Para el cual se realizaron simulaciones para entender como afecta a
una técnica de prediccion el empleo de clustering y la incorporacion de factores
que inciden en los resultados, como la temperatura.

Se evaluaron diferentes técnicas para solucionar el problema de predecir el resul-
tado de salir cara o no para cada moneda, durante D, dias de prediccion, Sec-
ciones 3.3.1.3y 3.3.2.3.

Se identificé en el espacio de valores de los parametros del modelo, aquellos jue-
gos en los cuales las técnicas que emplean clustering (TCP, TCPCT, TKM, TKM-
CT) performaron mucho mejor que aquellas cuya probabilidad era aprendida so-
bre los resultados del total de monedas (Modelos TDP, TDPCT).

Las técnicas frecuentistas que emplean clustering (TCP, TCPCT, TKM, TKMCT)
obtuvieron valores en RMSE y F1 similares a las técnicas que no emplean cluster-
ing (TIP, TIPCT). Con la ventaja que para las técnicas frecuentistas que emplean
clustering solo es necesario aprender 2 probabilidades, durante la etapa de entre-
namiento, una para cada cluster. Cantidad menor que las N probabilidades que
deben aprender las técnicas frecuentistas que utilizan solo el histérico individual
de cada moneda para el aprendizaje de las probabilidades.

Enla Seccién 3.3.2.4, en la comparacion entre las técnicas TCP vs. TCPCT, se ad-
vierte que la incorporacién de la temperatura al modelo de las monedas también
acarrea errores, que en algunos casos pueden ser mayores al error de las técnicas
que ignoran esta informacion.

En cambio, en la prueba 3 de la Seccién 3.3.2.5, se muestra que para las predic-
ciones durante 10 dias, en promedio las técnicas que emplean la informacién de
las temperaturas pueden performar mucho mejor que aquellas que ingoran esta
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informacion.

En la segunda parte de este trabajo se formaliz6 el modelo para predecir el con-
sumo de energia empleando técnicas de clustering e informacién de las temperatu-
ras registradas para cada tiempo de medicion del consumo, para clientes antiguos
de la grilla de consumo y para clientes recientemente ingresados (Seccién 3.1).
Se propusieron 2 técnicas para dicho modelo: TM (Seccion 5.2), una técnica
que para cada cluster aprende un valor de consumo medio para los clientes con
histérico completo ¢, y otro para los clientes con histérico incompleto y TC (Sec-
cién 5.3), técnica que emplea clustering mas matrix completion. En el Apéndice E
se brindan los detalles de la implementacion del algoritmo matrix completion.

Se realiz6 una extension del método de Laurinec et al. [1 2], para que las diferentes
técnicas propuestas pudieran predecir para clientes con histérico incompleto, es
decir recientemente ingresados a la grilla.

De las técnicas propuestas la mejor fue TM, que sin embargo performé peor en
cuanto a métrica RMSE respecto a la mejor técnica del estado del arte, ES, obte-
niendo TM un valor en RMSE un 5.4 % mayor del valor obtenido por ES.

El error mayor estuvo en la prediccion de los clientes con histérico incompleto,
con un RMSE de 0.0997 para TM, mayor al RMSE de TM para los clientes con
histérico completo, valiendo en este caso 0.0693, ver Tabla 6.4.

Como resultado de la extensiéon del método de Laurinec et al. (Seccidén 5.5), se
observa en la Tabla 6.4 que las técnicas que emplean clustering obtuvieron mejor
RMSE para los clientes con histdrico incompleto, respecto a las técnicas que no
emplean clustering. Este resultado debe ser remarcado ya que el empleo de clus-
tering (habiendo clientes con histdrico incompleto) mejora la prediccién en com-
paracién a usar solo los pocos registros de informacion que este tipo de cliente
posee.

Todas las técnicas del estado del arte lograron una mejora entre un 0.25 % a un
1.1 % en RMSE al predecir con la técnica de clustering propuesta en este trabajo,
en comparacion a la propuesta en el estado del arte.

Como tarea adjunta a este proyecto se implement6 en Python el algoritmo flash-
light para la técnica explanation table, ver Apéndice F; con la finalidad de auto-
matizar resumenes informativos para las simulaciones hechas en el modelo de las
monedas y en el problema del consumo de energia. La automatizacién de estos
resimenes coadyuvo en el andlisis y toma de desiciones a lo largo del trabajo.
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Apéndice A

Detalles del modelo de las monedas

A.1. Modelo de las monedas sin temperatura

A.1.1. Comportamiento esperado

A.1.1.1. Clasificacion usando K-means

Una situacion en donde la clasificaciéon de TKM es perfecta, definiendo per-
fecta el etiquetar a cada moneda con el perfil al que realmente pertenece, es cuando
la probabilidad del perfil K;: pk,(cara) es igual a 1 y la probabilidad del perfil K;:
Pk, (cara) es igual a 0, en este caso no hay lugar a confusion en los rasgos: si la
moneda pertenece a K; su feature serd [1, ..., 1]y sipertenece a K, serd [0, ..., 0].
En cambio si ocurriese que pg,(cara) = pk,(cara) = 1, el trabajo de clasificar es
irrelevante ya que las monedas de ambas clases K; y K, tendrian las mismas fea-
tures: un arreglo con D entradas igualadas a 1: [1,..., 1]. Una situacion cadtica
ocurre cuando pg, (cara) = pg,(cara) = 0.5, en este caso las features de las mo-
nedas serdn una secuencia irregular de Os y 1s, con aproximadamente la mitad de
sus entradas igual a 1 y la otra igual a 0. La irregularidad o carencia de patrones
en la secuencia viene dado por el hecho de que cada lanzamiento individual, de
cada moneda, tiene igual chance de obtener como resultado cara o cruz. La ma-
triz Ec. A.1 refleja el grado de confusion. Cada fila representa las features de una
moneda, las filas 1 y 2 pertenecen al perfil verde y las filas 3 y 4 al perfil rojo.
Dentro de cada perfil las features son secuencias con patrones diferentes, y si se
mira la fila 1 (perfil verde) y la fila 3 (perfil rojo) se observa que hay coincidencia
de valores en las primeras tres columnas, por lo que un algoritmo de clustering
podria tender a clasificarlos dentro de un mismo perfil, a pesar de que en el ejem-
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plo pertenecen a perfiles diferentes.

Es interesante notar que el Algoritmo K-means (Alg. 10), en los pasos de reasig-
nacion de los vectores de features a cada centroide (paso 9) y de recomputacién de
los centroides (paso 12), hace uso de la nocién de distancia. La distancia Euclidea,
la cual fue utilizada en los experimentos, favoreceria la clusterizacién alrededor
del mismo centroide, para la fila 1 y la fila 3. Pudiendo otra nocién de distancia
mejorar la correcta clasificacion para este tipo de casos.

En la Figura 3.1 se resumen estas observaciones.

0011
1010
0010 -1
0101

A.1.1.2. Comportamiento predictivo de técnicas TDP y TCP

Sean N, y N, la cantidad de monedas para los perfiles K; y K, respectivamente.
Considerando un solo dia de tirada en el experimento, el valor esperado de la
cantidad de caras salidas para cada perfil es:

#caraskg, = N| X pk,(cara)

#carask, ~ N, X pk,(cara)

El valor esperado de monedas un dia es la suma de #carasg, y #cardsg,:
#carask, + #carasg, = Ny X pk,(cara) + N, X pg,(cara)

En el modelo TDP, por la forma de aprender las probabilidades del Algoritmo
General 1, la probabilidad aprendida esperada prpp es:

J—

D o —
. 1 #carasg, + #caraus D #carasg, + #carasg,
Prpp = Z ~ S

D N

i=1

#carasg, + #carasg, N, X pg,(cara) + N, X pg,(cara)

N N

N.
= Wl X pk,(cara) + Wz X px,(cara)
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Provistos de la consecuencia dada en la Ecuacién A.2 y renombrando k = %,

prpp se puede reformular como la Ecuacidén A.3, esta ecuacioén nos dice que la
probabilidad esperada aprendida por TDP se encuentra entre las probabilidades
Pk, (cara) y pg,(cara).

N+N,=N—->N=N-N, (AZ)

DProp = pk,(cara) + k X (pk,(cara) — pk,(cara)), 0<k<1 (A.3)

A.1.2. Resultados

A.1.2.1. Eleccion de rango para TCM

La determinacién del rango k, para cada juego de pardmetros, se realizd en-
trenando a la técnica TCM para matrices del experimento que cumpliesen las res-
tricciones de los pardmetros dados en la Tabla A.1, los cuales son un subconjunto
de los especificado en la Tabla 3.5. Notar que los tnicos pardmetros que varian
son la fraccién de monedas del perfil K;: fNK; y las probabilidades de cada perfil
Pk, Pk,- Con lo que el ajuste no es sensible a los cambios en las dimensiones de
las matrices ni a la presencia de monedas con histérico incompleto.

ID| N | D | fNK, | Ny | DP | pk, | Pk,
1 | 100 | 100 | 0.1 0 10 | 0.1 | 0.9
2 | 100 | 100 | 0.5 0 10 | 0.1 | 0.9
3 1100|100 | 0.9 0 10 | 0.1 | 0.9
4 100 | 100 | 0.5 0 10 | 0.5 ] 0.5
5 | 100 | 100 | 0.3 0 10 [ 0.3 | 0.6
6 | 100 | 100 | 0.6 0 10 [ 0.3 | 0.6

Tabla A.1

Para cada juego de parametros en la Tabla A.1 se generaron 10 matrices dis-
tintas que cumpliesen las restricciones dadas por los pardmetros y se completaron
aplicando la técnica TCM para diferentes valores del rango k. Los valores evalua-
dos fueron:

k € {1,3,5,10,20,30}
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El rango elegido para cada juego de pardmetros fue aquel que mejor resultados,
en métrica F1, en promedio obtuviese para las 10 matrices. Los resultados se
muestran en la Tabla A.2

ID1 ID 2 ID3 ID 4 ID5 ID 6

k | Fl k F1 k F1 k F1 k | Fl k | Fl

1 {08091 (068 | 1 [0324| 1 0499 | 1 0505 | 1 |0.451
310870 | 3 0803 | 3 {0336 | 3 |0501| 3 |0.509 | 3 |0.454
510895 | 5 [0833| 5 [0266| 5 0494 | 5 [0514 | 5 | 0.449
10 | 0.880 | 10 | 0.711 | 10 | 0.165 | 10 | 0.471 | 10 | 0.499 | 10 | 0.415
20 1 0.730 | 20 | 0.517 | 20 | 0.160 | 20 | 0.410 | 20 | 0.452 | 20 | 0.365
30 | 0.644 | 30 | 0.396 | 30 | 0.159 | 30 | 0.345 | 30 | 0.395 | 30 | 0.278

Tabla A.2: Para cada ID de la Tabla A.1 se muestran los resultados promedio en F1 para
el completado de las matrices variando el rango k. El mejor valor promedio en F1 de todos
los rangos es resaltado en negrita. El rango con mejor promedio en F1 es el elegido para
cada pardmetro especificado en la Tabla A.1.

A.1.2.2. Comparativa de técnicas sin conocer temperatura, monedas con
historico completo

En esta seccion se cubre el comportamiento esperado para los juegos de pardme-
tros de la Tabla 3.5, para las simulaciones especificadas en la Prueba ST2 de la
Seccion 3.3.1.5. Se muestran los 5 mejores resultados en métrica F1 y RMSE y
se presentan los boxplots, con los resultados obtenidos por las diferentes técnicas,
para los juegos de pardmetros de la Tabla 3.5. Las gréficas que se muestran son
solo para 10 dias de prediccidn, ya que no se observan mayores cambios para las
simulaciones con 5 y 15 dias de prediccion.

El comportamiento esperado para cada juego de pardmetros es el siguiente:
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ID || Comportamiento esperado

1 || Las monedas tienen un comportamiento bien diferenciado. TDP aproxima
mejor la probabilidad de las monedas del perfil K.

2 || Comportamiento diferenciado idem que anterior. TDP aproxima una probabi-
lidad intermedia, no favoreciendo a ninguno de los perfiles.

3 || Comportamiento diferenciado idem que anterior. TDP aproxima mejor la pro-
babilidad de las monedas del perfil K;.

4 || Comportamiento impredecible. Equiprobabilidad en el resultado para las
tiradas de las monedas.

5 || Comportamiento moderadamente diferenciado entre los perfiles. La diferen-
cia en las probabilidades no es tan extrema como en los casos con ID= 1, 2, 3.
TDP favorece moderadamente a la clase K.

6 || Comportamiento moderadamente diferenciado entre los perfiles. La diferen-

cia en las probabilidades no es tan extrema como en los casos con ID= 1, 2, 3.
TDP favorece moderadamente a la clase K;.

Tabla A.3

En la Tabla A.4 se visualizan los 5 mejores resultados promedios en métrica
F1 y RMSE. En cuanto a los mejores promedios en F1, se ve que el juego de
parametros pg, = 0.1, px, = 0.9 y fNK, = 0.1 es favorable para todos los
modelos, incluso para el modelo TDP que obtuvo un promedio médximo, en F1, de
0.938. Observando los mejores promedios en RMSE: se tiene que los pardmetros
Pk, = 0.1, pk, = 0.9 son factores favorables para disminuir el RMSE promedio
en los modelos. Esta tabla permite avizorar cuales son las mejores condiciones del
experimento pero no permite comparar realmente un modelo con otro.
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Mejores promedios en F1
ID | pK, | pK> | fNK, | DP | Mod | N | D | Fly, | RMSE,.»
0.1 | 0.9 0.1 5 | TCP | 10 | 50 | 0.946 0.098
0.1 | 0.9 0.1 5 | TDP | 10 | 50 | 0.938 0.110
0.1 | 09 0.1 5 |TKM | 10 | 50 | 0.933 0.120
0.1 | 09 0.1 5 TIP | 10 | 50 | 0.924 0.134
0.1 | 09 0.1 15 | ICM | 200 | 50 | 0918 0.136
Mejores promedios en RMSE
ID | pK, | pK> | fNK, | DP | Mod | N | D | Flp, | RMSE,.»

N W =

1 01|09 0.1 5 | TCP | 10 | 50 | 0.946 0.098
2 101 ] 09 0.1 5 | TDP | 10 | 50 | 0.938 0.110
31011 09 0.1 5 |[TKM | 10 | 50 | 0.933 0.120
4 10109 0.9 5 |TKM | 10 | 100 | 0.763 0.132
510109 0.1 5 TIP | 10 | 50 | 0.924 0.134

Tabla A.4: Primeros 5 mejores juegos de pardmetros para métrica F1-Score y RMSE

En la Figura A.1 se muestran los boxplots, para 10 dias de prediccion, para los
parametros con /D = 1. El comportamiento es el esperado ya que dado que existe
un comportamiento bien diferenciado entre los perfiles, las técnicas que utilizan
clustering con 2 perfiles TCP y T KM tienen en todos los casos valores altos en
F1-Score y bajo RMSE. La técnica T1P que utiliza la informacién individual de
las monedas es igual de buena en resultados que las dos antes mencionadas, con
la ventaja para TCM y TKM que solo deben aprender 2 probabilidades (una para
cada perfil) en lugar de las N probabilidades que debe aprender TIP (una para
cada moneda). TDP se encuentra un escalon por debajo, igualmente los valores
en F1 son altos para TDP por la observacion de que la probabilidad aprendida
por esta técnica se acerca mucho al perfil con mayor fracciéon de monedas, en este
caso K>, el cual tiene una probabilidad igual a 0.9 de salir cara, lo que le permite,
a TDP, tener una buen precision y recall para el 90 % de las monedas. En cuanto
a TCM, se observa en la Figura A.1, que la técnica, con los rangos elegidos para
cada juego de pardmetros, perfoma bien para matrices con dimensiones grandes,
sobre todo cuando las filas (cantidad de monedas) es mayor a 100. En la eleccién
de los rangos para TCM Seccién A.1.2.1, el entrenamiento se fij6 para matrices
de dimension 100 monedas x 100 dias, provocando un sobreajuste evidenciado en
los malos resultados para las matrices con solo 10 filas.

Otra observacion que se desprende es que mientras mds informacion histérica
tenga la matriz M los modelos variardn menos en sus resultados, obsérvese en los
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boxplots (Figura A.1) la alta variabilidad que hay en las técnicas para el caso en
donde la matriz tiene dimensiones N = 10 monedas y D = 50 dias de experimen-
to, en relacion a la matriz con N = 200 monedas y D = 200 dias de experimento.
En la Figura A.2 se visualizan los boxplots para los juegos de parametros con
ID = 2, que en principio se concluyeron menos favorables para TDP, y efecti-
vamente se ve un aumento del error y disminucidn sustancial en la capacidad de
aciertos de salir cara (F1-Score) para el modelo que no conoce los grupos TDP,
en comparacion al resto, esto se explica por el resultado esperado para TDP, con-
cluido en la Seccién 3.3.1.4, que vaticina que la probabilidad aprendida por TDP
en este caso estd alejada de las probabilidades reales de ambos perfiles. Respecto
a TCM se vuelve a evidenciar el sobreajuste desfavorable para el completado de
las matrices con 10 filas.

La Figura A.3, muestra los boxplots para el juego de pardmetros con ID = 3.
Todos los casos tienen un valor bajo en F1-Score, esto es por el hecho de que la
mayoria de las monedas tiene probabilidad baja de sacar cara en una tirada, ya
que el 90 % de las monedas pertenece al perfil K, el cual tiene una probabilidad
asociada de salir cara igual a 0.1, haciéndose mads dificil acertar el dia en que esas
pocas caras salieron para cada moneda.

La Figura A.4 muestra los boxplots para el juego de pardmetros con ID = 4. Para
este ultimo caso obsérvese en la Tabla 3.4, ID = 4, que la tasa de errores de TKM
en clasificar correctamente las monedas es alta. Sin embargo TCP, que sabe exac-
tamente a que perfil pertenece cada moneda, no obtiene resultados sensiblemente
mejores; sobre todo por el hecho de que la diferencia entre los perfiles no se dis-
tingue y clasificar de manera incorrecta en estas situaciones no es tan importante.
Las Figuras A.5 y A.6, muestran los boxplots para los pardmetros con ID = 5y
6. Se ve un comportamiento mds parecido entre los modelos, ya que la diferencia
entre las probabilidades y proporciones de monedas de un perfil u otro no son tan
extremas como en los primeros tres casos. Se observa que a medida que la matriz
M aumenta en dimensionalidad, sobre todo en cantidad de monedas, los modelos
que emplean mds de un cluster o perfil obtienen mejores resultados que 7 DP.
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Figura A.1: Los boxplots presentan los resultados de las simulaciones para los pardmetros
pk, = 0.1, px, = 09y fNK; = 0.1. Los boxplots de la grafica de arriba muestran los
resultados respecto a Fl-score para 10 dias de prediccion y distintas dimensiones de la
matriz M con los datos histéricos del experimento. Los boxplots de la grafica de abajo
tienen el mismo significado, pero respecto a la métrica RMSE. El eje x representa el
tamaifio en filas y columnas de la matriz sobre la cual se hicieron las predicciones, el eje y
representa la medida F1-score y RMSE, respectivamente.
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Figura A.2: El significado de las graficas es el mismo dado en la Figura A.1. Las gréficas
representan los resultados en F1 y RMSE para 10 dias de prediccién para los pardmetros
Pk, = 0.1, Pk, = 0.9 y fNK1 =0.5.
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Figura A.3: Los boxplots presentan los resultados de las simulaciones para los pardmetros
Pk, = 0.1, Pk, = 0.9 y fNKl =0.9.
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Figura A.6: Los boxplots presentan los resultados de las simulaciones para los pardmetros
K, = 0.3, PK, = 0.6 y fNK1 =0.6.

A.1.2.3. Comparativa de técnicas sin conocer temperatura, monedas con
historico incompleto

En esta seccidn, para las simulaciones especificadas en la Prueba ST3 de la
Seccidén 3.3.1.5 se muestran los 5 mejores resultados en métrica F1 y RMSE y se
presentan los boxplots, con los resultados obtenidos por las diferentes técnicas.
Todas las monedas con histérico incompleto, para los resultados de las simula-
ciones que se muestran en las gréficas, tienen solo 10 lanzamientos observados.

En la Tabla A.5 se visualizan los 5 mejores resultados en RMSE y F1-Score.
La tabla deja avizorar la importancia de tener dos perfiles con comportamiento
muy diferentes. El modelo TCM es el que obtuvo los maximos resultados en am-
bas métricas.
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Mejores promedios en F1
ID | px, | px, | fNK, | DI | Mod | N D | Flpom | RMSE,.on
1 101]09]| 0.1 10 | TCM | 100 | 100 | 0.958 0.070
2 101[09] 05 [30|TCM | 200 200 | 0.938 0.053
3101(09| 0.1 30 | TCM | 200 | 200 | 0.935 0.111
4 101/09] 01 |30|TCM |200| 50 | 0.932 0.090
510109 0.1 3 | TCM | 200 | 100 | 0.929 0.088
Mejores promedios en RMSE
ID | N | D |fNK | DI| px, | pk | Mod | Flpm | RMSE,m
1 101]09]| 09 3 |TCM | 50 | 50 | 0.001 0.052
2 101109 05 |30 | TCM | 200 200 | 0.938 0.053
3101709 09 10 | TCM | 50 | 50 | 0.666 0.054
4 101109] 09 10 | TCM | 200 | 50 0 0.070
5101109 09 10 | TCP | 50 | 200 0 0.070

Tabla A.5: Primeros 5 mejores juegos de pardmetros para métrica F1-Score y RMSE

Observando los boxplots en la Figura A.8, se ve que para todas las combi-
naciones de pardmetros con /D = 1 los resultados arrojaron mejores valores en
F1-Score y RMSE para las técnicas que emplean clustering y para la técnica INC.
La Figura A.7 muestra los boxplots con los resultados obtenidos por cada técnica
para los juegos de parametros con /D = 2. Esta combinacién de pardmetros, por
lo concluido para TDP en la Seccion 3.3.1.4, es la mas favorable para las técnicas
que emplean clustering (TCP, TKM), en comparacion a las técnicas que ignoran
la existencia de clusters (TDP). Se observa que las técnicas que emplean informa-
cion de clusters en sus predicciones (TCP, TKM) son mejores que TDP. En cuanto
a TCM, se observa una baja performance en F1 y RMSE. La performance fue pe-
or en comparacion a la observada en TCM para el mismo juego de pardmetros en
el caso de monedas solo con histérico completo, en este caso el RMSE promedio
fue de 0.222 menor al RMSE promedio para el experimento con monedas con
histérico incompleto que arroj6 un valor de 0.420. Lo que permite inferir que el
agregado de monedas con historico incompleto, incide negativamente en el resul-
tado general de la predicciones hechas aplicando matrix completion.

Para el caso con ID = 3, los resultados observados en los boxplots de la Figu-
ra A.9 muestran que hubieron situaciones en donde el modelo TDP fue mejor
que el resto respecto a la métrica F1, a pesar de haber obtenido peor resultado en
RMSE en comparacion con el resto. Esto se puede explicar por el hecho de que en
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un escenario en donde la mayoria de las monedas (90 %) tiene baja probabilidad
de salir cara (0.1), es més dificil acertar en que momento saldrd cara. La técnica
TDP en este escenario para todas las combinaciones de pardmetros siempre tiene
una medicion F1-Score fluctuando alrededor de 0.1 (ver Figura A.9), mientras que
el resto de las técnicas tienen en ocasiones mucho mejores tasas de acierto y una
medicién F1-Score mejor (alrededor de 0.6), sobre todo explicada por la presencia
de monedas con observaciones incompletas perteneciente al perfil con probabili-
dad 0.9 de salir cara y en otras oportunidades las tasas de acierto son menores a
0.2, explicada por la dificultad de acertar la salida de cara para las monedas perte-
necientes al perfil con probabilidad baja.

Observando los boxplots para los ID = 5y 6, Figuras A.11, A.12, respectiva-
mente, el comportamiento se mantiene, la mayoria de las veces las técnicas que
emplean clustering e INC son mejores en F1-Score, mds en algunas situaciones
TDP arroja el mejor resultado.
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Figura A.7: En cada gréfica el eje x representa las diferentes dimensiones de la matriz M
para las cuales se aplicaron las técnicas de prediccion. En el eje y se encuentran los re-
sultados en métrica F1-Score (gréfica de arriba) y RMSE (gréfica de abajo). Las graficas
muestran los resultados para el caso de monedas con histérico incompleto con 10 ob-
servaciones. Las graficas muestran los resultados para el caso de monedas con histérico
incompleto con 10 observaciones. Los boxplots presentan los resultados de las simula-
ciones para los pardmetros px, = 0.1, px, =09y fNK; = 0.5.
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Figura A.8: Los boxplots presentan los resultados de las simulaciones para los pardmetros
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Figura A.9: Los boxplots presentan los resultados de las simulaciones para los pardmetros
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Figura A.12: Los boxplots presentan los resultados de las simulaciones para los pardme-
tros pg, = 0.3, px, = 0.6 y fNK; = 0.6.

A.2. Modelo de las monedas con temperatura

A.2.1. Detalles de implementacion

A.2.1.1. Algoritmo del método general de aprendizaje y prediccion

Sean Myxp,, N¢, Nue, K, C 'y D, definidas de igual manera que en la Sec-
cion 3.3.2.3.
Sin pérdida de generalidad asimase que las N. monedas con histérico completo
ocupan las primeras N, filas de la matriz Myyp, .

Algoritmo 6 MONEDAS ;(Myxp,, K, C,D,)
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: T, « arreglo con las temperaturas observadas para todos los tiempos del
entrenamiento.

: Separar la matriz M en M¢, matriz con las monedas que comienzan las obser-
vaciones a partir del primer dia y M"¢, matriz con las monedas que comienzan
las observaciones en dias proximos al final del entrenamiento.

iter — D, +1

while iter — D, < D, do

AN AN

11:
12:
13:

14:
15:

16:
17:

18:
19:

// Predecir la temperatura

Predecir la temperatura del siguiente dia T, € {T4, T}, con probabilidad

estimada p(7,) igual a la razén entre la cantidad de veces que en 7, las

temperaturas fueron 7, y |T,|. Almacenar la temperatura del siguiente dia

en T,. Agregar T, a T,.

// Obtener submatrices para aprender las probabilidades, y asignar perfil a

las monedas con histérico incompleto

A partir de M¢ obtener M;ﬂ_g, la submatriz con todas las columnas que co-

incidan con los dias en que hubo temperatura igual a la predicha 7'g,.

A partir de M"“ obtener M”C , la submatriz con todas las columnas que

coincidan con los dias en que hubo temperatura igual a la predicha T'g;,.

C aszgnarPerfll(M‘ M”‘ ,K,C)

// Aprendizaje

for k € K do
Obtener MZT , la submatriz con las filas dnicamente de las monedas

i € N. con perﬁl k y con columnas que coincidan con los dias en que

hubo temperatura igual a la predicha T';,. Sea ademds |Cy| la cantidad de

monedas con perfil k y |Tr,,| la cantidad de temperaturas T';, que hay

en el arreglo de temperaturas 7T,

for j columna en M}, do
Calcular la razén entre la cantidad de caras en M Tus [z, j], la columna
con los resultados del j-ésimo dia con temperatura 1gua1 a Ty y |Crl.
Sea p; el resultado de este calculo, que se puede ver como la probabi-
lidad aproximada de salir cara en el dia j-ésimo con temperatura igual
a T, para el perfil k

end for

La probabilidad aproximada de salir cara para las monedas en k se apro-
. . A N |TL\TSI | ,\
xima como el promedio de los p;. Entonces pi(caralT ;,) = |T - Z} D

end for
// Prediccién
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20: forie Ndo

21: if i es moneda con histérico completo then

22: k « Cli]

23: else if i es moneda con histérico incompleto then

24: k — C[i - N.]

25: end if

26: El resultado de la tirada para el dia iter se predice con py(caralT ;).
27: if i es moneda con histérico completo then

28: Agregar al final de M¢[i] la prediccién hecha en el paso anterior.
29: else if i es moneda con histdrico incompleto then

30: Agregar al final de M"“[i — N,] la prediccion hecha en el paso anterior.
31: end if

32:  end for

33: iter = iter + 1
34: end while

El Algoritmo 6, para cada uno de los D, dias de prediccidn, ejecuta los bloques de
codigo // Predecir la temperatura, paso 6, /| Obtener submatrices para aprender
las probabilidades, y asignar perfil a las monedas con historico incompleto, pasos
del 8 al 10, // Aprendizaje, pasos del 12 al 18 y // Prediccion, pasos del 20 al 32.
El primer paso es asignar a 7, las temperaturas observadas para todos los tiempos
de entrenamiento, luego en el segundo paso se separa la matriz M en My M", las
submatrices con solo los datos de las monedas con histérico completo e histérico
incompleto, respectivamente.

En el bloque // Predecir la temperatura, el algoritmo aprende una probabilidad
p(T,) de que en el proximo dia la temperatura sea T4, a partir de los datos histori-
cos de temperatura. Prediciendo luego con esta probabilidad 7, la temperatura
para el siguiente dia de prediccion.

En el bloque // Obtener submatrices para aprender las probabilidades, y asig-
nar perfil a las monedas con historico incompleto, de las matrices M y M" se
extraen las columnas de los dias que coincidan en temperatura con 7;,, creando
respectivamente las submatrices: M;Sig y M;fig. El etiquetado de las monedas con
histérico incompleto se hace igual que en el Algoritmo 1. En este caso el cdlculo
del consumo medio de las monedas con histérico incompleto (paso 8 Alg. 2) y de
los perfiles (paso 4 Alg. 2) serd realizado sobre los dias en que las temperaturas
coincidan con T yq.

En el bloque // Aprendizaje, para cada perfil k se aprende una probabilidad
Di(caralT s4), en funcion de los datos de consumo de las monedas de dicho perfil
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para los dias cuya temperatura coinciden con 7.

En el bloque // Prediccion, para cada moneda se predice que el resultado del lan-
zamiento, para el dia D, + iter, serd cara, con probabilidad igual a la aprendida
para el perfil al cual la moneda pertenece.

A.2.1.2. Algoritmo del método de completado de matrices

Sean Myyxp,, Nes Nue, K, C, T, y D, definidas de igual manera que para la téc-

nica TCM en la Seccién 3.3.2.3.
Sin pérdida de generalidad asimase que las N. monedas con histérico completo
ocupan las primeras N, filas de la matriz Myyp,

Algoritmo 7 TCMy(Myxp,, K, C, T., k, D))

1:

SANR AN

10:
11:
12:

13:

Separar la matriz M en M¢, matriz con las monedas que comienzan las obser-
vaciones a partir del primer dia y M"¢, matriz con las monedas que comienzan
las observaciones en dias préximos al final del entrenamiento.
Clasificar las filas en M€ en dos perfiles { K|, K;}, empleando K-means. Guardar
esta clasificacion en C.
iter — D, + 1
while iter - D, < D, do
//Predecir temperatura
Predecir la temperatura del siguiente dia T';, € {T4, Ts}, con probabilidad
estimada p(T'4|T,) igual a la razon entre la cantidad de veces que en T las
temperaturas fueron 74 y |T,|. Almacenar la temperatura del siguiente dia
Ty,. Agregar T, a T,.
//Obtener submatrices para aplicar ICMC y asignar perfiles a monedas con
histérico incompleto
A partir de M¢ obtener M;ﬂ_g, la submatriz con todas las columnas que co-
incidan con los dias en que hubo temperatura igual a la predicha 7T 'g,.
A partir de M obtener M;fl_g, la submatriz con todas las columnas que
coincidan con los dias en que hubo temperatura igual a la predicha T ;,.
C « asignarPerfil(Mcsig, M;fig, K,0)
//Aplicar ICMC a cada perfil
Agregar una nueva columna al final en M;w_g y en M"fl_g, estas columnas
guardardn los resultados de la siguiente prediccion.
for k € K do
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14: Obtener de M;w_g y M"fl_g, las filas tinicamente de las monedas con perfil
k. Llamese esta matriz M r, . Guardar en I, I"“ los indices de estas filas.

15: Elegir al azar el 1% de las filas en M, y predecir su resultado para
el siguiente dia, con probabilidad de salir cara igual a la razén entre la
cantidad de caras observadas para dicha moneda y la cantidad de dias de
entrenamiento iter — 1.

16: Aplicar el algoritmo ICMC(M 1, rango = k)

17: En la nueva columna iter agregada en M“y M", de acuerdo a los indices
dados en /¢, I"¢, completar las entradas predichas para las monedas con
perfil k.

18:  end for

19:  Rearmar M a partir de las matrices M y M", sobre las cuales se agregaron
las D, columnas de prediccion.

20:  iter =iter + 1

21: end while

El Algoritmo 7, en el paso 1, comienza con la separacion de las monedas en aque-
llas con histérico completo M¢ y aquellas con histérico incompleto M.

En el paso 2, se realiza una clasificacién usando K-means, de las monedas con
histérico completo.

Luego para cada uno de los D, dias de prediccion se ejecutan los bloques: //Predecir
temperatura, paso 6, /| Obtener submatrices para aplicar ICMC y asignar perfiles
a monedas con historico incompleto, pasos del 8 al 10, //Aplicar ICMC a cada
perfil, pasos del 12 al 18.

Los bloques //Predecir temperaturay || Obtener submatrices para aplicar ICMC
y asignar perfiles a monedas con historico incompleto son idénticos a los primeros
dos bloques dentro del while en el Algoritmo 6.

En el bloque //Aplicar ICMC a cada perfil, para cada perfil k, se obtienen de las
matrices M;“,g y M;;g, la matriz incompleta M,z , conteniendo en cada fila i a
las monedas con historico completo e incompleto, pertenecientes al perfil k (paso
14).

Luego del for, con bloque de ejecucion determinado por los pasos del 13 al 18. La
matrices My M" tendrdn una nueva columna, agregada al final, con las predic-
ciones resultantes de aplicar el Algoritmo /ICMC 11 a cada una de las matrices
M.z, de cada perfil.

En el paso 19 las predicciones de la ultima columna en M€y M"“ son agregados a
la matriz M.
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En el paso 20 se termina el bloque de ejecucion del while y un nuevo dia de
prediccidn vuelve a comenzar.

A.2.2. Comportamiento esperado

A.2.2.1. Eleccion de rango para TCMCT

La determinacion del rango k, para cada juego de pardmetros, se realiz6 en-
trenando a la técnica TCMCT para matrices del experimento que cumpliesen las
restricciones de los pardmetros dados en la Tabla A.6, los cuales son un subcon-
junto de los especificado en la Tabla 3.8. Notar que los tnicos parametros que
varian son la fraccién de monedas del perfil K;: fNK;, la temperatura fT, y las
probabilidades de cada perfil. Con lo que el ajuste no es sensible a los cambios en
las dimensiones de las matrices ni a la presencia de monedas con histérico incom-
pleto.

ID| N D SNK, Nue | DP | fTya | pk,(caralTy) | pk,(caralTp) | pk,(cara|lTy) | pk,(cara|Tp)
1 | 100 | 100 | {0.1,0.5,09} | O 10 | 0,8 0.1 0.9 0.9 0.1
2 1100 | 100 | {0.1,0.5,0.9} | O 10 | 0,5 0.1 0.9 0.9 0.1
3 1100 | 100 | {0.1,0.5,0.9} | O 10 | 0,8 0.3 0.6 0.6 0.3
Tabla A.6

Para cada juego de parametros en la Tabla A.6 se generaron 10 matrices dis-
tintas que cumpliesen las restricciones dadas por los pardmetros y se completaron
aplicando la técnica TCMCT para diferentes valores del rango k. Los valores eva-
luados fueron:

ke {1,3,5,10,20,30}

El rango elegido para cada juego de pardmetros fue aquel que mejor resultados,
en métrica F1, en promedio obtuviese para las 10 matrices. Los resultados se
muestran en la Tabla A.7
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fNK, = 0,1

D1 ID 2 D 3
k| F1 | k| F1 | k| FI
1 (0441 1 | 0388 1 | 0,402
310440 | 3 | 0361 | 3 | 0,418
5 0411 5 | 038 | 5 | 0411
10 [ 0,391 | 10 | 0,387 | 10 | 0.426
20 | 0.449 | 20 | 0,379 | 20 | 0,412
30 [ 0,432 | 30 | 0,360 | 30 | 0,397

fNK; = 0,5

D 1 ID 2 D 3
k| F1 | k| F1 | k| F1
1 0452 1 | 0,548 | 1 |0.479
310517 3 | 0,550 | 3 | 0,471
5 (0468 | 5 [ 0555 5 | 0,461
10 | 0,440 | 10 | 0,579 | 10 | 0,460
20 | 0,444 | 20 | 0,551 | 20 | 0,469
30 [ 0,497 | 30 | 0.603 | 30 | 0,471

FNK, = 0,9

D1 ID 2 ID 3
k| F1 | k| F1 | k| F1
1 0420 1 | 0,581 1 |0,504
310392 3 | 0,607 | 3 | 0,492
5 10416 5 | 0.630 | 5 | 0,488
10 | 0,406 | 10 | 0,612 | 10 | 0,497
20 | 0,414 | 20 | 0,559 | 20 | 0,493
30 [ 0,392 | 30 | 0,585 | 30 | 0.507
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Tabla A.7: Para cada ID de la Tabla A.6 se muestran los resultados promedio en F1 para
el completado de las matrices variando el rango k. El mejor valor promedio en F1 de todos
los rangos es resaltado en negrita. El rango con mejor promedio en F1 es el elegido para
cada parametro especificado en la Tabla A.6.

A.2.2.2. Comparacion del modelo TCPCT versus TCP

Considérse el comportamiento de las monedas para los juegos de parametros
de la Tabla A.8.




N | D | INK; | Ny | DP | pg,(cara|Ts) | pk,(cara|Tg) | pk,(cara|T,) | px,(cara|Tg)
100 [ 100 | 0,1 | 10 | 10 0 1 1 0

Tabla A.8

Esta configuracion se representa esquemdticamente en la Tabla A.9 (sin te-
ner en cuenta las N,. monedas con histérico incompleto). En donde las filas de
los datos Historicos se agrupan por perfil de moneda y las columnas por tipo de
temperatura. La fila 1 representa al grupo de monedas con perfil K, y la fila 2
representa al grupo de monedas con perfil K,. La columna 1 representa al grupo
de dias con temperaturas altas 74 y la columna 2 representa al grupo de dias con
temperaturas bajas T'g. Los valores 0 y 1 dentro de cada celda representan el resul-
tado de los lanzamientos segun el perfil de la moneda y la temperatura que hubo
en el dia.

Temperaturas
| Tu [T
Histdricos
K 0 1
K 1 0

Tabla A.9: Valores de los consumos histéricos para las monedas de los perfiles K; y K>
seglin las dos temperaturas 74 y Tp.

Se puede observar que conociendo la temperatura de los dias de prediccion se
puede conocer exactamente que resultados tendrdn las monedas para cada perfil.
La Tabla A.10 muestra los resultados de las monedas para un dia con temperaturas
bajas T y uno con temperaturas altas 7'4.
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Temperaturas

[ Ta | T
Histdricos
K| 0 1

K2 1

Tabla A.10: Valores futuros para los perfiles K| y K> si la temperatura futura es T4 o T'p.

Un modelo del tipo TCP que no tiene informacién sobre la temperatura que
se observa durante los experimentos, aprenderd las probabilidades pgi(cara) y
Pk2(cara), agrupando las monedas segun los perfiles y calculando el promedio de
caras a partir de los datos histdricos.
Independientemente de que la temperatura sea T4 y T'g, en promedio TCP prede-
cird las siguientes probabilidades:

#caras celda sup. izq. + #caras celda sup. der.

pr1(cara) = —
Pral #monedas en K1 - #dias historicos

#caras celda inf. izq. + #caras celda inf. der.

pro(cara) = —
Pra( #monedas en K2 - #dias historicos

haciendo los calculos se tiene:

(0.1-100) - (0.8 -100) - 0 + (0.1 - 100) - (0.2-100) - 1

5 _ 02

Pri(cara) 0.1-100 - 100

s (caray = 0971000 0810001+ (09-100)-02:100):0 _
ra) = =0.

praicara 0.9-100- 100

con estas probabilidades aprendidas la cantidad de caras predichas para cada perfil
por TCP, independientemente de la temperatura que haya, serd aproximadamente:

#caras(K,) = pgi(cara) - #cantidad de monedas en K

#caras(K,) ~ pgr(cara) - #cantidad de monedas en K,

haciendo las cuentas se tiene:
#caras ~ #caras(K,) + #caras(K,) ~ 0.2(0.1-100) +0.8(0.9-100) =2+72 =74

Si se quisiera calcular la métrica F1-score para TCP se tiene que habria un valor
F1-score para los dias de temperaturas altas y otro para los dias de temperaturas
bajas. La Tabla A.11 muestra el cdlculo, con los resultados intermedios. En donde
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se ve que el resultado de TCP es bueno para los dias a predecir con temperatura
T, y malo para los dias con temperatura 7T'g.

Temp. predicha: T'g Temp. predicha: Ty
VP | FP FN VP | FP FN
2 [ 72102-100)—2=18 ] 72 | 2 | (0.8-100)—-72=28
Precision Precision
2 _ 2 72 _ 12
2418 — 20 72+8 — 80
Recall Recall
7 _ 2 T _ 12
2472 — 74 7248 — 74
F1 F1
resicion-recall resicion-recall
;)resicionﬂecall = 0.04 ;)resicionﬂecall = 0.935
Tabla A.11

Para el modelo TCPCT las probabilidades aprendidas y la cantidad de caras
para un dia predicho con temperatura 74 o T son mds directas de calcular, son
los numeros que se observan en cada bloque de las Tablas A9y A.10:

ﬁ[(l (caraITA) = O

Pk, (cara|Tp) = 1

Pk, (caralTy) =1

Dk, (cara|Tg) =0
para predicciones en temperaturas altas:

#car/as\ITA(Kl) = (0 - #cant. monedasen K; = 0

#car/as\lTB(KQ) = 1 - #cant. monedas en K, = 90

y para temperaturas bajas:
#caﬁl?lTA(Kl) = 1 - #cant. monedas en K; = 10

#caﬂl?lTB(Kz) =0 - #cant. monedas en K, = 0

La métrica F1 valdria siempre 1 si TCPCT acertara en la temperatura del dia a
predecir.
La pregunta, en cambio es ;qué sucederia con F1 si TCPCT se equivoca en la
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prediccion de la temperatura? La Tabla A.12 muestra los célculos para un dia con
temperatura alta y otro con temperatura baja. El resultado es g = indef ya que
tanto precision como recall valen 0. Por defecto ante esta situacioén se puede es-
tablecer un valor F1 de 0.

Temp. predicha: T | Temp. predicha: T4
VP | FP FN VP | FP FN
0 | 90 10 0 | 10 90
Precision Precision
[ [
5 = 0 on = 0
Recall Recall
0 _ 0 _
0+90 — 0 0+10 — 0
F1 F1
indef — 0 indef — 0
Tabla A.12

Observando los resultados de las tablas se puede notar que para TCP Tabla A.11,
si el dia de prediccion registra temperaturas altas, el valor F1 es alto (0.935) y para
TCPTP Tabla A.12, si el dia de prediccion registra temperaturas altas y TCPTP se
equivoca en la prediccion de la temperatura, el valor F1 serd bajo (0).

A.2.2.3. Comparativa de técnicas conociendo temperaturas, monedas con
historico completo

En esta seccidn se cubre el comportamiento esperado para los juegos de para-
metros de la Tabla 3.12, para las simulaciones especificadas en la Prueba CT1 de
la Seccion 3.3.2.5. Se muestran los 5 mejores resultados en métrica F1 y RMSE y
finalmente se presentan los boxplots, con los resultados obtenidos por las diferen-
tes técnicas, para los juegos de parametros de la Tabla 3.12.
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ID

Comportamiento esperado

La fraccién de temperaturas de clase T4 es alta, por lo que habrd mayoria de dias
con temperatura igual a T, y se espera que haya una alta tasa de aciertos al momento
de predecirla, lo que conlleva a la eleccidn correcta del subconjunto de columnas
para predecir. Los perfiles tienen probabilidades muy diferentes en ambos tipos de
temperaturas. Se espera un buen comportamiento de las técnicas que usan clustering
TCPCT y TKMCT.

La fraccidn de temperaturas de clase T4 es del 50 %, se espera que aumente el error
en la prediccion de la temperatura, con la consecuente disminucién en la perfor-
mance tanto en F1 como en RMSE para todas las técnicas.

En este caso la diferencia entre las probabilidades para ambos perfiles, comparando
para ambas temperaturas, no es tan extrema como en los primeros casos, se es-
pera una mejor performance de las técnicas de clustering, pero con valores en F1 y
RMSE mis bajos que para el caso 1.

Tabla A.13

En la Tabla A.14 se muestran los primeros cinco mejores resultados promedios

en F1 y RMSE. El valor mdximo en F1 es menor y el minimo en RMSE es mayor
en comparacion a los conseguidos en el experimento que no incluye la temperatura
como factor (Tabla A.4, Prueba ST2). Los mejores resultados se dan para los
perfiles con mayor diferencia en sus probabilidades, para ambas temperaturas. En
la mayoria de los casos la fraccion de temperaturas T4 (f7,4) es igual a 0.8, estando
esto asociado a una mejora en el acierto de la siguiente temperatura a predecir, en
comparacion a fT, valiendo 0.5.

Mejores promedios en F1

ID | pKi(caralT,) | pKi(caralTp) | pKy(cara|lTs) | pKa(caralTg) | fTa | fNK; | DP Mod N D | Flyom | RMSErom
1 0.1 0.9 0.9 0.1 0.8 0.5 1 TIPCT | 30 | 30 | 0.900 0.113

2 0.1 0.9 0.9 0.1 0.8 0.9 1 TCPCT | 100 | 30 | 0.895 0.167

3 0.1 0.9 0.9 0.1 0.8 0.9 1 | TCMCT | 200 | 100 | 0.854 0.189

4 0.1 0.9 0.9 0.1 0.8 0.9 1 | TKMCT | 30 | 30 | 0.848 0.193

5 0.1 0.9 0.9 0.1 0.8 0.9 5 | TKMCT | 100 | 100 | 0.846 0.216

Mejores promedios en RMSE

ID | pKi(cara|Ty) | pKi(cara|Tg) | pKy(caralT,) | pKy(caralTg) | fT4 | fNK, | DP Mod N D | Flym | RMSEpom
1 0.1 0.9 0.9 0.1 0.8 0.5 1 TIPCT | 30 | 30 | 0.900 0.113

2 0.1 0.9 0.9 0.1 0.8 0.1 1 TCPCT | 30 | 200 | 0.500 0.140

3 0.1 0.9 0.9 0.1 0.8 0.1 1 TIPCT | 30 | 200 | 0.513 0.146

4 0.1 0.9 0.9 0.1 0.5 0.1 1 | TCMCT | 30 | 100 | 0.033 0.153

5 0.1 0.9 0.9 0.1 0.8 0.1 1 TIPCT | 200 | 30 | 0.545 0.157

Tabla A.14: Primeros 5 mejores juegos de parametros para métrica F1-Score y RMSE
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Figura A.13: La gréfica de arriba muestra los boxplots de los resultados de la métrica
F1 para 10 dias de prediccion. La gréfica de abajo muestra los boxplots de los resulta-
dos de la métrica RMSE para 10 dias de prediccion. El eje x representa las diferentes
dimensiones de la matriz M que contiene las observaciones. Los pardmetros de la prueba
son pg,(caralTy) = 0.1, pk,(cara|lTp) = 0.9, pk,(caralT4) = 0.9, pk,(cara|Tp) = 0.1,
fT4 =05, fNK; =0.5.
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Figura A.14: Los pardmetros de la prueba son pg,(caralT4) = 0.1, pk, (cara|Tp) = 0.9,
pk,(caralT4) = 0.9, pk,(caralTg) = 0.1, fT4 = 0.8, fNK; = 0.5.
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Figura A.15: Los pardmetros de la prueba son pg,(cara|T4) = 0.3, pk, (cara|Tg) = 0.6,
pk,(caralTy) = 0.6, pk,(caralTg) = 0.3, fT4 = 0.8, fNK; = 0.5.

Explanation table

El primer patrén indica que el modelo TCPCT obtuvo un porcentaje bajo (11 %)
en métrica F1 superior a TDPCT con una diferencia mayor a 0.15.

El segundo patrén, coincide solamente con los juegos de pardmetros con ID = 1
en la Tabla 3.12, y reafirma la conclusién de la Seccién 3.3.2.4: ante mayor cer-
tidumbre en acertar la temperatura para el siguiente dia a predecir (fT, = 0.8),
las técnicas de clustering (TCPCT, TKMCT), aprovechan mejor la informacion
de los perfiles para superar a TDPCT (33 % de casos positivos).

El tercer patrén coincide con todos los juegos de pardmetros en las filas con
ID = 1y 2 en la Tabla 3.12, cuya fracciéon de monedas pertenecientes al perfil
K, (fNK,), sea igual a 0.9. La fraccién de aciertos es baja en este caso, sobre
todo dado por el hecho de que para los pardmetros con ID = 1y 2, la mitad o la
mayoria de los dias tienen temperatura alta 74: f74 = 0.8,0.5, respectivamente.
Y para la temperatura T4, la probabilidad de salir cara, del perfil K; es: 0.1. Lo

138



que hace dificil el acierto de en cual de los dias saldra cara, para las monedas de
dicho perfil. Esto conlleva a una dismiuncién de la métrica F1 y el consiguiente
acercamiento de los valores en F1 entre las técnicas TCPCT y TDPCT.

El cuarto patrén, indica que para los juegos de pardmetros con ID = 2 en la
Tabla 3.12, para un dia de prediccion y para una fraccion de monedas del perfil
K, igual a 0.1 (9 casos), en solo una oportunidad ocurrié que TCPCT fuese mejor
que TDPCT, en una diferencia de mds de 1.5 puntos en métrica RMSE.

El quinto patrén, indica que para los juegos de pardmetros con /D = 1y 2 en la
Tabla 3.12, con probabilidad pg,(caralTg) = 0.1, en un 17 % de los casos se logrd
la meta de una diferencia en F1 mayor o igual a 1.5.

A.2.2.4. Comparativa de técnicas conociendo temperaturas, monedas con
historico incompleto

En esta seccion, para la Prueba CT2 especificada en la Secciéon 3.3.2.5, se
muestran los 5 mejores resultados en métrica F1 y RMSE vy se presentan los box-
plots, con los resultados obtenidos por las diferentes técnicas, para los juegos de
parametros de la Tabla 3.15.

La Tabla A.15 muestra los cinco mejores resultados obtenidos en F1 y RMSE.
El valor maximo en F1 es menor y el minimo en RMSE es mayor en comparacién
a los conseguidos en el experimento que incluye monedas con histérico completo
y que no incluye la temperatura como factor (Tabla A.5, Prueba ST3).
Se observa que INC con solo tres dias de historico performa bien, esto se explica
nuevamente porque INC con 3 dias de histdrico puede aproximar bastante bien las
probabilidades reales de los perfiles, sobre todo para perfiles muy diferentes, ver
la Tabla 3.11 para un ejemplo de esto.
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Mejores promedios en F1

ID | pKi(caralT,) | pKi(cara|Tp) | pKy(cara|Ty) | pKa(caralTg) | fTa | fNK; | Ny Mod N D | Flyom | RMSEpon
1 0.1 0.9 0.9 0.1 0.8 0.9 10 INC 30 | 30 | 0910 0.140

2 0.1 0.9 0.9 0.1 0.8 0.9 10 | TKMCT | 30 | 30 | 0.894 0.165

3 0.1 0.9 0.9 0.1 0.8 0.9 10 | TCPCT | 30 | 30 | 0.890 0.168

4 0.1 0.9 0.9 0.1 0.8 0.9 10 | TIPCT | 30 | 30 | 0.887 0.172

5 0.1 0.9 0.9 0.1 0.8 0.9 3 INC 100 | 30 | 0.849 0.250

Mejores promedios en RMSE

ID | pKi(caralTy) | pKi(caralTg) | pKx(cara|Ty) | pKy(caralTg) | fT4 | fNK; | Ny Mod N D | Flyom | RMSE,on
1 0.1 0.9 0.9 0.1 0.8 0.1 10 | TCPCT | 30 | 30 0 0.120

2 0.1 0.9 0.9 0.1 0.8 0.9 10 INC 30 | 30 | 0910 0.140

3 0.1 0.9 0.9 0.1 0.8 0.1 3 | TCPCT | 30 | 100 0 0.150

4 0.1 0.9 0.9 0.1 0.8 0.9 10 | TKMCT | 30 | 30 | 0.894 0.165

5 0.1 0.9 0.9 0.1 0.8 0.9 10 | TCPCT | 30 | 30 | 0.890 0.168

Tabla A.15: Primeros 5 mejores juegos de parametros para métrica F1-Score y RMSE
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Figura A.16: La grafica de arriba muestra los boxplots de los resultados de la métri-
ca F1 para monedas con histérico incompleto con 10 dias observados para 10 dias de
prediccion. La gréfica de abajo tiene el mismo significado, mostrando los boxplots de los
resultados para la métrica RMSE. Los pardmetros de la prueba son pg,(caralT4) = 0.1,
pk,(caralTg) = 0.9, pk,(caralT4) = 0.9, pk,(caralTg) = 0.1, fT4 = 0.8, fNK; =0.5.
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Figura A.17: Los pardmetros de la prueba son pg,(caralT4) = 0.1, pk, (cara|Tp) = 0.9,
pk,(caralT4) = 0.9, pk,(caralTg) = 0.1, fT4 = 0.5, fNK; = 0.5.
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Figura A.18: Los pardmetros de la prueba son pg,(cara|T4) = 0.3, pk, (caralTg) = 0.6,
pk,(caralTy) = 0.6, pk,(caralTg) = 0.3, fT4 = 0.8, fNK; = 0.5.
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Apéndice B

Detalles del modelo real

B.1. Algoritmo de Laurinec

En esta seccion se presenta el algoritmo del método propuesto por Laurinec
et al. [12] aplicado a series de tiempo, junto con una explicacion de los pasos del
algoritmo.

A modo ilustrativo algunas de las variables del problema serdn instanciadas.
Sea N el nimero de clientes, sean D, = 21 los dias de entrenamiento (3 semanas),
D, = 7 los dias a predecir y frec = 48 la cantidad de mediciones registradas
por dia, en este caso una medicion cada media hora. El algoritmo realiza una
prediccion de consumo para el siguiente dia, es decir cada técnica devuelve frec
prondsticos por iteracion, una para cada tiempo a observar del siguiente dia.

Algoritmo 8 (N, D., D, frec)

1: iter < 0

2: while iter < D, * frec do

3:  Crear una serie de tiempo para cada cliente de tamafio D, * frec (tres se-
manas de entrenamiento).

4:  Normalizar cada serie de tiempo aplicando z-score (guardando la media y

desviacion estdndar de cada serie de tiempo).

Computar una representacion para cada serie de tiempo.

Clustering usando K-means.

Extraccién de K centroides.

Usar los K centroides como datos de entrenamiento en todos los métodos.

Desnormalizar los K prondsticos usando las medias y desviaciones guardadas

para cada cliente para asi producir los N prondsticos de los clientes.

L e W
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10:  iter = iter + frec
11: end while

El algoritmo itera produciendo un prondstico de consumo para el siguiente dia.
Como las mediciones se toman cada media hora (frec = 48), en cada iteracion se
producen 48 predicciones de consumo para cada prondstico.

En el paso 3 se crea una serie de tiempo para cada cliente, conteniendo como datos
de entrenamiento sus ultimas tres semanas de consumo.

El paso 4 de normalizacién se aplica con el objetivo de clusterizar clientes con
patrones similares de consumo. La normalizacién z-score (Ec. B.1), se desglosa
por los términos: x; que es el valor normalizado y x; el valor original, para i =
I,...,n con n igual al tamafio de la serie de tiempo, y 4 y o que son la media y
desviacidén estdndar muestral.

g =2"H (B.1)
(oa
X; = X0+ u (B.2)

El paso 5 es el de computacion de la representacion de cada serie de tiempo, la
cual serd utilizada como feature para el algoritmo de clasificacion. Se emplea una
regresion lineal multiple para extraer los coeficientes de regresion de dos esta-
cionalidades (diaria y semanal) de la serie de tiempo, estos coeficientes serdn la
representacién. Formalmente el modelo puede ser escrito de la siguiente manera:

Xt = lelu;dl + ... +ﬁdsutds +ﬁwlutwl + ... +IBW7MIW7 + Et (B.3)
parat = 1,...,n donde x; es el t-€simo consumo de electricidad. B, . . ., B4s SOn
los coeficientes de regresion para la estacionalidad diaria. 8,1, . . ., 8,7 son los co-
eficientes de regresion para la estacionalidad semanal. uy,, ..., U, Upy,s - - - 5 Usy,

son variables independientes binarias, sus valores se computan como se mues-
tra en la Tabla B.1. u,,;, valdrd 1 cuando el tiempo ¢ esté registrando la i-€sima
medicion del dia y valdrd O en otro caso. u,,, valdrd 1 cuando el tiempo ¢ esté
registrando una medicion para el j-ésimo dia de la semana y valdra O en otro caso.
€ es un error aleatorio teniendo distribucién normal N (0, o2).

Para cada serie de tiempo se obtienen los coeficientes de regresion:

Bays - -+ Bays Pwrs -+ - s Pwr)

los cuales son la representacion buscada. El procedimiento mds comun para obte-
ner un estimativo de los coeficientes es aplicar el método de minimos cuadrados
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al sistema de n ecuaciones.
Para resolver el problema de minimos cuadrados, 1a Ecuacién B.3, puede ser re-
escrita de la siguiente manera:

X = ﬁTu[ + ¢ (B.4)

T _ —
Conﬂ - (Bdl’ LR ’ﬂds’ﬁwla LI aBW7) y ut - (utdl? R ul‘dxa utwl’ LRI ] utW7)'
La estimacion de los coeficientes 8 puede realizarse minimizando el error para la

Ecuacién B.5. . .
D= -puy (B.5)
t=1 =1

siendo n la cantidad de series de tiempo, cada una asociada al consumo observado
de un cliente.
Diferenciando la Ecuacion B.5 respecto al vector S, se llega a la estimacion:

p= (Zn] T Z X, (B.6)
t=1 t=1

que es la solucién para el método de minimos cuadrados.

t | Frec. Diaria | Frec. Sem. | wy, | Wa, | Wiay | Weay | Uewr | Utwy | Unws | Uswy | Unws | Uswg | Utw,
1 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
2 2 1 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0
3 3 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0
4 4 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0
5 1 2 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
6 2 2 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0
7 3 2 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0

Tabla B.1: En este ejemplo la frecuencia de mediciones diarias es de 1 cada 6 horas por
lo que hay 4 variables independientes para representar los 4 tiempos en que se toman las
mediciones en el dia. Las variables independientes para representar el dia de la semana en
que se toman las mediciones son 7.

En el paso 6 se aplica K-means tomando como features para los clientes las
representaciones del paso anterior. La eleccion de la cantidad 6ptima de clusters
se realiza eligiendo sobre un rango de valores, aquel que dé mejor resultado en
métrica Davies-Bouldin, esta métrica es utilizada para evaluar internamente los
clusters finales generados por una técnica de clustering; penalizando la dispersion
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interna de cada cluster y el parecido entre dos clusters (igual dispersion) si estos
son cercanos. En la Secciéon C.2.2 se encuentra la descripcion de esta métrica y
sus propiedades.

En el paso 7 se guardan los K centroides que serdn la entrada para las técnicas de
prediccion utilizadas.

En el paso 8, una vez extraidos los K centroides, se emplean diferentes modelos
de series de tiempo para prediccion:

= Seasonal Naive (SNAIVE). El valor predicho es igual al valor observado
en la dltima estacion que coincide con el mismo momento estacional del
valor a predecir. En este caso los valores futuros son iguales a los valores
observados para los mismos tiempos de la dltima semana.

= Regresion Lineal Miiltiple, MLR por sus siglas en inglés. Se define un mo-
delo como en Ec B.3, pero en este caso los atributos diarios y semanales
interactuan unos con otros, asi que en lugar de tener d; + wy atributos se
tienen d, X w; nimeros de interacciones.

K 7
Xt = Z Yijld; - Unw; + & (B.7)
-1 j=1

i

= Random Forest (RF). Es un método combinado de aprendizaje, en donde un
numero grande de modelos no correlacionados predicen un valor cada uno,
siendo el resultado devuelto el promedio de las predicciones. RF es utilizado
para predecir la parte estacional de la serie de tiempo de cada cliente y el
modelo autoregresivo lineal ARIMA (Secc. D.5) para predecir la parte no
estacional. Véase la Secciéon D.7 para una descripcion mas detallada del
funcionamiento de RF.

= Triple Exponential Smoothing (ES). Es un método de forecasting en donde
las observaciones pasadas tienen un peso asociado que decrece exponen-
cialmente con el tiempo. Se tienen tres modelos: modelo aditivo simple con
una componente de tendencia, modelo aditivo con tendencia amortiguada
y modelo aditivo sin tendencia. En cada prediccion el resultado del mejor
modelo es el utilizado como prediccion. Para determinar cual de los tres
resultados es el mejor, se emplea el criterio Akaike Information Criterion,
AIC (Seccion D.4.2) el cual evalda el residuo de cada modelo ajustado a los
datos y penaliza la cantidad de parametros. Véase la Seccion D.6 para te-
ner una expresion del modelo exponential smooth con tendencia, tendencia
amortiguada y sin tendencia.
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El método SNAIVE fue empleado también como benchmark, para hacer predic-
ciones individuales segun el histérico de cada cliente, sin clustering.

El paso 9 de desnormalizacion es dado por la Ecuacién B.2 y se emplea para pasar
de la prediccion hecha para el cluster &, a una prediccion para los clientes que per-
tenecen a dicho cluster.

El paso 10 termina la iteracién y se pasa al siguiente dia de prondstico, iter =
iter + frec.

B.2. Algoritmo de la Técnica de la Media

El Algoritmo 9 describe como esta técnica implementa el método propuesto
en la Seccidén 5.1. Luego del algoritmo siguese una explicacion detallada de cada
uno de sus pasos. Ademas de los pardmetros frec 'y D,, definidos por el método
propuesto, se tienen los siguientes: 1): kmlter define el nimero de iteraciones para
la reclasificacion de los clusters usando K-means, 2) cI/TamMax: define el tamafio
maximo de los clusters, si un cluster, en un paso de reclasificacion, tiene més de
clTamMax clientes agrupados, entonces debe ser reclasificado en k clusters para
reducir su tamaiio.

Sin pérdida de generalidad se asume que el consumo de los N, clientes con con-
sumo incompleto se encuentra en las ultimas N, filas de la matriz de consumo
M.

Algoritmo 9 TM(frec, D,, kmlter, cIT amMax)

//Inicializacion de variables

Inicializar matriz de consumo Myyp, . frec-

Inicializar arreglo de temperaturas Tp,. frec-

N, « contar cuantos clientes tienen D, * frec observaciones en Myxp,« frec-

for iter < 1; iter < D,; iter = iter + 1 do
//Clasificar temperaturas
(Er,Cr) < Kmeans(Tp,.treq, cardinalidad = 2). Cy = {1, 2}, conjunto de
etiquetas identificativas de los dos clusters, determinados por la cardinali-
dad igual a 2. E7[i] € Cr,i € D, * frec, indica a que cluster fue etiquetada
la i-ésima temperatura.

8:  //Prediccién y etiquetado de las temperaturas para el nuevo dia

. (p,d,q,P,D,Q,m) < obtenerOrdenes(Tp,.rec)

10: Tpred « SARIMA(TDE*f'rec)(p»d» Q) X (P’ D, Q)m, |Tpred| = frec

11:  Etiquetar a cada temperatura en 7,4, en uno de los clusters Cr. Sea c;,

el centroide del cluster con etiqueta 1 y ¢, el centroide del cluster con

AR A o S ey
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12:
13:

14:
15:
16:
17:
18:

19:
20:

21:

22:
23:
24
25:
26:

27:
28:
29:

30:

31:
32:
33:

etiqueta 2. Si la temperatura predicha 7,.4[i], 1 < i < frec cumple que
T preali] — cil < |Tpreali] — co| entonces T,,.q[i] pertenece al cluster 1, sino
T preali] pertenece al cluster 2. Las etiquetas se guardan en el arreglo E7,, .
Er,.lil € Cr,i € frec, indica a que cluster pertenece la temperatura
predicha i.
//Clasificar clientes
(Ey,,Cy,) < inicializar con un solo cluster para los N, clientes con histori-
co completo.
fori — 1;i <kmlter;i=i+1do
for cle Cy do
cantEtcl « cantidad de etiquetas asociadas al cluster cl en Ey,.
if cantEtcl > cITamMax then
M, < obtener la submatriz de My xp,.rrec cOn las filas asociadas al
cluster cl.
(k, features) < obtenerFeaturesOptm(M,;)
E. < Kmeans(features,cardinalidad = k). Obtener etiquetas a
partir de la clasificacion.
Actualizar las etiquetas en E)y_ asociadas al cluster c/, con las nuevas
etiquetas E;.
end if
end for
end for
//Etiquetado de clientes con histdrico incompleto
E,. < inicializar arreglo de etiquetas para clientes con histérico incomple-
to.
M, < obtener matriz con los histdricos incompletos.
for i numero de fila en M, do
tne; < obtener los tiempos para los cuales hay observacion de consumo
para el cliente i
Sea M[E[ ], t,,] la submatriz de todos los clientes, con histérico comple-
to, con etiqueta j y con solo las columnas asociadas a los tiempos obser-
vados para el cliente con histérico incompleto i. Sea pyi£jy ) €l prome-
dio por columnas de la matriz M[E[[], t,,]. Sea M,.[i, t,.,] 1a fila de M,
con los consumos observados para el cliente i. La etiqueta para el cliente i
se elije de la siguiente manera: E,, .[i] = argminj|M, [illtac,] — e j],tnq]l.
end for
for ien frec do
for c/en Cl do
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34: //Aprendizaje

35: M,..q < Dadala matriz Myyp,.fr... Obtener de las D, * frec columnas
de las filas de los clientes con histérico completo que pertenezcan al
cluster cl, aquellas que coincidan con el tiempo i que se estd queriendo
predecir y cuya temperatura para ese tiempo tenga la misma etiqueta
que la asociada a la temperatura predicha para el tiempo i.

36: M" — obtener de M ored> 138 filas correspondientes a los clientes con
histérico completo.

37: M" « obtener de M pred> 1as filas correspondientes a los clientes con
historico incompleto.

38: ¢he — valor medio (th)

39: cpi < valor medio (Mhi)

40: / /Prediccién

41: for cli cliente del cluster ¢/ do

42: if cli es cliente con histérico completo then

43: El consumo de cli predicese como cy,.

44: else

45: El consumo de cli predicese como cy,;.

46: end if

47: end for

48: end for

49:  end for

50: De=De+1

51:  Agregar a las nuevas frec columnas en Myxpefr. 10s valores de consumo

reales de cada cliente.
52:  Agregar a las nuevas frec entradas en Tp,. .. los valores de las tempera-
turas reales del dia.
53: end for

Inicializacion de variables

En los pasos 2,3 y 4 del algoritmo se inicializan: la matriz de entrenamiento
Mnxp,frec Y €l arreglo de temperaturas Tp,.¢rec. Se calculan: los N, clientes que
tienen el histérico de observaciones completo.

Clasificar temperaturas

En el paso 7 se realiza una clasificacion usando K-means de Tp,. .. €n 2 clusters.
La feature de entrada a K-means, de cada temperatura es la temperatura misma.
La clasificacion se puede pensar como un agrupamiento de temperaturas altas por
un lado y bajas por el otro. Por ejemplo, en la Figura B.1 se observa una clasi-
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ficacién usando Kmeans para los primeros 28 dias del mes de Abril del 2013 en
Newcastle.

La fijacion de la cardinalidad en 2 es porque en el bloque de Aprendizaje solo son
empleadas las columnas d € {1,...,D, * frec} de la matriz Myyp,.frec quUe Cum-
plan que la temperatura Tp . .[d] esté en el mismo cluster que la temperatura
predicha para el momento del dia para el cual se esta prediciendo. Una conse-
cuencia de esto es que mientras mds clusters k haya para las temperaturas, menos
columnas de consumo estardn asociadas a cada cluster, pues las columnas deben
ser repartidas entre los k clusters de temperaturas. Conllevando a una menor can-
tidad de informacion para utilizar en la etapa de aprendizaje.

Prediccion y etiquetado de las temperaturas para el nuevo dia

En el paso 9 se obtienen los ordenes para el modelo autoregresivo SARIMA
Secc. D.5.6. La eleccion de cada orden se hace eligiendo del siguiente conjun-
to de valores:

= p,q,P, 0 €{0,1,2}, py P son los ordenes autoregresivos, g y Q los ordenes
de media mévil, globales y estacionales, respectivamente. Se admiten hasta
dos términos de cada uno.

» d,D € {0,1}, d y D son los ordenes de diferenciacion global y estacional,
respectivamente. Se permite una diferenciacion de hasta orden 1, para trans-
formar un proceso no estacionario en uno estacionario o debilmente esta-
cionario (Secc. D.2).

= m € {0, frec,7 = frec}, m determina la frecuencia estacional. El valor 0
no admite estacionalidad en el modelo. frec contempla una estacionalidad
diaria. 7 = frec una estacionalidad semanal.

Se define un modelo SARIMA para cada combinacion de valores y se ajusta a la
serie de tiempo de temperaturas Tp,.fr... Para cada modelo se calcula la métrica
AIC (Secc. D.4.2), para determinar el juego de parametros 6ptimo del conjunto
de combinaciones posibles. Los ordenes (p, d, g, P, D, Q, m) elegidos son aquellos
que ajusten los datos con el menor valor AIC. En la Figura B.2 se observa la
aplicacion de SARIMA para predecir la temperatura durante la cuarta semana de
Abril del 2013 en Newcastle, un dia a la vez, siguiendo la metodologia explicada
en este paso.

En el paso 10 se pronostican las frec temperaturas para el nuevo dia a predecir.
En el paso 11 se clasifican las temperaturas predichas en uno de los dos clusters
determinados en el paso 7. Cada temperatura es etiquetada al cluster, cuyo cen-
troide sea el mds cercano a ella. Utilizase la distancia euclidea como funcion de
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distancia entre la temperatura y cada centroide.

En la Tabla B.2 se muestran las métricas para los pasos de prondstico y etique-
tado, para las temperaturas predichas durante la cuarta semana del mes de Abril
del 2013. El proceso de etiquetado, de las temperaturas predichas, arrojé un valor
F1-Score de 0.835.

Clasificar clientes

El bloque de clasificacion de clientes es el comprendido por los pasos del 13 al
24.

En primera instancia en el paso 13: ¢y, = {1} y por lo tanto se inicializa un arreglo
de etiquetas Ey_de tamafio N,, con una unica etiqueta asociada al cluster unico ini-
cial. Durante las kmlter iteraciones se irdn reagrupando los clientes alrededor de
nuevos clusters. Un cluster actual es reclasificado en k nuevos clusters si cumple
la condicion dada en el paso 17. Si la cantidad de clientes del cluster supera el
maximo de clientes c/TamMax.

En el paso 18 para cada cluster ¢/ se obtiene la submatriz M, con las filas de los
clientes que pertenecen a cl.

En el paso 19 se obtienen la cardinalidad y las features Optimas para clasificar
usando K-means. Los valores posibles para la cardinalidad y las features son los
siguientes:

m ke{2,...,6}

» features € {cDiario, dDiaria,dS emanal}

e cDiario = [ui, ..., Mfrecs O 15+ s T frecl.
Cada par y;,0;,i € frec representa el consumo medio diario y la
desviacién estdndar media diaria para los valores registrados en el
tiempo del dia i, durante los D, dias de entrenamiento.

o dDiaria = [(1, ..., Ufrecs Ty T frecs tendy, . .., tend sy,
esty, ..., eStprec, corrCoe f(Tp,.prec, consumo(j))].
Cada par y;, 0,1 € frec se interpreta idem que en cDiario.
tend;, est;,i € frec representan la tendencia media diaria y la esta-
cionalidad media diaria para los valores registrados en el tiempo del
dia i, durante los D, dias de entrenamiento.
Dada la descomposicion aditiva de la serie de tiempo del cliente j:
consumo(j) = tendencia(j) + estacionalidad(j) + ruido(}j).
El célculo de fend; y est; es igual a y;. Con la diferencia que los y; se
calculan a partir de la serie consumo(j), los tend; a partir de la serie
tendencia(j) y los est; a partir de estacionalidad(j).
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corrCoef(Tp,.frec, consumo(j)) es el coeficiente de correlacion entre
las temperaturas y el consumo del usuario j durante los tiempos de

entrenamiento.
o dSemanal = [uy, ..., 1H7xfrecs T1s oo s OTufrecs tendy, . .., tendy, frec,
esty, ..., eStq.frec, COrrCoe f(Tp, frec, consumo(j))].

El significado de cada feature en dS emanal es igual al de las features
en dDiario. La diferencia es que la tendencia, estacionalidad y con-
sumo medio son semanales (7 * frec) en lugar de diarias (frec).

La eleccion del mejor par (k, features) se hace eligiendo aquella combinacion que
menor valor dé en métrica Davies-Bouldin (Secc. C.2.2).

En el paso 20 se ejecuta K-means con el par cardinalidad-features elegido.

En el paso 21 se actualizan las etiquetas en Ey, asociadas a los clientes perte-
necientes al cluster cl, que fuese reclasificado en el paso anterior, dando paso a
la creacion de k nuevos clusters a partir de c/. En la Figura B.3 se observan los
resultados finales de aplicar los pasos de clasificacion de clientes (13 al 24) a 325
clientes, durante los primeros 28 dias del mes de Abril del 2013. En la Figura B.4
se muestra como a partir de un cluster inicial, se crean los clusters finales de la
figura anterior.

Etiquetado de clientes con historico incompleto

El bloque de etiquetado para los N, clientes con historico incompleto se lleva a
cabo entre los pasos 26 y 31.

En el paso 30 se determina la etiqueta de cada cliente con histérico incompleto,
comparando el consumo del cliente a etiquetar con el consumo promedio de cada
cluster para los tiempos observados del cliente. Se elige el cluster, con el centroide
de consumo mas cercano al consumo del cliente. La funcion de distancia emplea-
da es la distancia euclidea.

Aprendizaje

Para cada cluster en el paso 35 se obtiene la submatriz a partir de la cual la técnica
aprenderd las probabilidades. En las Tablas 5.1 y 5.2 se bosqueja el proceso de
obtencion de la submatriz M ,,.4.

En los pasos del 36 al 39, esta técnica a partir de la submatriz M., obtiene, para
cada tipo de cliente, el valor medio de consumo.

Prediccion

En los pasos 43 y 45 se realiza la prediccion del consumo para ambos tipos de
clientes, valiendo ¢, si el cliente tiene el histérico de consumo completo, o ¢j; en
caso contrario.
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Clasificactin de lastemperature en Neweastle, del 1 al 28 de Alril del 2013
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Figura B.1: Las temperaturas mayores o iguales a 20°C pueden ser interpretadas como
temperaturas templadas tendiendo a calurosas, y aquellas de menos de 20°C se pueden
interpretar como temperaturas templadas tendiendo a frias

SARIMA | pad g P I O0m - Temperaturas registradas durante 01204 &1 2804 del 2003, en NW, NEW
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Figura B.2: Para cada uno de los 7 dias de prediccion se elige la combinacién de ordenes
(p,d,q, P, D, Q,m) con menor valor en métrica AIC.

154



Dia | p(d|{q|P|D| Q| m AIC
I (1|1 |1 [1]O0]| 1] frec| 5744
2 1|11 |10 1] frec|616.7
3 (1|11 |10 1] frec| 650.1
4 |1 |1]1]1[0]| 2] frec| 674.6
S |11 ]1]1|0]|2]| frec| 7013
6 |1 |1 [1|1[0]| 2] frec|731.3
7 |1 1|1]1|0]| 2] frec| 7577

RMSE: 5.731
MAE: 1.740
F1-Score: 0.835

Tabla B.2: Cada fila muestra los ordenes elegidos para cada dia de prediccion, para la
ejecucion de SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q)m que generaron los resultados en la Figura B.2.
Las grandes diferencias entre los picos maximos de consumo y el valor para ellos predicho
hacen que el valor de RMSE escale a un error de 5.731 durante la semana de prediccion.
El Error Medio Absoluto fue de casi 2°C en promedio. El valor 0.835 en F1-Score mide
que tan bien fueron etiquetadas las temperaturas predichas, respecto a las etiquetas de las
temperaturas reales, durante el paso 11 de etiquetado del Algoritmo 9.
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Figura B.3: La Figura muestra el consumo promedio diario en KWh, cada tres horas,
para todos los usuarios pertenecientes a cada cluster. En rojo se ve el consumo promedio
diario de todos los clientes de cada cluster.
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Figura B.4: La Figura muestra una estructura de arbol. Cada nodo representa un cluster.
La altura a la que se encuentra cada nodo, representa en cual de las kmliter iteraciones
fue creado el cluster asociado al nodo. En este caso la profundidad del arbol es igual a
3 ya que para este ejemplo kmiter = 3. El nodo raiz es el cluster inicial. Las hojas son
los clusters finales representados en la Figura B.3. Entre paréntesis se detalla el nimero
de clientes en cada nodo. La cantidad de hijos de un nodo representa la cardinalidad &
con la cual se subdividi6 el cluster asociado. Las etiquetas cDiario, dDiaria, dS emanal
debajo de cada nodo padre indican con que feature se realizé la subdivisién. El tamaiio
maximo de clientes por cada cluster en el ejemplo (c/TamMax) es igual a 50. Obsérvese
que los clusters finales nimero 6 y 9 terminaron el proceso de clasificacién con mas de
50 clientes. Esto es debido a que la reclasificacion de los cluster con més de c/TamMax
clientes se detuvo en la tercera iteracion (kmlter = 3). Los clusters 6 y 9 requieren una
cuarta iteracion para poder ser reclasificados y generar clusters hijos con menor cantidad
de clientes.
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Apéndice C
K-means

La Seccion 2.2.1 introdujo la técnica de clustering K-means, junto con una
definicién del problema que K-means resuelve. En este apéndice se describe el
Algoritmo 10; una técnica grafica y otra analitica para elegir una cardinalidad
Optima para el algoritmo y las propiedades directas del algoritmo K-means. El
contenido de esta seccion estd basado en las definiciones y propiedades detalladas
en el Capitulo 16 del libro escrito por Christopher D. et al. [3].

C.1. Algoritmo K-means

El algoritmo toma como entrada N objetos {¥},..., Xy} para clasificar en K

clusters.
Algoritmo 10 K-MEANS({x}, ..., Xy}, K) [3, Cap.16.4]

1: (§,...,5k) < elegir K semillas al azar de {¥], ..., Xy}

2: fork < 1to K do

3: ﬁk — S_')k

4: end for

5: while criterio de parada aun no satisfecho do

6:  wi < {}

7. forn < 1to N do

8: J < argming|iy — X,

9: w; <« w; U {X,} //Reasignacion de vectores

end for
fork — 1to K do

—_—
— O
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12: il — u:ﬁ Y.zew, X //Recomputacion de vectores

13:  end for

14: end while

15: return {i,,..., ik}

El algoritmo comienza en el paso 1 eligiendo K objetos al azar (5,..., 5x) de
(X1, ..., X}

En el bloque de repeticién dado por los pasos del 2 al 4, se inicializan los K
centroides (if, . .., ix) mediante la regla iy = 5.

El bloque de cédigo del while, paso 5, se repite mientras el criterio de parada no
haya sido cumplido.

En el paso 6, se inicializan los wy clusters, para los i, centroides.

En el bloque de repeticién dado por los pasos del 7 al 10, se le asigna a cada objeto
X; el cluster wy, cuyo centroide i; sea el mds cercano en distancia euclidea a x..
Luego de asignar (o reasignar) a cada objeto un cluster, en el bloque de repeticién
dado por los pasos del 11 al 13 se recomputan los centroides segtn la férmula

- _ 1 =2
Ui = w_kZ)E’ewk X

C.2. Cardinalidad en K-means

La cardinalidad de un algoritmo de tipo flat clustering es el nimero k de clus-
ters. En K-means éste es ingresado como pardmetro de entrada al Algoritmo 10.
Una pregunta a responder es: si k es un parametro de entrada ;como determinar
un valor Optimo o plausible para k? Una primera aproximacion podria ser selec-
cionar el valor 6ptimo de k que minimice la funcién objetivo RSS (Ec. 2.15). Sin
embargo RSS min(k) (Ec. 2.14) es mondtona decreciente en k Proposicion C.3.3 y
por lo tanto el minimo 0 se alcanza cuando k = N, igual a la cantidad de objetos
que hay que clasificar.

C.2.1. Método grafico para encontrar k éptimo
El método consiste en los siguientes pasos:

» Realizar i (ej i = 10) clusterings con K-means con cardinalidad k

= Definir RS S min(k) como el valor minimo de RSS para las i pruebas realiza-
das.

= Inspeccionar los valores de RSS min(k) @ medida que k aumenta.
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= Encontrar los puntos a partir de los cuales los decrementos de la curva se
vuelven considerablemente mas pequefios. Ver Figura C.1.
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Cantidad de clusters

Figura C.1: Observar que para k = 4,9 ocurre una disminucién considerable en los decre-
mentos de la curva para los siguientes valores de k. Figura extraida de la pagina 366,
capitulo 16, Manning et al. [3].

C.2.2. Meétrica Davies-Bouldin

Esta métrica fue presentada en el trabajo de Laurinec et al. [4], en su com-
putacién se penaliza la dispersion de los objetos alrededor del cluster (compara-
cion intra-cluster) y se penaliza la cercania entre los clusters (comparacion inter-
clusters). La métrica refuerza la idea de que dos clusters no deben ser similares.
La medida de dispersion se define como:

1

1 & '
L= . — A.|Plq
S = {Ti jE:I 1X; — A"}

en donde T; es la cantidad de elementos en el cluster i, A; es el centroide del cluster
i y los X; son los objetos agrupados alrededor del cluster A;.
Mientras que la distancia entre clusters se define como:

<=

N
M;; = {Z laxi — ay |’}
p=)

en donde qy; es la k-ésima componente del vector N dimensional a;, el cual es el
centroide del cluster i.
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La medida se define asi:

PO |
R:— Ri
N

N
1

1

con R; igual al mdximo R;;:
Sl' + Sj
Rij =
M;;

NER

R tiene el significado de ser el promedio de similitud de cada cluster y su cluster
mads similar. La mejor eleccion del cluster por lo tanto serd aquella que minimice
la similitud promedio.

Las propiedades directas de R;; son las siguientes:

1. Ry >0
2. Rj=Rj
3. SiS; =Sy yM;j; < My — R;; > Ry
4. SiM;j=MyyS;>Sr— Rij> Ry

La propiedad 1 dice que R;; es una funcién no negativa.

La propiedad 2 es la propiedad de simetria.

La propiedad 3 indica que si la distancia entre dos clusters aumenta mientras su
dispersion se mantiene constante, entonces su similitud disminuye.

La propiedad 4 indica que si la distancia entre dos clusters se mantiene constante
mientras su dispersion aumenta, entonces su similitud aumenta.

C.3. Propiedades del algoritmo K-means

Proposicion C.3.1 (Convergencia). El valor de la funcién objetivo, RSS Ec. 2.15,
decrece mondtonamente en cada iteracion del algoritmo.

Primero que nada notar que RSS decrece en cada paso de reasignacion (Reas-
signment of vectors), dado que todo vector es asignado al centroide mds cercano.
En segunda instancia RSS decrece también en el paso de recomputacion (Recom-
putation of vectors) debido a que el nuevo centroide es el vector ¥ para el cual
RS S, (Ec. 2.14) alcanza el valor minimo:

RSSu(W) = Y11= = ) i(vm ~ %)’ (C.)

Xewy Xew, m=1
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ORS S (V)
v = Z 2(Vm — Xm)

wak
En donde x,, y v, son los m-ésimos componentes de sus respectivos vectores.
Igualando la derivada parcial a O se obtiene:

1
=Y s0
|(L)k| )?Gu)k

Esta proposicion demuestra la convergencia de K-means, pero el 6ptimo encon-
trado no necesariamente es global. Véase el siguiente ejemplo:

Dhat ausmert

1ol Sl 12 413

Feature 2

[}

L.y 1.5 X0 2.5 3.0 1.5 1.0

Feature 1

Figura C.2: El resultado de clusterizar con K-means depende de las semillas iniciales.
Para k=2, si son elegidos los puntos dy,d>, K-means converge a {{d|, d>, d3}, {ds, ds, d¢}},
un subcluster Optimo. Si son elegidos los puntos d,d3, K-means converge a
{{d\, d>, d4, ds},{d3, de}}, un 6ptimo global. Figura extraida de la pagina 364, capitulo 16,
Manning et al. [3].

Proposicion C.3.2 (Complejidad). La complejidad de K-means es lineal en todos
sus factores relevantes.

La mayor parte del tiempo K-means se pasa computando distancias entre vec-
tores. Una operacion de ese estilo tiene un costo de O(M), siendo M la dimension
de los vectores ¥;. El paso de reasignacion computa KN distancias, asi que su
complejidad total es de O(KN M). En el paso de recomputacion el vector es suma-
do a su centroide una sola vez, asi que la complejidad de este paso es O(NM).
Para un nimero fijo / de iteracciones la complejidad es dada por OUKNM). Se
ve que K-means es lineal en todos sus factores relevantes: iteraciones, nimero de
clusters, nimero de vectores y dimensionalidad O

161



Proposicion C.3.3. RS S ,,;,(K) es moné6tona decreciente en K.

Bosquejo: Se puede emplear induccion en K para la prueba, teniendo RS S (K+
1) < RSS(K). Con paso base RSS(2) < RSS(1). Para K = 1 el tnico cluster tiene
como centro la media de todos los puntos. Ejemplo:

Dhat ausmert

sl

Feature 2

14 L15 s (i}

1. 1.5 Al 2.5 3.0 1.5 1.
Feature 1

Figura C.3: mul es la media entre todos los puntos.

Si ocurriese que
RSS(1) <RSS(2)

entonces
RSS(1) < D ¥ dw)l + Y 1¥ = dw)
Xew Xewr
entonces
MR-+ Y Rl < Y R—dw)P + Y I% = idw)P
Xew Xews Xew) Xews

Siendo u el centro de todos los puntos. Esto implicaria que al menos o

(D) Do, 18 = @ < ey, 1X = @) 0 (i) Ve, 1X = 7 < Ve, 1X — d(w)I%.
Supongamos que (i) es verdadero. Pero esto absurdo ya que por Proposicion C.3.1
ii(wy) es el valor que minimiza la Ecuacién C.1.

162



Apéndice D
Series de tiempos

Las series de tiempo permiten expresar matemdaticamente datos experimen-
tales, caracterizarlos estadisticamente como un proceso estocdstico y definir mo-
delos de comportamiento y prediccion. En este apartado se definirdn algunos de
los modelos de series de tiempo utilizados en este trabajo y en el trabajo estudiado
en el estado del arte (Laurinec et al. [12]). En la primera parte se definen algunas
medidas de dependencia, que permiten evaluar la relacion entre el valor de la se-
rie para un punto del tiempo ¢, respecto a sus valores pasados. Medidas como la
media, la funcion de autocovarianza, la funcion de autocorrelacion (ACF) y la
funcion de autocorrelacion parcial (PACF) son definidas. La segunda parte esta
dedicada al estudio de condiciones en las series de tiempo que aseguran cierta
regularidad en su comportamiento. Se definen: los procesos estrictamente esta-
cionarios'y los débilmente estacionarios. El tercer punto del apéndice se dedica a
la descripcion del modelo Multiple Linear Regression (MLR). En la cuarta seccién
se presentan dos técnicas para determinar cual es la mejor cantidad de parametros
para un modelo. En primera instacia se revisa la técnica Analysis of Variance for
Regression (ANOVA). Luego el criterio Akaike’s Information Criterion (AIC).
La quinta parte describe el modelo SARIMA. Este modelo combina conceptos
cléasicos de las series de tiempo tales como: autoregresion, diferenciacion, media
movil, procesos estacionales y procesos estacionarios, para caracterizar las series.
Se verd como SARIMA aplica cada uno de estos conceptos en el modelo. Se pre-
sentan las definiciones y conceptos para hacer forecasting con SARIMA, junto
con un ejemplo de prediccion para un caso particular del modelo, denominado
AR(2). La sexta parte presenta el modelo Exponential Smoothing (ES) para se-
ries de tiempo y la séptima parte presenta el modelo Random Forest (RF), que no
es esencialmente un modelo para series de tiempo, pero puede ser utilizado para
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prediccion.

D.1. Medidas de dependencia

siglas en inglés, para la variable aleatoria x, que representa el valor que la serie
toma en el tiempo 7. Y sea f;(x) la funcién de densidad asociada a CDF.

Sea F/(x) = P{x; < x} la funcién de distribucién acumulada, CDF por sus

Definicion D.1.1. Media La media es definida como

My, = E[x,] = f i xfi(x)dx (D.1)

(%)

en donde E denota al operador valor esperado.

Ejemplo D.1.2. Media de la serie moving average

Si w, denota al modelo white noise, visto en la Seccién 2.1.1, entonces p,, =
E[w,] = 0 Vt. Este resultado se corresponde con la gréifica de arriba en la Figu-
ra 2.2, en donde la serie fluctia los valores alrededor del 0. Si en la Figura 2.2 se
observa la grafica del medio que corresponde al modelo moving average, definido
en la Seccion 2.1.1, se puede observar que también los valores de la serie de tiem-
po fluctian alrededor del 0. El calculo de la media confirma esta observacion:

1 1
My, = E[v/] = E[g(wz-l + W+ w)] = §(E[Wz—l] + E[w/] + E[w ) =0 (D.2)
Definicion D.1.3. Autocovarianza

Yx(8,0) = cov(xy, x1) = E[(xg — pe ) (X — fhy,)] (D.3)

para cualesquiera tiempos t, s.
La autocovarianza mide la dependencia lineal entre dos puntos de la misma serie
observados a diferentes tiempos.

Ejemplo D.1.4. Autocovarianza de la serie moving average
El modelo white noise, por como esta definido w;, ~ wn(0, O'EV), tiene media u,, =
0.

La autocovarianza para este modelo es el siguiente:

coviw;, wy) = var(w;, w;) = O'%V s=t (D.4)

w(S, 1) = k) =
Yw(s, 1) = cov(ws, wy) {O S
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Para el modelo moving average se tiene que:
1 1
Yu(s, 1) = cov(vy, vy) = Cov(g(ws—l + Wy + W), g(wt—l +wr+wi)).  (D.5)

Usando los resultados expuestos en la Ecuacién D.4 y las propiedades conocidas
de la covarianza de la combinacion lineal de variables aleatorias se tiene, cuando
s=1 |

(8, 1) = §COV((WI_1 + W+ W), Wiet + W+ wiyp)) =
3,

§0'w.

(D.6)

1
§[COV(WZ_1, Wi_1) + cov(wy, wy) + cov(Wiyr, Wis)] =

Computaciones similares permiten resumir en la Ecuacién D.7 cual es la depen-
dencia lineal entre las variables aleatorias, en la serie de tiempo moving average,
en funcidén de la separacion en el tiempo entre ellas:

202, s=t
(5.1) %va, ls—1 =1 D7)
s, 1) = .
4 Lo, |s—1=2
0 s —¢ > 2

-

Definicion D.1.5. Funcién de AutoCorrelacion, ACF por sus siglas en inglés, se

define como:

p(s, 1) = —2e&:0 (D.8)

(8, 8)yx(t, 1)
para cualesquiera tiempos ¢, s.

ACF mide la predictabilidad de la serie en el tiempo ¢, para el valor x, usando solo
la informacion del valor x;. Se tiene que —1 < p(s,t) < 1. Si x; se puede predecir
a partir de x; como x; = By + 1 x,, entonces p(s,1) = 1 sif; >0y p(s, 1) = —1si
ﬁl < 0.

Dada una serie de tiempo, sean dos variables aleatorias x; y x.,, para dos
tiempos separados por una distancia 4 > 2. Sean ademas:

Resn = BiXeen—1 + PoXpsn2 + ...+ Bro1 X (D.9)
y

Xt = A1 X1 + @Xppp2 F o+ Qo Xip (D.10)
las regresiones respectivas de x;,;, y x; sobre las variables {X; 1,1, X;+1-2 - - + » Xp11}-
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Definicion D.1.6. La Funcién de AutoCorrelacién Parcial, PACF por sus siglas
en inglés, denotada ¢, h = 1,2, ... se define de la siguiente manera:

11 = corr(x1,x) = p(t+1,1) (D.11)

G = cOrr(Xeen — Xpgns X — %), h 22 (D.12)

PACEF, viene a representar la correlacion existente entre x,,;, y x;, con la dependen-
cia lineal respecto a las variables {x,;_1, X;45-2, - - . , X;+1} removidas en ambos.

D.2. Estacionalidad

En esta seccion se impondrdn algunas condiciones a las series de tiempo para
asegurar cierta regularidad en su comportamiento.

Definicion D.2.1. Estacionalidad estricta
Una serie de tiempo estricamente estacionaria cumple que el comportamiento
probabilistico de cada coleccién de valores

{xtl’xtza L a-xtk}

es idéntico al del conjunto desplazado

{xt1+h’ Xinths « « s xtk+h}
es decir,
Prix, <ci,....,x, <} = Prixgen < ciyeeo s Xpan < k) (D.13)
para todo k = 1,2,... para todos los tiempos fi,1,,...,; para todos los valores
Ci,...,Ck, para todo desplazamiento 2 = 0, +1,+2, . ..

Si k =1, la Ecuacién D.13 implica que
Prix, <c} = Pr{x; < c} (D.14)

para cualquier tiempo ¢ y s. Esto quiere decir por ejemplo, que la probabilidad
de que los valores en una serie de tiempo, con mediciones cada una hora, sean
negativos a la 1 de la mafiana es la misma que a las 10 de la mafiana. Y si la media
1, existe, entonces debido a que la distribucién no cambia con el tiempo se tiene
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que esta es constante: u;, = .

Si k = 2, por la Ecuacién D.13 se tiene que
Prix; < c1,x; < 2} = Pri{xen < 1, X < €2} (D.15)

y si la varianza existe en el proceso, las Ecuaciones D.14-D.15 implican que la
autocovarianza de la serie satisfaga

v(s,t) =y(s+ h,t + h)

es decir la autocovarianza depende solo de la distancia & entre los puntos en el
tiempo.
Este resultado se ve desarrollando las expresiones a ambos lados de la igualdad:

’)/(S’ t) = COV(-XS’ xt) = E[(-xs - ,u)(-xt - ,Ll)] = E[xs-xt] - :uz
Y(s + h,t + h) = cov(Xsen, Xpen) = E[(Xgn — ) (Xpa — )] =
E[XgenXien] — (2

como la probabilidad conjunta es la misma para x,x;, y XX+ se tiene que E[x,x,] =
E[XgnXen].

La definicion de estacionalidad dada en Def. D.2.1 es demasiado fuerte para la
mayoria de las aplicaciones. En lugar de imponer condiciones sobre todas las
distribuciones posibles de la serie de tiempo, la siguiente definicién impone res-
tricciones solo a la media y a la autocovarianza.

Definicion D.2.2. Estacionalidad débil
Una serie de tiempo débilmente estacionaria, con varianza finita, cumple las si-
guientes condiciones:

1) la media y, es constante y no depende del tiempo ¢

) la funcion de autocovarianza y(s,t) depende de s y t, solo a través de su
diferencia |s — 1

La estacionalidad débil requiere regularidad en la media y en la autocovarian-
za, de manera que estas cantidades pueden ser estimadas promediando.
Debido a que la media es constante, esta se puede escribir como

i = [ (D.16)
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Sea s = t + h, debido a que la autocovarianza depende solamente del desplaza-
miento h, entonces se llega a la siguiente igualdad

Y+ h, 1) = cov(Xin, X;) = cov(xy, Xo) = y(h,0) (D.17)

dado que la diferencia entre t + i y t es la misma que entre A y 0.
La autocovarianza y y la funcién de autocorrelacion p, para una serie estacionaria
pueden ser reescritas de la siguiente manera.

Definicion D.2.3. Autocovarianza de serie estacionaria

Y(h) = cov(Xn, X1) = E[(Xpon — ) (x; — p)] (D.18)
Definicion D.2.4. Funcion de AutoCorrelacion de serie estacionaria

y(t + h, 1) _
VYt +ht+ hy () v0)

o(h) = (D.19)

Ejemplo D.2.5. Estacionariedad de la serie moving average
En el Ejemplo D.1.4 se dedujo que la media era constante i, = 0 y que la autoco-
varianza dependia de la distancia 4 en el tiempo

202, h=0
202 h=1
S(h)y=49"" D.20
= (D.20)
0 h>?2

-

La funcién de autocorrelacién Ecuacion D.2.4 en este caso es la siguiente

I, h=0

0(s, 1) = » h=1 (D.21)
o L h=2
0, h>2

-

la Figura D.1 muestra la autocorrelacion como una funcién de la distancia en
el tiempo h (LAG o retraso).
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Figura D.1: Imagen extraida de la pagina 22 del Libro [14].

D.3. Regresion Lineal Miiltiple

Sea x, una serie de tiempo dependiente, influenciada por g series independien-

tes: 741, 2n, - - - » Zg- La relacion entre ellas en un modelo lineal se expresa asi
X; = Po+Pizy + Bazn + .o+ Byzs, + Wi (D.22)
donde By, Bi, ..., B, son coeficientes de regresion fijos y {w;} es un proceso es-

tocdstico que representa un error aleatorio o ruido, con media 0 y desviacién o=2..
La Ecuacién D.22 puede representarse en forma vectorial

X, =Bz +w (D.23)

Conﬁ = ([805ﬁ19 LI 7ﬁq) y ZZ‘ = (15Ztlazt25 LRI ath)'
La estimacion de los coeficientes 8 puede realizarse aplicando la técnica de mini-
mos cuadrados, minimizando el error dado en la Ecuacién D.24.

Q=Tw =Yg (D.24)
t=1 =1

Diferenciando la Ecuacién D.24 respecto al vector 3, se llega a la estimacion 3

B=0 4" ) ux (D.25)
=1 =1
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asumiendo la no singularidad de Y, 77 z,.
El modelo presentado en la Ecuacién D.22 es aditivo, en el sentido de que x;
depende linealmente de las variables independientes.

D.4. Criterios para la elecciéon del modelo

El objetivo de los criterios en esta seccion radica en determinar la cantidad 6p-
tima de pardmetros para un modelo. Las dos técnicas que se presentan son ANO-
VA 'y AIC.

D.4.1. ANOVA

ANOVA, es un acrénimo para ANalysis Of VAriance for regression. En esta
técnica se tienen g variables de regresion. Un modelo selecciona r < g de ellas,
digamos z, 1., = {24, 2,5 - - - » &, }, Y propone que la variable dependiente x, es influ-
enciada por este subconjunto. Se tiene que el modelo dado por la Ecuacién D.22,
es reducido al siguiente.

X =Po+Pizy +Pozy, + ...+ Br2 + Wy (D.26)

La hipétesis nula en este caso es Hy : B,+1 = ... = §, = 0. El modelo dado por
la Ecuacién D.26 puede ser comparado al de la Ecuaciéon D.22, de la siguiente

manera
_(SSE,-SSE)/(g—71)

(SSE)/(n—q—1)

en donde SSE es el error minimizado de la suma de cuadrados para el modelo de
la Ecuacién D.22

(D.27)

SSE = (x—p"2) (D.28)
t=1

y SSE, es el error minimizado de la suma de cuadrados para el modelo de la
Ecuacion D.26.

Bajo la hipdétesis nula Hy la Ecuacién D.27 tiene una distribucién F con g — r y
n —q — 1 grados de libertad, cuando Ec. D.26 es el modelo correcto. La hipétesis
nula es rechazada con un nivel de confianza a si F > F ;’Zf—l(a), el percentil 1 — «
de la distribucién F.
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D4.2. AIC
Definicion D.4.1. AIC, Akaike’s Information Criterion.

2
AIC = log(e?) + "2 (D.29)

on SSEk
b7 = n( ) (D.30)

representando el residuo de la suma de cuadrados bajo el modelo elegido con &
coeficientes de regresion y n ecuaciones.

El valor k con el minimo AIC especifica el mejor modelo. La idea es que mi-
nimizar 0“,% es un objetivo razonable, excepto por el hecho de que decrece mono-
tonamente a medida que k aumenta. Por ello se debe penalizar por un término
proporcional al nimero de pardmetros. Esto es lo que ocurre con el término 22

en la Ecuacion D.29. ’

D.5. Modelo ARIMA

ARIMA, Autoregressive Integrated Moving Average, es un modelo cldsico que
permite capturar la dindmica de las series de tiempo y hacer predicciones. El mo-
delo ARIMA fue popularizado por el trabajo de Box, G. y Jenkins, G. (1970) [2].
Y sus componentes autoregresivos y de media movil datan de la tesis de Peter
Whittle en 1951. En esta seccion se resumen los conceptos fundamentales del
modelo y de la predicciéon usando ARIMA.

D.5.1. Operador Backshift

El operador Backshift es util para facilitar la notacion y estudiar el modelo
ARIMA.

Definicion D.5.1. Operador Backshift
El operador Backshift se define como

th = .xt_] (D.31)

en su extension a potencias
k
B X, = X,_k (D.32)
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D.S.2. AR

Los modelos autoregresivos estdn basados en la idea de que el valor actual x;,
de la serie, puede ser explicado como funcion de p valores pasados x,_, x;—2, . . ., X;—p.

Definicion D.5.2. AR
Un modelo autoregresivo de orden p, abreviado AR(p), es de la forma

Xe= QX+ X o+ o+ DX, Wy (D.33)

donde la serie x; es estacionaria, w; ~ wn(0, G'EV) y é1,$2,...,¢, son constantes
con ¢, # 0. Sila media u de x, es distinta de 0 entonces reemplazar x; por x;, — u
en Ec.D.33

X = =11 — )+ G2 — ) + -+ Pp(Ximp — ) + Wi (D.34)
Una forma util de escribir la Ecuacion D.33 es la siguiente
(1-=¢\B—¢sB* —...— ¢,B")x, = w, (D.35)

0 mMAas conciso
d(B)x; = wy (D.36)

esta nueva expresion lleva a la definicion de un nuevo operador.

Definicion D.5.3. Operador autoregresivo ¢

¢(B)=(1~¢B~$B*~...~ ¢,B") (D.37)

Ejemplo D.5.4. El modelo AR(1)
De la Ecuacion D.33 se deduce la forma del modelo con p = 1

xt = ¢xt_1 + Wl (D.38)
iterando la Ecuacion D.38 hacia atras, se obtiene
X = Pxp + Wy = d(Px,0 + Wimy) + W, =

2
G Wia + dwi g + Wy
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k=1
. ,
¢ xt_k + Z ¢JWZ_]'
J=0
esto sugiere que si se sigue iterando e imponiendo para asegurar la convergencia

en todo tiempo ¢ que |¢| < 1y sup, var(x;) < co, entonces se puede representar
AR(1) como un proceso lineal

x= ) g (D.39)
=0

la Ecuacién D.39 se denomina solucién estacionaria del modelo, y el modelo dado
por la Ecuacién D.33 queda

(o)

Dl =g dwir )+ w (D.40)
k=0

J=0

analizando la media y la autocovarianza que caracterizan a los procesos débil-
mente estacionarios, para AR(1) se tiene que la media u =0

Elx]= ) ¢/Elw,j1=0
=0

2 sh
0—w¢

1-¢2

y la autocovarianza y(h) =

YD) = cov(han, x) = EIQ ¢wian ) ¢ wip)]
k=0

J=0

= E[Win+ ...+ "W+ "™ Wiy + . )W + dwisy +..)]

o) o 00 ' O_a)¢
=0y ) B = ond ) ¢ =
=0 j=0

h
¢2
mientras que la funcién ACF (Ecuacién D.2.4) para AR(1) es

¥(0)

en la Figura D.2 se observan dos procesos que ajustan al modelo AR(1). La gréfica
de arriba tiene como constante ¢ = 0.9 y la de abajo ¢ = —0.9. Para el primer caso

p(h) ¢ (D.41)
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se tiene el siguiente ACF p(h) = 0.9", con lo cual la correlacién entre puntos
contiguos es alta, reflejandose esto en la regularidad de la grafica de arriba. El
segundo caso tiene ACF p(h) = —0.9", 1o que implica que la correlacién, entre dos
puntos, para una distancia 4 = 1 sea alta y negativa y para una distancia 7 = 2
sea alta y positiva. Esto se refleja viendo en la grafica de abajo que para un valor
X, positivo, tipicamente el siguiente valor x,,; es negativo, y vuelve a ser positivo
para x..,. Lo que genera que la grafica sea bastante entrecortada.

AR(1) ¢=+09
o
< —
= ~
o —
o]
I
I I I I | I
0 20 40 60 80 100
AR(1) ¢=-0.9
 —
o
= o
T T | | [ | 1
0 20 40 ., 60 80 100
iempo
Figura D.2: Imagen extraida de la pagina 81 del Libro [14].
D.5.3. MA

Este modelo es una alternativa a la representacion autoregresiva Ec. D.38, en
la cual se asume que el x, del lado izquierdo de la ecuacidn es una combinacién
lineal de sus valores pasados. El modelo Moving Average (MA) de orden g asume
que el ruido w, estd combinado linealmente para formar los datos observados.

Definiciéon D.5.5. MA
Un modelo Moving Average de orden ¢, abreviado MA(q), es de la forma

Xt = Wt + let—l + szt—z + ...+ qut—q (D.42)

donde w; ~ wn(0, (va) y 01,0,,...,0, son parametros con 6, # 0.
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El sistema puede representarse como
x; = 6(B)w,
lo cual motiva la definicion del operador.

Definicion D.5.6. Operador moving average 6

6(B)=1+6,B+6,B*+...+6,B (D.43)

Ejemplo D.5.7. El modelo MA(1)
Considérese el proceso MA(1) x; = w, + 6w,_;. La caracterizacién como proceso
débilmente estacionario es la siguiente:

Media:
1= E[x]=E[w]+6E[w,_1]=0
Autocovarianza:
(1+6)0c h=0
v(h) = Hcrfv h=1
0 h>1
ACF: )
W) g
h) = 0
P {0 h>1

En este modelo se tiene una correlacion baja |p| < % Para cualquier punto x;
existe una correlacién con x;_;, pero no con x;_,, X,_3, . . ., €n contraste con AR(1),
en donde la correlacion entre x, y x,_; nunca es cero. En la Figura D.3 se observan
dos procesos MA(1). La grafica de arriba muestra un proceso con 8 = 0.9 y la
grafica de abajo un proceso con § = —0.9. Para el primer caso 8 = 0.9 x, y x,_; se
correlacionan positivamente y la grafica presenta mayor regularidad en compara-
cion a la grafica para 8 = —0.9, en donde x, y x,_; se correlacionan negativamente.
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MA(1) 6=+0.9

0 20 40 60 80 100
MA(1) 6=-0.9

I I I I I I
0 20 40 Tiempo 60 80 100

Figura D.3: Imagen extraida de la pagina 84 del Libro [14].

D.54. ARMA

Definicion D.5.8. ARMA Una serie de tiempo {x;¢ = 0,+1,+2,...} es AR-
MA(p,q) si es estacionaria y se puede representar de la siguiente manera:

.Xt = ¢1Xt_1 + ...+ (bpx,_p + Wt + Qlwt_l +...+ qut—q (D.44)

con ¢, # 0,0, # 0y o?. Los pardmetros p y q se denominan orden autoregresivo
y de media movil, respectivamente. Si x, tiene media distinta de cero u, se define
a=pu(l-¢;—...—¢,)y el modelo se escribe

Xx=a+ ¢ x g+ +dxp,t W+ Owo .+ 0w, (D.45)
con w;, ~ wn(0,072).

El modelo puede ser reescrito usando el operador autoregresivo Def. D.5.3 y
el operador moving average Def. D.5.6:

¢(B)x; = O(B)w,. (D.46)

Para encontrar una representacion lineal para una serie de tiempo x;, en funcién
de sus valores pasados x; = Z;’;l ¢ixi—j+w; (Ec. D.33) o en funcion de los valores

176



pasados del ruido x, = Z‘]’.‘;l Oiw,—; + w, (Ec. D.42), se necesitan asumir sobre el
proceso ARMA las condiciones de causalidad y/o invertibilidad.

Definicion D.5.9. Los Polinomios AR y MA son definidos respectivamente como

PR =1-pz—hZ +...+¢,7", ¢, %0 (D.47)

0z)=1+601z2—67+...+60,7%, ¢,%#0 (D.48)

siendo z un nimero complejo. Se dice que los polinomios ¢(z) y 6(z) estan en su
forma simple si no tienen factores en comun.

Definicion D.5.10. Causalidad Un proceso ARMA(p,q) dicese ser causal, si la
serie de tiempo {x;;¢ = 0, =1, £2, ...} puede ser escrita como un proceso lineal

x= ) Wwe = y(Bw, (D.49)
j=0

donde y/(B) = 272 B, 2oyl < cory o =1.

Proposicion D.5.11. Caracterizacion de causalidad en un proceso ARMA (p,q)

Un proceso ARMA(p,q) es causal si'y solo si ¢(z) # 0 para |z| < 1. Los coe-
ficientes del proceso lineal dados en la Ecuacién D.49 pueden ser determinados
resolviendo

)
U2 = Zt//, s A< (D.50)

Definicion D.5.12. Invertibilidad Un proceso ARMA(p,q) dicese ser invertible,
si la serie de tiempo {x;;¢ = 0, +1,+2,...} puede ser escrita como

(B = Y mixi = w, (D.51)

=0
donde 7(B) = Y72 7B/, Y5 Im)| < 005y 7o = 1.

Proposicion D.5.13. Caracterizacion de invertibilidad en un proceso ARMA (p,q)

177



Un proceso ARMA(p,q) es invertible siy solo si 6(z) # 0 para |z] < 1. Los co-
eficientes del proceso lineal dados en la Ecuacién D.51 pueden ser determinados
resolviendo

— N .j:@ 1 D.52
7(2) ;mz i K< (D.52)

Ejemplo D.5.14. Forma simple, causalidad e invertibilidad
Sea el siguiente proceso

Xt = 0.4Xt_1 + O.45X,_2 + Wt + Wt—l + 0'25Wt—2
empleando la notacién backshift el proceso queda
(1 —0.4B - 0.45B%x, = (1 + B+ 0.25B%)w,

que en principio asemeja un proceso ARMA(2,2). Sin embargo al factorizar am-
bos operadores se tiene que los polinomios asociados no estan en su forma simple

¢(B) = (1 -0.4B-0.45B%) = (1 + 0.5B)(1 - 0.9B)

6(B) = (1 + B+0.25B%) = (1 + 0.5B)*
el factor (1 + 0.5B) puede ser cancelado. Una vez con ambos polinomios en su
forma simple, el proceso puede ser representado como un ARMA(1,1).

(1-09B)x, = (1 +0.5B)w,

Xt = 0.9)6,_1 + Wt + 0'5Wt—1

El modelo es causal porque ¢(z) = (1 —0.9z) = 0 cuando z = 10/9 y se en-
cuentra fuera del circulo unidad. El modelo también es invertible porque 6(z) =
(1 +0.5z) = 0 cuando z = -2, que también se encuentra fuera del circulo unidad.
Los coeficientes ¢ ; pueden ser calculados usando la Proposicion D.5.11: ¢(2)y(z) =
0(z)

(1-09)(1+ iz + v +...+¢;2 +..)=(1+0.57)

reordenando

1+ W1 —0.9)z+ W — 099 ) +...+ W — 0.9¢,)7 +... = (1 +0.52)
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igualando los coeficientes de ambos polinomios se tiene que ¢ = 1.4y ¢; =
0.9¢,_; para j > 1. Obteniéndose la siguiente expresién ¢; = (1.4)(0.9)/~! para
J = 1. Con estos resultados la Ecuacién D.49 se puede escribir

X =14 (0.9) i+ wy

J=1

los coeficientes 7r; pueden ser calculados usando la Proposicién D.5.13: 6(z)n(z) =

U(z)

(A +05)(1 +mz+mz* +...+mz/ +...) = (1 - 0.9z)

en este caso se tiene la siguiente expresion para los coeficientes r; = (— 1)7(1.4)(0.5)/7!
para j > 1. Con estos resultados la Ecuacion D.51 se puede escribir

X =14 (<05 x;+w,

=

D.5S.5. ARIMA

Sea la siguiente serie de tiempo, conocida como random walk

t
X; :6I+ij
j=1

con condicién inicial xg = 0.
X; no es estacionaria, pues su media depende del tiempo ¢

1
Elx] =6t +E[) w,] = ot
j=1
sin embargo la diferencia de esta serie si es estacionaria

t t—1
V=2 = xg = (0t ) w) = (0= 1)+ Y w)=0+w,

= =1

con media u = ¢. Esto motiva a la definicion del modelo ARIMA, AutoRegressive
Integrated Moving Average.
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Definicion D.5.15. ARIMA Un proceso x, dicese ser ARIMA(p,d,q) si el modelo
con diferencia de orden d:
Vix, = (1 - B)x,

es ARMA(p,q). En general el modelo se escribe como
¢(B)(1 — B)'x, = 6(B)w, (D.53)
si E[V?x;] = u, el modelo se escribe

#(B)(1 — B)!x, = 6 + O(B)w, (D.54)

cond =pu(l —¢1 —p—... = ¢p).

D.5.6. SARIMA

A menudo la dependencia con el pasado tiende a ocurrir mas fuertemente con
puntos en el tiempo multiplos de un valor s estacional. Por ejemplo, para datos
econdémicos mensuales existe un fuerte componente anual, en este caso el valor
s = 12 indica una dependencia anual. Mientras que para datos tomados trimes-
tralmente s = 4 denota el periodo anual.

El modelo ARMA(P, Q) puramente estacional, toma la siguiente forma

Dp(B*)x, = On(B*)w, (D.55)
donde los operadores
®p(B) =1- DB — ®,B* — ... — ®pB"™ (D.56)
y
Ou(B) =1+ 0,B° + ©,B* + ...+ @yBY (D.57)

son los operadores autoregresivos 'y de media movil respectivamente.

Ejemplo D.5.16. AR(1) estacional
Considérese la serie autoregresiva estacional de primer orden

(1 - ®B%)x, = w,

X, = (D)Ct_lg + Wt
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este modelo exhibe al valor de la serie x, en término de los puntos, en el tiempo
pasado, multiplos de s = 12. Si el intervalo de tiempo en que se toman los valores
es mensual, s representaria un periodo anual.

Usando la expresion de la autocovarianza para AR(1), deducida en el Ejemplo D.5.4:
2 th

v(h) = ‘17_ 7 ¢ tiene el siguiente resultado

y(0) = o3 /(1 - ©%)
y(£12k) = 0 /(1 = D), k=1,2,...
v(h) =0, en otro caso
estos resultados pueden ser generalizados de la siguiente manera
y(h) = ©y(h - 12)
para este caso las correlaciones no negativas son
p(x12k) = @F, k=1,2,...

en la Figura D.4 se puede ver, en la grifica de arriba, el resultado de la simu-
lacion del modelo autoregresivo estacional de orden 1, con periodo s = 12:
x; = 0.9x,_12 + w,. Las dos graficas de abajo muestran el ACF y PACF. Obsérvese
que la correlacién disminuye con los afios pasados, en concordancia con la expre-
sién de la correlacién: p(k) = 0.9%.
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Figura D.4: Modelo x; = 0.9x;_12+w,. En la grafica del arriba, cada punto es representado
por la letra del mes en que se registrd la medicién. El eje x representa a los afios. El eje y
representa al valor arrojado por el modelo para cada punto del tiempo en la serie. Imagen
extraida de la pagina 149 del Libro [14].

En general se pueden combinar los operadores estacionales y no estacionales para
dar paso a un modelo multiplicativo:

Op(B)$(B)x; = Og(B*)O(B)w;. (D.58)

Ejemplo D.5.17. Modelo ARMA(0, 1) x (1,0),
Considérese el siguiente modelo

x, = (Dx,_lz + Wf + QW,_l

donde |®| < 1y |f] < 1. Entonces debido a que w;, w;_; y x;_1» no estin correla-
cionados se tiene que

v(0) = cov(x;, x;) = var(®x;_1, + w, + Ow,_1, Px,_1 + w, + Ow,_1)

2 2
= O var(x,_12, Xi—12) + var(w, wy) + 0 var(w,_1, w;_1)

= O*y(0) + o, + 60,
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1+6* ,
YO = T 43w

en adiciéon multiplicando el modelo por x,_;, & > 0y tomando el valor esperado
se tiene

E[xxi—p] = OE[x12%-] + E[wix,—p] + OE[w,_1x,-1]
y(h) = Oy(h - 12) + E[w,x;—] + OE[w—1 X,-1]

ysih=1
v(1) = @y(=11) + E[w,x,—1] + OE[w_1x,-1]

= Oy(=11) + E[w(Px,—13 + Wit + Ow2)] + OE[w,_1(PX-13 + Wiy + Owy0)]
= Oy(=11) + 0 + bE[w,_yw,_1] = Oy — 11) + 602
usando la relacion obtenida en el ejemplo D.5.16: y(h) = ®y(h — 12) se tiene

y(1) = D*y(1) + 07,

2
Oo,

1 - @2

si h > 2, la expresion de la autocovarianza es mas sencilla de obtener

- (1) =

y(h) = @y(h - 12)
con estos resultados, la funcién de autocorrelacién queda asi

p(12h) =¢", h=1,2,...

p(12h + 1) = o', h=0,1,2,...

1+ 62
p(h) =0, en otro caso

en la Figura D.5 se visualiza el ACF y PACF para el modelo con ® = 0.8 y
6 =-0.5.

183



o o

= o

= =

= =

w Ll

o (SR

< &

ot < ‘|||

o L ot

+ =+

C'=I I I T T C',I T I T I
0 12 24 36 48 0 12 24 36 48

LAG LAG

Figura D.5: Modelo x; = 0.8x;-12 + w; — 0.5w,_;. Obsérvese que como el coeficiente
6 = —0.5 es negativo, y ® = 0.8 positivo, la autocorrelacion p(12h + 1) determina una
correlacién negativa entre el tiempo actual ¢ respecto a los tiempos ¢ — (12 + 1). Imagen
extraida de la pagina 151 del Libro [14].

La extension del modelo multiplicativo ARMA(p, q) X (P, Q),, para series no
estacionarias implica incorporar el operador de diferenciacion V.

Definicion D.5.18. ARIMA(p,d, q) X (P, D, Q); (SARIMA)
El modelo multiplicativo estacional autoregresivo integrado de media movil, o
SARIMA por sus siglas en inglés, viene dado por

Op(B*)P(B)VPVx, = v + On(B)E(B)w, (D.59)

donde w, ~ iidN(O, o%v). El modelo general es denotado ARIMA(p, d, q)X(P, D, Q);.
Los componentes autoregresivos y de media mévil no estacionales son represen-
tados, por los polinomios de orden p y q, ¢(B) y 6(B), respectivamente. Mientras
que los componentes autoregresivos y de media movil estacionales son represen-
tados por los polinomios de orden Py Q, ®p(B) y ®y(B), respectivamente. Las
componentes de diferenciacion ordinaria y estacional quedan representadas por
V4 =(1-B%yVP=(-B%P, respectivamente.

D.5.7. Forecasting

En los apartados anteriores se describieron los modelos AR, MA, ARMA,
ARIMA y SARIMA, para representar series de tiempo. Ahora se verdn dos técni-
cas de forecasting para resolver el problema de pronosticar el valor de x,,,,,, m =
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1,2,..., basado en los datos colectados hasta el presente xi.,, = {xi,...,x,}. Se
asume que los pardmetros del problema son conocidos. Ver Seccién 3.5 del Li-
bro [14] para conocer detalles sobre la estimacion de los pardmetros.

Sea el siguiente resultado

Proposicion D.5.19. La funcién g(x) que minimiza el error cuadratico medio
MSE = E[(y - g(x))’] (D.60)

con x e y variables aleatorias conjuntamente distribuidas y con funcién de densi-
dad f(x,y) es
8(x) = Elylx].
Recurriendo a este resultado se tiene entonces que el estimador que minimiza
el error cuadritico medio de

MSE = E[(Xpsm — gx1:))’] (D.61)

€S

xZ+m = E[xn+m|x1:n]

pero en primera instancia restrinjase el estimador a la siguiente forma lineal

n
Xpow = Qo+ E Qp Xk (D.62)
k=1
con «y,...,a, nimeros reales. Los predictores lineales que minimizan el error

cuadratico medio dado en la Ecuaciéon D.61, se denominan mejores predictores
lineales, (BLP) por su sigla en inglés.

Una forma de resolver el problema con predictores lineales es pensar en las xi.,
observaciones, como una base de un subespacio vectorial W'y en los «y, ..., @,
como los coeficientes del vector w € W que a menor distancia de x,,,, se en-
cuentra. Es decir w es la proyeccion de x,.,, en W. La siguiente propiedad es un
resultado de esto.

Proposicion D.5.20. Dados xy, ..., x,, el mejor predictor lineal,

n
Xnn+m = Qo + Za'kxk
k=1

de x,.,, param > 1, se encuentra resolviendo
El(Xpim — X,,)%] =0, k=0,1,...,n (D.63)

donde xy = 1, para ay, ..., @,.
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Si E[x;] = u, la primera ecuacién en Ec. D.63 (k = 0) implica que
E[xn+m] = E[‘xl}:ll-}-’n] = l’t

tomando el valor esperado en Ec. D.62 se tiene que

k n
jz :CYo+ZC¥k,U 0 ap = u(l _Za'k)
k=1 k=1

por lo que la forma del mejor estimador lineal es
Xpem = H + Z (X — )
=1

a continuacion, sin pérdida de generalidad, se analizard el caso en que u = 0.
Considérese la prediccion de un solo paso. Dados {x, ..., x,}, se desea predecir
Xn+1. La forma del mejor estimador lineal es

Xpog = PuiXn + paXpo1 + .o+ Py (D.64)

usando la Proposicién D.5.20, los coeficientes {¢,;, . . . , ¢,,} satisfacen

n

El(1 = ) buinnt 1] =0, k=1,2,...,n

=1
o n
Z Gnjyk — j)=vk),k=1,2,...,n. (D.65)
=1
Las ecuaciones de prediccion D.65 pueden ser escritas en forma matricial
Latbn = ¥n (D.66)
donde I', = {y(k — j)}ZJ.:1 es una matriz n X n, ¢, = (¢u1, ..., Pn,) €s un vector de
dimensiones n X 1y y, = (y(1),...,y(n)) un vector de dimensiones n X 1.
Para los modelos ARMA, la matriz I',, es semidefinida positiva y se tiene que
¢n =T, Yn- (D.67)

El error cuadratico medio para la prediccién en un paso es

P, = Elx, — X, 12 = y(0) —yIT,'y,. (D.68)

n
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Ejemplo D.5.21. Prediccion para AR(2)
Sea el proceso x;, = ¢1x,-1 + Px,o + w,. Supdngase que se quiere predecir el
valor x3 basado en las observaciones x; y x,. Entonces usando la Ecuacién matri-

cial D.66 para x% = x% = (o1 X + P22x1, se resuelven los estimadores ¢,1, ¢

[%1] _ [y(m 7(1)]_1 [m)]
$| |[y(D) yO] [¥©2)

De hecho, a partir las ecuaciones de prediccion Ec. D.63, se deduce que ¢ = ¢»;
y ¢ = ¢t
E[(x3 = (¢1x2 + ox1))x1] = E[w3x1] =0

E[(x3 = (¢1x2 + dox1))x2] = E[w3x] =0

Y por unicidad de coeficientes de la proyeccion dada en la Proposicion D.5.20, se
tienen las dos igualdades.

Ahora se verd una técnica que define un predictor X" en cuya definicion
se considera la estructura del proceso ARMA. Definase, en primera instancia, x;
como un proceso ARMA(p,q), causal e invertible, 8(B)x, = ¢(B)w;, con w; ~
iidN(0, 0%). En el caso de media u # 0 reemplazar x; por x; — u. Sea

n

Xpom = ElXpamlXn, .., x1]

el predictor que minimiza el error medio cuadrético de x,,,,, basado en las obser-
vaciones {x,, ..., x}.
Sea a su vez

—_
Xpsm = E[xn+m|xn’ cees X1, X0s X150 - N
el predictor de x,.,,, basado en el pasado infinito {x,, ..., x;, X9, x_1,...}. En ge-
neral X, no es igual que x/,,,, pero para muestras grandes, X, puede ser una
buena aproximacion de xJ,, .
Ahora escribase x,,,,, en su forma causal e invertible
()
Tnem = D W Wnem—y Y0 = 1 (D.69)
j=0
o0
Wasm = ) Tjuen-js 7o = 1 (D.70)

J=0
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Tomando el valor esperado condicional para la Ecuacion D.69, se tiene

3{11+m = i lpjwn+m—] i Witm—j (D~71)
=0

:m

en donde la expresion del lado derecho en la segunda igualdad se deduce debido
a la causalidad e invertibilidad del proceso

— 0 t>n
wl:E[Wl‘l-xn’xn—la---7x0’x—]""]:
w, t<n

Tomando el valor esperado condicional ahora para la Ecuacion D.70, se tiene

(o)
0= Xpem + Z T iXn+m—j

J=1

m—1

Xpam = anxw,m j Zﬂjx%m j (D.72)

usando el hecho de que E[x/|x,, X,_1,..., X0, X_1,...] = X;, para ¢t < n. La predic-
cién por lo tanto puede ser hecha recursivamente con la Ecuacién D.72. Comen-
zando por m = 1.

Usando la Ecuacién D.71 y la Ecuacién D.69, se tiene que

m—1
Xn+m — Xpn+m = l//jwn+m—j
J=0

de manera que el predictor para el error medio cuadratico P!
como

puede ser escrito

n+m

P = El(Sm — Fem)’]1 = 072 Zw (D.73)

La Ecuacion D.72 debe ser usada mediante truncamiento, dado a que no se obser-
van los valores xg, x_1, . ..

Esto se hace igualando a cero )
es escrito asi:

7jXu+m-j = 0. El predictor truncado entonces

Jj=n+m

-1 n+m—1

Xpom = X, Z X i (D.74)

n+m m—j n+m—j

d
3

J=m

~.
Il
—_
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Ejemplo D.5.22. Pronosticos a largo plazo
Sea x; con media u distinta de 0. Reemplazando x,,,,, por x,,.,,—u en la Ecuacién D.69
y tomando el valor esperado condicional, como en la Ecuacién D.71, se tiene

(9]
F-fn+m =p+ Z l/’jwn+m—j

Jj=m

Los y; tienden exponencialmente a cero, con la consecuencia de que X,., — K
cuando m — oo.

Mientras que el predictor del error P}, — o7, X207 = ¥x(0) = o7. De donde
se observa que el proceso ARMA tiende al valor de la media, con una prediccién
del error constante, a medida que el horizonte del prondstico, m, crece. Véase la

Figura D.6, para un horizonte de prediccion de dos afios (m=24).
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Figura D.6: 24 meses de prediccion para una serie de reclutamientos (nimero de pescados
nuevos por mes) proporcionados por el Grupo de Pesca Ambiental del Pacifico (PEFC,
por sus siglas en inglés). Los datos recolectados van desde Enero de 1980 a Septiembre
de 1987. Imagen extraida de la pagina 112 del Libro [14].

D.5.8. Comportamiento de ACF y PACF

Las funciones de autocorrelacién (ACF) y de autocorrelacion parcial (PACF),
en general, son de ayuda para determinar los ordenes del modelo ARIMA para
una serie de tiempo. La Tabla D.1 resume algunas heuristicas.
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AR(p) MA(q) ARMA(p, q)

ACF | Desvanecimiento paulatino | Corte abrupto de las LAGS en | Desvanecimiento  paulatino
de las LAGS el orden q de las LAGS

PACF | Corte abrupto luego de las | Desvanecimiento paulatino | Desvanecimiento paulatino
LAGs en el orden p de las LAGS de las LAGS
AR(P), MA(Q), ARMA(P, Q),

ACF* | Desvanecimiento paulatino | Corte abrupto luego de la | Desvanecimiento paulatino
enlas LAGS ks, k=1,2,... | LAG Qs en las LAGS ks

PACF" | Corte abrupto luego de la | Desvanecimiento paulatino | Desvanecimiento  paulatino
LAG Ps enlas LAGS ks, k=1,2,.... | enlas lags ks

xLos valores de las LAGS no estacionales & # ks, parak = 1,2, ... valen cero.

Tabla D.1

D.6. Exponential Smooth

En esta seccion se describen los tres métodos mas conocidos de suavizado
exponencial: Simple Exponential Smoothing (SES), Holt’s linear trend method,
Holt-Winter’s seasonal method.

D.6.1.

Una serie de tiempo con media cambiando lentamente con el tiempo puede ser
modelada de la siguiente manera

Simple Exponential Smoothing

Xi = +wy

Con w;, representando ruido blanco con distribucién w; ~ w(0, 0'3‘)) y i, cambiando
lentamente con el tiempo. Sea /; el estimador de y,, para un tiempo ¢. Dado /,_,
y una vez observado el valor de X;, SES actualiza el nivel del estimador via la
ecuacion

I =aX,+ (1 -, (D.75)
siendo @ un parametro de suavizado tomando valores en el rango (0, 1].
El pronéstico para el tiempo ¢ + 4 hecho en el tiempo ¢ por SES es
X =1, h>0 (D.76)
y el error correspondiente
Wish = Xpon — X;thh =Xen — 1 (D.77)
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La Ecuacion de recurrencia D.75 tiene la siguiente ecuacion equivalente
l[ = lt_l + QW[ (D.78)
con el error
w=X-X"=X,-1_, (D.79)

mediante sustitucion sucesiva de los estimadores /; en la Ecuacién D.78 se llega a
la siguiente expresion para /;

L=a) (1-a)X,
i=0

en donde se observa que el estimador puede ser escrito en funcioén de las obser-
vaciones pasadas multiplicadas por un peso que declina exponencialmente con el
tiempo, debido a ello el nombre exponential smoothing.

D.6.2. Holt’s method

SES no performa tan bien para series de tiempo con una tendencia lineal del
siguiente tipo
X,Z,u,+W,:,80+ﬂ1t+W,

con By y B constantes para un rango de tiempo, pero pudiendo variar lentamente
con el paso del tiempo. El método Holt para una tendencia lineal agrega un esti-
mador para la pendiente 3;. Quedando las ecuaciones de recurrencia asi

L=a X, + (1 —a)i-1 +bi2y) (D.80)

by = ar(ly = 1) + (1 — a2)b;—y (D.81)

con ap, @, pardmetros de suavizado tomando valores en el intervalo (0, 1].
El pronéstico para el tiempo ¢ + & hecho en el tiempo ¢ por el método Holt es

Xl:t

t+h

=l +hb, h>0 (D.82)
con el error asociado

Wien = Xpgp — Xl:th = Xisn — I — hb, (D.83)

1+
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Al igual que en SES, los estimadores del método Holt pueden ser reescritos en las
formas equivalentes
l[ = lt—l + bt—l + allwt (D.84)

b, = bt—l + 1wy (D85)

con w, = X; — [,_; — hb,_; el error para un paso de prediccion.

El prondstico generado por este método muestra una tendencia constante (en au-
mento o en disminucién) indefinida hacia el futuro. Gardner y McKenzie (1985)
introdujeron un pardmetro que amortigua la tendencia, transforméandola, en el fu-
turo, a una linea plana. En conjuncién con los pardmetros de suavizado a; y «; el
nuevo método agrega un pardmetro de amortiguacion 0 < ¢ < 1. Las ecuaciones
se reescriben de la siguiente manera:

X =L+ (@+¢*+...+¢"b, h>0 (D.86)
li = a1 X; + (1 —a)(i-1 + ¢biy) (D.87)
by = ar(ly — l-1) + (1 — a2)db; (D.88)
Observar que para los valores de ¢ la prediccion converge a la siguiente expresion:
ll‘ + th
1-¢

a medida que & — oo.

D.6.3. Holt-Winter’s method

Este método es apropiado para manejar series de tiempo con cambios esta-
cionales. Una serie de tiempo con tendencia lineal y estacionalidad aditiva puede
ser representada por el modelo

con s, siendo el factor estacional para el tiempo ¢.
Denotando como ¢, al estimador de s;, las ecuaciones para actualizar los esti-
madores estdn dadas por:

lt = l,_l + b[_l + Wy (D89)
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bt = bt—l + 1wy (D90)

¢ =ci_y + (1 —apazw; (D.91)

en donde M es el tamafio del ciclo estacional completo, a;,a,,@3 son pardmetros
de suavizado tomados del intervalo (0, 1].
El pronéstico para el tiempo ¢ + 4 en el tiempo ¢ es

X4 =1+ hb, + ci_pin (D.92)

D.7. Random Forest

Random forest es una técnica de ensamblaje, es decir las predicciones de

multiples algoritmos son combinadas para generar una prediccién conjunta mas
exacta que cualquier prediccién de cada algoritmo individual.
Los bloques constructivos de esta técnica son los arboles de desicion. Durante la
fase de entrenamiento el modelo es ajustado con features o datos historicos. Las
relaciones entre los datos y los resultados son aprendidos y un 4rbol de desicion,
como el de la Figura D.7, es generado.
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Figura D.7: Dados dos rasgos numéricos X1, X2, en cada nodo se decide con que rasgos
tomar la desicidn y cual es el criterio; en el ejemplo el criterio es la relacién < respecto al
valor que mejor separe los datos. Imdgen extraida del Articulo online [5]

Random forest opera construyendo multiples drboles de desiciéon durante la
etapa de entrenamiento y arrojando como resultado el promedio de cada una de
las predicciones de los arboles individuales.
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Test Sample Input

Tree OO

Prediction 1 | [Prediction 2 | .0 [ Prediction 600

| Average All Predictions ‘

Random Forest
Prediction

Figura D.8: La figura muestra un ejemplo con 600 arboles de desicién no correlaciona-
dos. Cada uno realiza una prediccién. La técnica predice con el valor medio de las 600
predicciones individuales. Imdgen extraida del Articulo online [7]

Una de las claves de la técnica radica en que los drboles no estén correlaciona-
dos. Esto le brinda una mayor pluralidad al modelo y evita la preponderancia de
grupos altamente correlacionados al momento de la prediccion. Para lograr esto
random forest emplea las siguientes técnicas.

Bagging

Cada arbol, durante el entrenamiento, elige aleatoriamente muestras de tamafio N
con reemplazo. Por ejemplo si los datos de entrenamiento son [1,2, 3,4, 5, 6], en-
tonces uno de los drboles puede elegir el siguiente conjunto para entrenar [1, 2,2, 3, 6, 6],
en donde los valores fueron elegidos al azar y con reemplazo, por ello la repeti-
ciéon del 2 y el 6.

Aleatoriedad en la elecciéon del rasgo

A su vez hay aleatoriedad en los rasgos de desicion, por ejemplo si un drbol en
un nodo tiene los rasgos de la Tabla D.2 para elegir uno cualquiera, tiene total
libertad de elegir el mejor rasgo para el nodo actual de desicion, en este caso el
mejor rasgo es el que estd subrayado:

Rasgol

Rasgo2
Rasgo3
Rasgo4

Tabla D.2: Tabla extraida del Articulo online [8].

Sin embargo para un arbol de desicién, en cada nodo, aleatoriamente se elige
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un subconjunto de rasgos, que puede contener o no al mejor para tomar la desicion.
En la Tabla D.3 se ven dos elecciones aleatorias de rasgos, una conteniendo el
mejor rasgo y otra no.

Arbol 1 | Arbol 2
Rasgol | Rasgo2

Rasgo3 | Rasgo3

Tabla D.3: Tabla extraida del Articulo online [8].
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Apéndice E
Matrix Completion

El completado de una matriz a partir de unas pocas entradas es un problema
con aplicaciones en machine learning, estadistica y procesamiento de sefiales. En
este apartado se define el problema. Se describe el algoritmo de completado de
matrices (ICMC). El algoritmo ICMC puede reducirse a un problema andlogo
sobre grafos, esta reduccion permite llegar a conclusiones, sobre la efectividad
del algoritmo respecto ciertas clases de grafos. Luego se presentan los resultados
experimentales hechos en el trabajo de Meka et al. [13]. Por tltimo se brindan
detalles de la implementacion hecha en Python para este proyecto.

E.1. Formalizacion del problema

Antes de formalizar el problema definase la funcion Pg : R™" — R™",
como la proyeccion de una matriz X sobre los pares de indices especificados en
Q C [m] X [n]:

X1, jl (i, J) € Q
Po(X) = { / / (E.1)

indefinido en otro caso

Definicion E.1.1. Sea M € R™", una matriz de rango al menos k. Dados Q C
[m] X [n], Pa(M) y k. El problema de completado de matrices de rango bajo es
encontrar una matriz X € R™" tal que

rango(X) <k, y PalX)=Po(M) (E.2)
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E.2. Algoritmo ICMC

Considérese la siguiente formulacion del problema de completado de matrices

de rango bajo: Dados k, Q, Po(M) para una matriz M de rango k, encontrar X, Y
tales que

Po(XYT) = Po(M), X € R™*, Y e Rk (E.3)

Se asume que la matriz objetivo M no degenera en el siguiente sentido:

Definiciéon E.2.1. Una matriz M de rango k no degenera si existen X € R™*
eY € R™* con M = XY7, tales que cualesquiera k filas de X son linealmente
independientes y cualesquiera k filas de Y son linealmente independientes.

Sea G = (U, V,Q) un grafo bipartito con vértices U = {uy,...,u,}, V =
{vi,...,v,}y aristas dadas por los pares ordenados en Q. G, es el grafo asociado
al problema.

El método de ICMC progresivamente va computando las filas de X e Y, satisfa-
ciendo en cada progreso la Ecuacion E.2. El vértice u; € U dicese infectado si
la i-ésima fila de X ha sido computada. Andlogamente el vértice v; € V dicese
infectado si la j-ésima fila de Y ha sido computada.

Supdngase ahora un paso intermedio de la iteracion, en donde los vértices L € U
y R C V han sido marcados como infectados. Es decir las filas de X con indice en
Ly las filas en Y con indices en R han sido computadas.

Ahora, sea el caso de un vértice no infectado, con indice j € [n]. Para computar
la fila correspondiente en Y: y]T. € R¥, son necesarias k ecuaciones linealmente in-
dependientes. Es decir si M no degenera, para computar ij. solo son necesarias k
entradas de la j-ésima columna de M con indices para las filas en L. Traduciendo
esta condicién en términos del grafo Gq, y]T. puede ser computada y v; marcado
como infectado si hay al menos k aristas de v; a vértices en L. Andlogamente x|
puede ser computado y el vértice #; € U marcado como infectado si hay al menos
k aristas de u; a vértices en R.

Sin pérdida de generalidad, para una matriz M que no degenera, al principio para
iniciar el proceso de infeccion se pueden fijar k filas de X que sean iguales a la
matriz identidad [;«,. Sean L las filas de X elegidas para esta fijacion. El proceso
de infeccion en cascada de los vértices en Uy V y la computacion de las filas en
X e Y, se especifican en el Algoritmo 11 ICMC.

Algoritmo 11 ICMC(Gq, Po(M), Ly)
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1: Comenzar con los conjuntos infectados L = Ly € U, R = (. Inicializar la
sumbmatriz k X k de X con filas en L, igual a la identidad .

2: repeat

3:  Marcar como infectados a todos los vértices en V que tienen al menos k
aristas a los vértices infectados L. Agregar los nuevos infectados a R.

4:  Para cada nuevo vértice infectado v; € R, computar la j-ésima fila de Y,
usando las entradas de M que corresponden a las aristas de v; a L.

5:  Marcar como infectados a todos los vértices en U que tienen al menos k
aristas a los vértices infectados R. Agregar los nuevos infectados a L.

6:  Para cada nuevo vértice infectado u; € L, computar la i-ésima fila de X,
usando las entradas de M que corresponden a las aristas de u; a R.

7: until Convergencia

En base a la representacion de grafos del proceso en cascada se puede plantear
la siguiente abstracciéon. Sea G = (W, E) un grafo no dirigido, fijense A C W'y
k > 0. Se define o (A, 0) = A, e inductivamente

oci(A,t+ 1) =0gi(A, 1) U{u € W : utiene al menos k aristas a g (A, 1)}

Definicion E.2.2. La influencia de un conjunto A C W, o (A) es el nimero de
vértices infectados por el proceso en cascada hasta su terminacién, comenzando
por los vértices iniciales A. Es decir o6 x(A) = | U, 06x(A, ). Se dice que A es un
conjunto completo del proceso en cascada de orden k si g = |W]|.

Como conclusion de lo discutido en esta seccidn se obtiene el siguiente teore-
ma.

Teorema E.2.3. Sea M una matriz que no degenera, de rango k. Dados G =
(U, V,Q), Po(M) y Ly € U con |Ly| = k. Se tiene que ICMC(Ggq,Pao(M), Ly)
recupera la matriz M exactamente si L, es un conjunto completo del proceso en
cascada de orden k en Gq.

E.3. ICMC sobre grafos aleatorios

La reduccién del problema de completado de matrices al problema de en-
contrar un conjunto completo del proceso en cascada de orden k para un grafo,
permite estudiar el algoritmo sobre diferentes clases de grafos. Los resultados
enunciados en esta seccion se refieren al modelo de grafos aleatorios CLV pro-
puesto Chung, Vu y Lu. En primera instancia definase el modelo CLV:
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El modelo CLV genera grafos con una secuencia esperada de grados arbitraria,
P> s Pm>sqis-- -5 qn.

Con pi+...+pu = q1+...+q, = w. En el modelo un grafo bipartito, G = (U, V, E),
queda definido por los vértices U = {uy,...,u,} y V = {v{,...,v,} y las aristas
que son colocadas independientemente entre los vértices u;, v;, con probabilidad
%Vi € [m], j € [n]. La densidad de la instancia CLV se define como el valor
esperado de grados en los vértices (p; + ... + p,,)/(mn) = w/(mn).

Si se eligen los pesos pi,..., Pmsq1,---,q, siguiendo una relacion de ley de po-
tencial, entonces el modelo CLV puede generar grafos con grados distribuidos
también bajo la relacion de ley de potencial. La relacion de ley potencial entre dos
numeros reales x, y se expresa de la siguiente manera: y = Cx”. En la Figura E. 1
se ve un ejemplo grafico de relacion ley potencial.

Ejempla de ley potencial i

[

Figura E.1

En cambio si los pesos se eligen de la siguiente manera: p; = np, q; = mp,
entonces la distribucion de los grados de los vértices del grafo se asemeja a una
distribucion de Poisson, con los valores concetrados ligeramente alrededor de la
media, ver Figura E.2. El modelo de grafo Erdos—Rényi sigue esta distribucion,
siendo por lo tanto un caso particular del modelo CLV.
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Figura E.2

Los siguientes teoremas resumen los resultados esperados del algoritmo ICMC
para grafos que siguen una ley potencial para el grado de sus vértices.

Teorema E.3.1. Para todo vy > 0 existe una constante c(y) tal que ocurre lo si-
guiente. Considérese una instancia del modelo CLV dado por los pesos py, ..., Py,
q1,--.»q con densidad p y min(p;, q;) > c(y) - k- In(n/p*). Entonces para el grafo
G = (U,V, E) generado por el modelo, los k vértices de mayor grado en U for-
man un conjunto completo del proceso en cascada de orden k con probabilidad al
menos 1 —n™7.

Teorema E.3.2. Sea M una matriz que no degenera de rango k. Entonces si el
grafo asociado Gq satisface las condiciones del Teorema E.3.1 entonces ICMC
recupera la matriz M exactamente con alta probabilidad.

En el trabajo de Meka et al. [13], luego de la demostracién de los teoremas,
se remarca que deberia ser posible mejorar los resultados para grafos con una
distribucién de grados siguiendo una ley de potencial.

E.4. Resultados

El modelo ICMC se compara con los siguientes algoritmos
» Singular Value Thresholding (SVT)
» Alternating Least Squares (ALS)

» Spectral Matrix Completion (SMC)
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Los modelos de grafos con los que se comparan los algoritmos son:
» Erdos—Rényi
» Chung-Lu-Vu
» Preferential Attachment
» Forest-fire

De estos 4 modelos Erdos—Rényi sigue una distribucion de Poisson, para los gra-
dos de los vértices. El resto presenta una distribucion siguiendo la ley de potencial.

Detalles de implementaciéon de ICMC: Es posible que los valores observados
de la matriz tengan o no ruido, o que ICMC falle en completar la matriz.

Para el primer punto, considérese el paso 4 del Algoritmo 11. Sea L; el con-
junto de vértices en L que tienen una arista a v;. Sea L’J‘. cualquier subconjunto
en L; de tamafio k y sea X [L';., :] la submatriz de X conteniendo las filas co-
rrespondientes a los vértices L’J‘.. Si la matriz subyacente es de rango bajo y no
hay ruido en las entradas observadas, entonces para un nuevo vértice infectado
vj, la fila correspondiente de Y: yJT., puede ser computada resolviendo el sistema:
M [L’j‘., jl1=X [L’;, :]y;. En caso de haber ruido en los datos y; puede ser computado
resolviendo el problema de minimos cuadrados regularizado:

y = argmin,|M[L;, j1 — X[L; :1yll3 + Alyll3
y analogamente se computa xl.T:
x = argmin,||M[i, R]]" = Y[R;, :1xI[3 + Al|x|[3

Para el segundo punto: si ICMC falla en infectar todos los vértices, se tiene que
oL C UoR ¢ Vylas filas de X e Y no serdn computadas para los vértices
U\L, V\R. Sea X = [X;, X7], en donde X, es el conjunto de filas computadas de
X y X7 denota el resto de las filas en X. Andlogamente se define ¥ = [Yz, Yz].
Para estimar X7 e Y% se aplica la técnica de minimos cuadrados arbitrarios (ALS)
basado en la heuristica [ | | ] que resuelve el siguiente objetivo:

2
o fi

+ AXz7 + Yzl (E-4)
F

ml”Xz,YE
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El experimento llevado a cabo en Meka et al. [13] genera las matrices M € R™",
variando el tamano n, y los grafos asociados Go(M) para cada modelo. Cada uno
de los algoritmos se aplican sobre M y G, para 20 corridas. De estas 20 corridas
se calcula el RMSE promedio y el tiempo promedio que les llevo a los algoritmos
completar la matriz.

La Figura E.3 muestra los resultados de cada uno de los algoritmos para los 4
modelos de grafos. Se observa que para los grafos Erdos—Rényi, ICMC obtuvo
peores resultados, en comparacion al resto de las técnicas. Sin embargo para los
modelos que siguen una ley de potencial, ICMC obtuvo los mejores resultados. La
Figura E.4 muestra los tiempos promedio, en segundos, de computacion de las téc-
nicas. Se observa que el tiempo de computacion de ICMC es considerablemente
menor al de SVT y SMC, y comparable con el de ALS.

Erdos-Renyi Model B Chung-Lu-Vu Modal PA Model Forest-Fire Model

- ICIC]

3 +ALS

4% +SVT
4 - SMG

RMSE
G~ o

0 1000 1500 500 1000 1500 200 500 1000 1500 2 500 1000 1500 2000
n (Size of Matrix) n (Size of Matrix) n (Size of Matrix) n(Size of Matrix)

Figura E.3: Figuras extraidas de la seccion Experimental results de Meka et al. [13]

(a) Erd6s-Rényi Graphs (b) Chung-Lu-Vu Graphs

n/Method SMC | SVT | ALS [ ICMC || n/Method SMC | SVT | ALS | ICMC
500 | 45.51 8.88 | 1.09 1.28 500 35.32 | 1469 | 1.24 0.49
1000 9385 | 17.07 | 2.39 3.30 1000 | 144.19 | 1755 | 2.24 2.02
1500 | 214.65 | 38.81 | 4.85 6.28 1500 | 443.48 | 30.99 | 3.89 3.91
2000 | 343.76 | 59.88 | 7.20 9.89 2000 | 836.99 | 46.69 | 5.67 5.50

(c) Preferential Attachment Graphs (d)Forest-fire Graphs
n/Method SMC | SVT | ALS [ ICMC n/Method SMC [ SVT | ALS | ICMC
500 15.05 | 14.40 3.97 1.94 500 22.63 5.53 | 0.57 0.39
1000 67.96 | 16.49 5.06 2.01 1000 85.26 | 11.32 | 1.75 1.23
1500 | 178.35 | 24.48 9.83 3.65 1500 | 186.81 | 21.39 | 3.30 2.99
2000 | 417.54 | 32.06 | 15.07 7.46 2000 | 35098 | 27.37 | 4.84 5.06

Figura E.4: Tabla extraida de la seccion Experimental results de Meka et al. [13]

E.5. Implementacion en Python

Para este trabajo se realiz6 la implementacion en Python 3 del Algoritmo 11.
Para resolver el completado de la matriz en caso de que los valores observados
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tengan ruido y ante la situacion de que ICMC falle en completarla se aplican los
detalles de implementacion descritos en la Seccién E.4.

Si los valores observados no tienen ruido: la fila yJT. € Y se resuelve mediante
la ecuacién M [L’J‘., jl1 =X [L’j‘., :]y;, en donde L’J‘. C L son los k vértices elegi-
dos para infectar a v;. Andlogamente la fila x] € X se resuelve mediante la
ecuaciéon M[i,R*] = Y[R%, :]x;, en donde R¥ C R son los k vértices elegidos
para infectar a x;. La funcién empleada para resolver estas ecuaciones lineales
es numpy.linalg.solve, que computa la solucién x para una matriz de rango

completo.

y_j = numpy.linalg.solve(M[L_j*k,j]l, X[L_j*k, :1)
X_i = numpy.linalg.solve(M[i,R_i*k], Y[R_i*k, :1)

Si los valores observados tienen ruido, se emplea un método iterativo para resolver
el problema de minimos cuadrados regularizado

i[5

Siendo A un pardmetro del problema. La funcién scipy.sparse.linalg.lsmr
es la utilizada para resolver el problema, siendo el pardmetro de entrada damp el
que especifica el valor del pardmetro de amortiguamiento A. En el caso de este
proyecto se eligi6 el parametro damp = 0,01.

min, =

y_j = scipy.sparse.linalg.lsmr(M[L_j*k,j], X[L_j*k, :]1,
damp=0.01)

scipy.sparse.linalg.lsmr(M[i,R_i*k], Y[R_i*k, :],
damp=0.01)

x_1i

En el caso de que el algoritmo ICMC no complete todas las filas de X e Y. Se
aplica la técnica de minimos cuadrados arbitrarios (ALS) Ecuacién E.4. El método
heuristico utilizado se define en el trabajo [11].

La invocacion del algoritmo ICMC esté definida por

icmc(G, M, k, lambda_ = 0.1, nIter = 20, ruido=False,
mayorGrado=False)

= En donde G es la matriz de adyacencia del grafo bi partito con particiones U
y V. Siengo U el conjunto de nodos correspondientes a las filas de la matriz
M, y V el conjunto de nodos correspondientes a las columnas de la matriz
M.
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M, matriz incompleta

k, ranking asumido para el completado de la matriz

lambda_, valor del pardmetro A para el método heuristico ALS, Ecuacién E.4.
nlter, nimero de iteraciones para el método heuristico ALS, Ecuacién E.4

ruido, variable booleana. Si las mediciones tienen ruido entonces se resuelve
el completado como un problema de minimizacion cuadratico regularizado,
sino se resuelve como un problema de minimizacién cuadrética estdndar

mayorGrado, simayorRango == True la infeccidn se realiza eligiendo co-
mo nodos iniciales aquellos nodos de la particiéon U que tengan mayor grado
en el grafo G, sino la infeccion se realiza eligiendo k nodos al azar de U.
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Apéndice F

Explanation Table

Los datos que son sujeto de andlisis, pueden tener atributos binarios, por ejem-
plo asociados a la satisfacion de un predicado o al resultado de una hipétesis
probada sobre los datos. Las aplicaciones incluyen: identificar grupos para filtrar
datos (ej. edad=adolescente & género=masculino) o identificar factores de
riesgo (ej. peso=obeso & habito=fumador). Antes de performar anélisis es-
tadisticos complejos, los usuarios con frecuencia desean explorar y resumir los
datos.

El concepto de explanation tables provee un resumen conciso de los datos en
base a un atributo binario. Como ejemplo motivador véase la Tabla 2.5, en la Sec-
cién 2.4 del estado del arte, que resume la informacion del habito alimenticio de
un deportista antes del entrenamiento, con un atributo binario indicando si la meta
del entrenamiento fue o no cumplida.

En las siguientes padginas se definirdn los conceptos necesarios para entender y
formular el problema, ademds de una descripcion detallada de como cuantificar
que tan informativa es una explanation table. Luego se analizara su complejidad.
A continuacion se describird el algoritmo base y la version flashlight. Los resulta-
dos del trabajo de ElGebaly et al. [6] seran presentados. Por ultimo se brindaran
detalles de la implementacion hecha en Python para este proyecto.

F.1. Definiciones y conceptos

Considérese un instancia relacional D sobre un esquema R con atributos A;,A,
..., Ag y un resultado binario v. Sea v : D — {0,1} una funcién que mapea cada
tupla ¢ € D a su resultado. Se asume que la semdntica de v tiene alguna estructura
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asociada respecto a la combinacién de valores de A; a A,.

Sea PR) = (dom(A) U {x} X dom(A,) U {x}) X ... X dom(A,) U {x}. Un patron p,
es una tupla de simbolos en donde cada simbolo i toma el valor del dominio A;
respectivo o es igual al comodin *.

Definicion F.1.1. Un tupla ¢ coincide con un patrén p, si para cada A; en R pasa
una de las siguientes condiciones

1 p[Aj] ==
i f[A;] = plA]]
La coincidencia se denota como ¢ < p.

Obsérvese que una tupla puede coincidir con muchos patrones, y un patrén
pude coincidir con muchas tuplas. Por ejemplo el patrén (Sdbado, =, *) de la
Tabla 2.5 coincide con todas las tuplas de Tabla 2.4 con Dia = Sdbado.

Definicion F.1.2. El conjunto soporte de un patrén p sobre una instancia rela-
cional D, S p(p), es el conjunto de tuplas en D que coinciden con p, esto es

{teD:tx=<p}

El soporte de p es
IS p(p)l

SeaP(D) ={peR:Splp) #0}. Y sea fp,(p) : P(D) — [0, 1] la funcién
que da la fraccion de tuplas coincidentes con resultado 1

1
v = F.1
m@)wmm;m) (F.1)

Definicion F.1.3. Una explanation table (ET) es un resumen de resultados, da-
do como una coleccién T de patrones, teniendo cada patrén p en T asociada la
fraccion fp,(p) de tuplas coincidentes con resultado v = 1y el soporte |S p(p)|.

A continuacion se definird como cuantificar la informacion de una ET 7'. La
observacion clave reside en que las fracciones de cada patrén fp,(p) pueden ser
usadas para estimar la distribucién del resultado v, respecto a la combinacién
de valores A;. Para computar la estimacién es aplicado el principio de mdxima
entropia, que establece que la distribucién de probabilidad que mejor representa
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el estado actual del conocimiento, sujeto a restricciones conocidas, es aquella con
mayor entropia.

Dada una ET T, la aproximacién de méxima entropia u* de v, sobre todo ¢ € D, es
elegida de aquel u que maximice

2, ~udlog(u(n) (R2)

teD

sujeto a:

2i=p W) = IS p(P)Ifp,u(P)
Las restricciones indican que para cada tupla ¢ en D, el valor estimado de su atrib-
uto binario, debe estar entre 0 y 1, es decir se permite una relajacion de los valores
binarios sobre el intervalo continuo [0, 1]. Y ademas las estimaciones deben ser
consistentes con la fraccion de resultados valiendo 1, fp,(p), asociada a los pa-
trones p.

{OSM(I)SI Vie D

Ejemplo F.1.4. Resolver u*(¢) por calculo directo

Sea T un ET para la Tabla 2.4. Supongase que T consiste de solo dos patrones:
p1 = (%, %,%)y p, = (Sdbado, *, *) que serdn usados para estimar v.

La segunda restriccién del problema requiere que

Zu(t):l4-0,5:7

=p1

Zu(t):S-O:O

=p2
Esta ultima igualdad implica que todas las tuplas de la tabla con dia igual a sdbado
deben tener u*(f) = 0. Esto también significa que la suma de todas las tuplas
que no caen en dia sdbado debe ser 7. La solucién de mdxima entropia pasa por
asignar a todas las tuplas, con dia distinto al sdbado, la misma probabilidad, esto

es u'(t) = %’ 1 € Sp(p)\S p(p2).

No siempre ocurre que la resolucion de la Ecuacién F.2 sea tan directa como
en el ejemplo anterior. En general para resolver el problema se puede recurrir a
la técnica iterative scaling. Extendida esta técnica al problema de esta seccidn,
un resultado clave del trabajo presentado en Berger et al. [1], establece que la
distribucién de u*, tiene la siguiente forma

eZpeT:txp A(p)

u'(t) = (F.3)

1 + eZpET:pr /1(17)
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donde los A(p) son multiplicadores asociados a cada patrén. El Algoritmo 12 de-
fine los pasos, para encontrar los lambdas, de la Ecuacién F.3, empleando la téc-
nica iterative scaling Berger et al. [1]. Las entradas del algoritmo son: el conjunto
de patrones Py las tuplas de atributos D.

Algoritmo 12 IterativeS caling(P, D)

1: //Inicializar
2: for p e Pdo
3:  Inicializar A(p) « 0, multiplicador de p
end for
while valor actual u*— valor anterior de u* > € do
//Calcular
for pc Pdo
Calcular AA(p) usando ¥, 7:¢*®/ 0w’ (1) = E[p]
cont € D, f* es la cantidad de patrones con los que ¢ coincide y E[p], es
el valor esperado del patrén p.
9:  end for
10:  //Actualizar
11: for pe Pdo

12: A(p) = A(p) + Ad(p)

AN A

13:  end for

4. forre D doZ "
" _ peT:t<p AP

15: u(t) = —liez,,emx,,ﬂp)

16:  end for

17: end while

En el paso 3, el algoritmo inicializa los multiplicadores de cada patrén igual a 0.
Dentro de la iteracion del while, en el paso 8 se calcula el incremento AA(p) para
cada multiplicador A(p), resolviendo la ecuacién alli dada.

En el paso 9 se actualizan los multiplicadores y en el paso 10 se actualizan las
estimaciones u*(¢) de v(t).

Ejemplo F.1.5. Resolver u*(¢) aplicando iterative scaling Al igual que en el
Ejemplo F.1.4, sea T un ET para la Tabla 2.4 y supongase que T consiste de solo
dos patrones: p; = (x,*,*)y p, = (Sdbado, *, ).

En el paso 8 del Algoritmo 12 se define la forma de la ecuacién para actualizar

AA(p1) y AA(p»).
Ecuacién para AA(p,)
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FH) = 1 tuplas f cuyo dia no es sabado
2 tuplas ¢ cuyo dia si es sdbado

ID| = 14

Elpil=24 =05

Hay 5 tuplas cuyo dia es el sdbado y 9 para las cuales no
La ecuacion, separando las tuplas en aquellas cuyo dia es sdbado de las que no,

* *
z 1 ZA/I(pl) ( F) E A/l(p]) (Z)

teSéb. t¢Séab.

notar que para cada sumatoria, la estimacion u*(¢), definida por la Ecuacién F.3, es
la misma para cada tupla involucrada. Para todas las tuplas de la primera sumatoria
se tiene que u*(t) = u*(A(p1), A(p2)) y para las tuplas de la segunda sumatoria
u*(t) = u*(A(p1)), en donde los A especifican cuales multiplicadores participan en
la estimacion. Por lo tanto la ecuacion queda

5
2O (1), o)) + =M () = 0.5

Con el cambio de variable x = ¢V la ecuacién queda

5 9
ﬁu*(/l(l?l), Ap))X* + ﬁu*(/l(pl))x =05

Luego de resolver este polinomio, obteniendo la raiz real positiva r, AA(p;) se
despeja aplicando logaritmo a r

AA(py) = In(r)

Ecuacion para AA(p,)

= En este caso todas las tuplas que coinciden con p,, también coinciden con
p1 por lo que f#(f) = 2, Vt = p,, y no hay necesidad de separar en varias
sumatorias la ecuacion dada en el paso 8 del Algoritmo 12

= |D| =14

= E[p]=2=0
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= Hay 5 tuplas que coinciden con p,

> %eZM(”Z)u*(I) = 0,01

1€Sab.
En este caso, en vez del valor esperado 0, del lado derecho de la igualdad hay
un valor de 0,01, pues sino al momento de resolver, el logaritmo no estd definido
para 0. En este caso se tiene la igualdad u*(¢#) = u*(A(p;1), A(p2)), Yt € Séb.. Y la
ecuacion, con esta ultima consideracion queda

5 * 204(p2) —
14u (De = 0,01

Con el cambio de variable x = €22 1a ecuacién queda
5
ﬁu*(t)x2 = 0,01

Resolviendo este polinomio, queddndose con la raiz real positiva r, AA(p,) se
resuelve aplicando logaritmo a r

AA(p>) = In(r)

Luego de la convergencia, el Algoritmo 12 devuelve los valores A(p;) = 1,1822y

A(p2) = =9 para los multiplicadores. Para las tuplas con dia igual a sdbado, que
coinciden con los dos patrones p; y p, el algoritmo devuelve
1,1822-9
Lt*(t) = W = 0,00004
y para las tuplas con dia distinto a sdbado
1,1822
M*([) = m = 0,77

Para cuantificar que tan informativa es una explanation table, se computa la
funcién Kullback Leibler Divergence (D (v||u*)), entre la distribucion verdadera
v de las diferentes combinaciones de valores de los A y la estimacién de mdxima
entropia u*.

Para una tupla dada ¢ 1a funcién queda definida asi
V() (1 -v(®) )
u (1) (I —u(®)

Dado a que el atributo v es binario, Dg;(V||[u*) = >},cp Dxkr(v(®)||u”(t)), se puede

escribir asi . |
Z ln(u*(t)) + Z ln(—1 - u*(t))

Z‘GD‘V(,):I l‘EDMt):()

D (vO)||lu™(1)) = v(t)ln( ) +(1 - v(t))ln( (F.4)
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F.2. Formulacion del problema

Definicion F.2.1. Problema del descubrimiento de la Explanation Table
Dada una instancia relacional D, con un atributo binario v y un umbral 7 para la
funcion Kullback Leibler Divergence.

El problema del descubrimiento de la Explanation Table es encontrar una explana-
tion table T C P(D), del menor tamafio, con u*(¢) determinado por la Ecuacion F.3
de médxima entropia, tal que Dg,(v|lu*) < 7.

Proposicion F.2.2. El problema del descubrimiento de la Explanation Table es
NP-Hard

Prueba Se hard una reduccidn, en tiempo polinomial, del problema NP-Hard de
cubrimiento de vértices en un grafo tripartito.

Sea G un grafo tripartito con particion de vértices (A, B, C), con m aristas. Los
vértices de A, B, C se denotan a;, bj, ¢, respectivamente. Dada una arista e € G,
se puebla una instancia de relacién como sigue:

» Sie = {a;, b;} agregar la tupla (a;, b;, z;j)
= Sie = {a;,c;} agregar la tupla (a;, yi, cr)
» Sie = {bj, ¢} agregar la tupla (xj, b;, cx)

donde cada z;;, yi, X €s unico. A estas tuplas se le asigna el atributo binario v = 1.
En adicién

= A cada tupla (a;, bj, z;;) agregar una tupla (a;, 8, zi;)
= A cada tupla (a;, yu, cx) agregar una tupla (a;, yix, Vi)
= A cada tupla (xj, b;, cr) agregar una tupla (x i, 8, ¥i)

Las restricciones para estas tuplas son: «; # a;Vi,i’, 8; # byVj, j, vi # cVk, k',
a; # apVi,i', B # BV, J, v # vk, k'. A estas tuplas adicionales agréguesele
como atributo binario v = 0.

D ahora contiene 2m tuplas, m de ellas con v = 1 y m de ellas con v = 0. Esta
reduccién claramente puede hacerse en tiempo polinomial.

Considérense las diferentes posibilidades para la explanation table més pequeiia
T, con Dk, (v|lu*) = 0. Agréguese, en primera instancia, el patrén (x, *, *), con
fo» = 0,5, ya que exactamente la mitad de las tuplas tienen como valor binario
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v = 0y la otra mitad v = 1. Para lograr que Dg(v||u*) valga 0O, se necesitan en-
contrar patrones que cubran solamente aquellas tuplas con v = 0 o v = 1; estos
patrones estardn asociados con valores de fp,, que permitirdn hacer que los valo-
res de los u*(t), correspondan exdctamente a los de v(z).

Si queremos agregar patrones para las tuplas con v = 0, entonces se necesitaran m
patrones, por la forma en que la instancia D fue construida: cada tupla con v = 0
requiere un patrdn, distinto al de las demas, para ser identificada. Claramente esto
no puede ser mas eficiente que agregar patrones que cubran las tuplas con v = 1.
Asi que se elige encontrar patrones para identificar tuplas con v = 1.

Considérese el patron p y asumase que su primera componente es @;. Ahora reem-
plécese p por p’ = (a;, *, *). El nuevo patrén cubre, al menos, tantas tuplas como
p, todas con v = 1. Es mds, cada patron de ese estilo, (0 (*, b, *) 0 (x, *, ¢x)) co-
rresponde a un vértice, en una forma intuitiva.

De esta manera, el tamafio del cubrimiento de vértices mds pequeiio es a lo sumo
el nimero de patrones que se necesitan para cubrir todas las tuplas con v = 1.
Como resultado, una respuesta Optima puede ser obtenida eligiendo el patron
(¢, %,%) con fp, = 0,5 mas los patrones asociados, de manera intuitiva, al cu-
brimiento de vértices (todos con fp, = 1). Se sigue que el tamafio minimo de una
explanation table es igual al tamaio minimo de un cubrimiento de vértices, mas
Im

Como caso ilustrativo de la demostracidn, considérese el siguiente ejemplo
sobre un grafo tripartito.

Ejemplo F.2.3. Reduccion del grafo tripartito K ; 3

La Figura F.1, muestra el grafo tripartito K, ; 3, con m = 7 aristas.

K13

(3,2)— fan graph

Figura F.1: Imagen extraida de:
http://mathworld.wolfram.com/CompleteTripartiteGraph.html
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La particion de este grafo esta dada por los tres vértices de arriba conformando
el subconjunto A, el vértice izquierdo de la base perteneciendo al subconjunto
B, y el vértice derecho de la base perteneciendo a C. Véase este esquema en la
Figura F.2.

l\’j[?

(3, 2)— fan graph
a2

bl g cl
Figura F.2

La instancia D, segun la construccién dada en la Propisiciéon F.2.2, queda
definida por las tuplas de la Tabla F.1.

ty = (ai, by, z11), vty ) =1
h =(ai,yi,c1), vitr) =1
13 = (az,by,221), v(t3) =1
ty = (as,ya,c1), v(tg) =1
ts =(as,by,z31), v(ts ) =1
e = (as,ys1,c1), v(tg) =1
t7 = (xi1,b1,¢1), v(t7) =1
tg = (a1,B1,z11), v(tg) =0
fo = (a},y11,y1), V(o) =0
tio = (@2,B17,221), v(t1p) = 0
i = (@, y21,77), v(t1) =0
ha = (a3,67,231), v(t12) =0
fi3 = (@5, y31, 7)), v(t13) =0

/77

fig = (.87, v, v(tis) =0

Tabla F.1

Los patrones minimales elegidos para hacer Dg;(vlu*|) = O serian, p; =
(x,%,%) y pp = (%,b1,%), p3 = (%,%,c1). La eleccién de los dos tltimos patrones
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se justifica por el hecho de que los vértices b, y ¢, son vértices de cubrimiento
minimos para el grafo K, ;3 y resuelven el problema del cubrimiento de vértices.
Ahora se verd como los patrones, asociados a estos vértices, resuelven el proble-
ma del descubrimiento de la explanation table.

Las ecuaciones para la segunda restriccion del problema de méxima entropia
(Ec. F.2) quedan:

Z u(t) = u(ty) + u(tr) + u(tz) + u(ty) + u(ts) + uts) + u(ty) + u(ts) + u(ty)
=pi1

+u(tio) + u(tin) + u(tin) + u(t;z) + u(tiy) =7 (FS5)

Z u(t) = u(ty) + u(ts) + u(ts) + u(t;) = 4 (F.6)
=p>
Z u(t) = u(ty) + u(ty) + u(ts) + u(t;) = 4 (E7)
=p3

De la Ecuacion F.6 se tiene que los valores de u(t)) = u(t;) = u(ts) = u(t7) = 1
maximizan la Ecuacién F.2 de médxima entropia. Con u(t;) valiendo 1, la Ecuacién F.7
queda
D u() = uty) + ults) + ults) = 3 (F.8)
=p3
Y los valores u(t;) = u(ty) = u(ts) = 1 maximizan la Ecuacién F.2 de maxima
entropia. Con estos valores hayados la Ecuacion F.5 queda:

Z u) = ults) + ulto) + u(tio) + u(tyy) + u(trz) + u(tiz) + u(ty) = 0 (F9)

=p1

y la Ginica manera que esto sea asi es con estos términos valiendo 0O:
u(ts) = u(ty) = u(tio) = u(tin) = u(tn) = u(tiz) = u(t14) =0

Observando los valores de las estimaciones se tiene que u*(f) = v(¢) YVt € Dy el
valor Dg;(v||u™) = 0.

Con este ejemplo se ve como se puede realizar la reduccidn del problema de cubri-
miento de vértices, en tiempo polinomial, a partir del problema del descubrimiento
de la explanation table. Simplemente se construye la instancia D asociada al grafo
k-partito, se hayan los patrones 6ptimos y se determinan los vértices asociados a
cada patrén de la solucion, salvo el patrén (x, ..., *) que no tiene vértice alguno
asociado.
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F.3. Algoritmos

Dado que la computacién de una explanation table es un problema NP-Hard,
en esta seccion se propondrd una solucion heuristica denominada flashlight, definién-
dose en primera instancia un algoritmo base Alg. 13.

F.3.1. Baseline

El Algoritmo 13 presenta una linea base para construir explanation tables sigu-
iendo una técnica greedy.

Algoritmo 13 BaseLineET (D, 1)

1: //Inicializar

20 T —{(x,...,%)}

3: U — fpy(ky ..o, %)
4: while Dg;(v||[u*) > T do

5:  //Eleccion greedy

6 Pmax < Argmaxpeppyganancia(p)

7 T T U {pua)

8:  Actualizar u* basado en T via iterative scaling
9: end while

En el paso 2, se selecciona como primer patrén a (x, ..., *), el cual coincide con
todas las tuplas en D.

En el paso 3, se inicializa u* con la estimacion de cada tupla igual a la fraccién de
resultados v = 1 en D.

El bucle de los pasos 4 al 9, selecciona y agrega a 7' un patrdn a la vez hasta que
Dy (v||u*) sea menor al umbral 7.

El paso 6 examina el espacio de todos los patrones posibles que ocurren en D y se-
lecciona aquel con mayor ganancia de informacion. Una primera implementaciéon
poco eficiente de este paso seria: para cada posible nuevo patrén p, computar la
nueva estimacion u*(t) via iterative scaling, asumiendo que el patron ha sido agre-
gado a T, luego calcular Dk, (v||[u*) y en el paso 7 agregar el patrén que mejor re-
sultado haya dado en Dy, . Luego en el paso 8 actualizar u*(¢), basado en el patron
que fue agregado en el paso 7.

Una implementacion mads eficiente pero inexacta del paso 6 es: estimar la ganan-
cia del patrén p, solo basados en la diferencia entre las estimaciones nuevas y
anteriores de u*, para las tuplas que pertenecen al conjunto soporte de p. En lugar
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de aplicar iterative scaling para cada patron candidato y asi obtener las nuevas
estimaciones u*(¢), se realiza lo siguiente: se computa, para las tuplas del conjun-
to soporte de p, la razén entre la suma de las estimaciones para estas tuplas y el
soporte de p:

1 .
8ou (P) = 5= ZP] ' (1) (F.10)
Luego para las tuplas del conjunto soporte, se computa la diferencia entre la frac-
cién estimada de tuplas con resultado 1: gp,-(p) y la fraccion real de tuplas con
resultado 1: fp,(p). A mayor diferencia entre estas, mds beneficioso serd agregar
el patrén p, a modo de estimar las tuplas del conjunto soporte de p con mayor
presicion.

En este caso, la ganancia de p se define:

v 1 - fpy
ganancia(p) = |S p(p)| - (fD,v(p)ln (M) +(1 - fD,v(p))ln( Jo.(P) ))
gpu(P) 1- gD,u*(p()F .

F.3.2. Flashlight

Flashlight es una técnica que en vez de comparar la ganancia de todos los
patrones posibles y elegir el de mayor beneficio, realiza la eleccion del siguiente
patrén a incorporar a la explanation table T sobre un subconjunto de P(R). Para
explicar el algoritmo, algunas definiciones son requeridas.

Definicion F.3.1. Sea p = lcap(t;,1,) el menor ancestro comin de los patrones
para las tuplas #;, ;. Es decir p[A;] = t;[A;] cuando #,[A;] = ©:[A;], y plA;] = *
€n otro caso.

Ejemplo F.3.2.

lcap(Vie., Amanecer, Banana), (Vie., Noche, Ens.Verde) = (Vie., *, %)

lcap(Vie., Amanecer, Banana), (Séb., Mediodia, Tostadas) = (x, *, %)

Definicion F.3.3. El producto cruzado entre los menores ancestros comunes, de
dos instancias Dy, D,: LCA(Dy, D,) es

Usep, Ysep, leap(t;, 1)) (F.12)
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Ejemplo F.3.4. Sea s C D una instancia con un subconjunto de 3 tuplas de D,
especificadas en la Tabla F.2. La Tabla F.3 muestra el producto cruzado entre D'y
s.

Dia Tiempo | Comida | ;Meta cumplida?
Dom. | Mafana | Banana Si

Jue. | Amanecer | Avena Si

Sab. | Amanecer | Banana No

Tabla F.2: Muestra de tres tuplas de la instancia dada en la Tabla 2.4. Tabla extraida de
ElGebaly et al. [0].

Relaciéon \ Muestra (Dom., Maiiana, Banana) | (Jue., Amanecer, Avena) | (Sdb,Amanecer,Banana)

(Vie., Amanecer, Banana) (x, *, Banana) (x, Amanecer, %) (%, Amanecer, Banana)
(Vie., Noche, Ens.Verde) (s, *, %) (3, *, %) (, %, %)

(Dom., Atardecer, Avena) (Dom., *, %) (%, *, Avena) (%, *, %)

(Dom., Manana, Banana) (Dom., Mafana, Banana) (%, *, %) (%, *, Banana)

(Lun., Tarde, Avena) (%, %, %) (%, %, Avena) (%, *, *)
(Lun., Mediodia, Banana) (x, *, Banana) (3, *, %) (%, *, Banana)
(Mar., Mafiana, Ens. Verde) (*, Manana, ) (%, *, %) (%, %, %)

(Mié, Noche, Hamburguesas) (3, *, *) (3, *, %) (, %, %)
(Jue., Amanecer, Avena) (3, *, %) (Jue., Amanecer, Avena) (x, Amanecer, %)

(Séb., Tarde, Nueces) (%, %, %) (3%, *, %) (Séb., *, x)

(Sab., Amanecer, Banana) (x, *, Banana) (x, Amanecer, *) (Sab., Amanecer, Banana)
(Sab., Amanecer, Avena) (5, %, %) (%, Amanecer, Avena) (Sab., Amanecer, *)
(Séb., Atardecer, Arroz) (3, *, *) (, %, %) (Sab., *, *)

(Sab., Mediodia, Tostadas) (3, *, %) (3, *, %) (Séb., *, %)

Tabla F.3: Cada fila corresponde a una de las 14 tuplas de la Tabla 2.4 y cada columna
a una de las tres tuplas de la muestra (Tabla F.2). La computacién del LCA asume la
preservacion de los ancestros duplicados, por ejemplo en la tabla el patrén (x, *, Banana)
aparece 5 veces. Tabla extraida de ElGebaly et al. [6].

La idea de esta técnica es usar LCA(D, s) para computar la ganancia de p:
ganancia(p). La descripcion de flashlight se hard a través de un ejemplo.
En primer lugar sea D la Tabla 2.4 y la muestra s la Tabla F.2. Asumase que el
patrén (*, *, ) ha sido el primero en agregarse a 7. Lo que significa que la es-
timacion inicial para cada tupla t en D es u*(¢t) = 0,5. Flashlight implementa el
paso 6 del Algoritmo 13, computando la ganancia, dada por la Ecuacién F.11,
sobre todas las tuplas en P(s) y eligiendo aquella con la mayor ganancia.
El primer paso es computar el producto cruzado LCA(D, s), seguido de una agre-
gacion por grupo computando para cada patrén tnico lo siguiente:
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= contar(D, %), para cada patrén p, se cuenta la cantidad de apariciones del
patrén en LCA(D, s)

» SUM(D,v) = },., (), en donde v(7) es el resultado binario de la tupla ¢
que propicia la aparicién de p en LCA(D, s), y n cuenta la cantidad de veces
que p aparece en LCA(D, s) gracias a la tupla ¢.

» SUM(D,u") = 3, , nu*(t),en donde u*(z) es la estimacion actual de la tupla
t que propicia la aparicién de p en LCA(D, s), y n cuenta la cantidad de
veces que p aparece en LCA(D, s) gracias a la tupla 7.

Ejemplo F.3.5. La Tabla F.4 muestra las agregaciones para los 13 patrones distin-
tos de LCA(D, s). Por ejemplo el patrén (x, *, Banana) en LCA(D, s) es derivado
de las tuplas (Vie., Amanecer, Banana) que tiene v = 1, (Dom.,Mafiana,Banana)
con v = 1, dos veces de (Lun.,Mediodia,Banana) con v = 1, y finalmente de
(Sab., Amanecer, Banana) que tiene v = 0. La suma de los v es 4 y de los u* es
2,5, incluida la repeticion de la tupla (Lun., Mediodia, Banana). Recordar que en
este primer paso, solo con el patrén (x, %, ) agregado, todas las estimaciones u*(¢)
valen 0,5.

El segundo paso es, para cada patrén producido como resultado del paso previo,
generar los patrones ancestros, definidos como p més todos los otros patrones que
son iguales a p, con la excepcién de que uno o més de un atributo en p, que no
sean el simbolo *, son reemplazados por el *. La columna de mds a la derecha en
la Tabla F.4 lista a los ancestros de cada patrén.

A continuacién se toman todos los ancestros y se computa otra agregacion so-
bre cada uno de los ancestros generados, sin repetir. Cada ancestro tiene las fun-
ciones contar(D, *),S UM(D,v),S UM(D, u*) asociadas. Para cada ancestro p se
describen esos célculos:

= contar(D, %) es la suma de todas las apariciones de los patrones en LCA(D, s)
de los que p es ancestro

» SUM(D,v) = X, —ancestropy S UM, (D, v), suma de los resultados binarios v
de todos los patrones tnicos p, € LCA(D, s) que son descendientes de p.

» SUM(D,u") = 3, —ancestropy S UM, (D, u”), suma de las estimaciones u” de
todos los patrones tnicos p, € LCA(D, s) que son descendientes de p.
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Ejemplo F.3.6. En la Tabla E.5 se listan todos los ancestros, sin repetir. Las colum-
nas 2,3 y 4 describen el resultado del cédlulo de las tres funciones antes des-
critas: contar(D, *),SUM(D,v) y SUM(D, u"). Por ejemplo para (x, %, Banana)
sus ancestros son: él mismo (contar = 5,SUM(D,v) = 4y SUM(D,u*) =
2,5), (*, Amanecer, Banana) (contar = 1,SUM(D,v) = 0y SUM(D,u") = 0,5),
(Sab., Amanecer, Banana) (contar = 1,SUM(D,v) = 0y SUM(D,u*) = 0,5) y
(Dom., Mafiana, Banana) (contar = 1,SUM(D,v) =1y SUM(D, u*) = 0,5).

Lo que deja para el patrén (*,*, Banana) los siguientes valores: contar = 8,
SUM(D,v)=5ySUM(D,u") = 4.

Notar que en este punto, después de generar los patrones ancestros, del segundo
paso, el conjunto resultante de 20 patrones es exactamente el conjunto

P(s)={peR:S:(p)# 0}

El tercer paso es corregir el conteo y las sumas agregadas, para que correspondan
con |Sp(P)l, fo.(P)y gp.(p) respectivamente. Para esto se dividen las colum-
nas 2,3 y 4 de la Tabla E.5, por la cantidad de veces que el patrén coincide
con las tuplas de la muestra. La cantidad de coincidencias de los patrones con
la muestra s se visualiza en la columna 5 de la Tabla E.5, en donde por ejemplo
(x, *, Banana) coincide con dos tuplas de s. Esto da la suma corregida: contar =
S =4SUMD,v) = § =3ySUMD,u") = % = 2 para (%, *, Banana). De es-

2
. _suMw _ 3 _
tos resultados se computa: fp,(x, *, Banana) = === = 3, gp .+ (*, *, Banana) =

% = %. Las sumas corregidas de todos los patrones se encuentran en las tres
columnas de mas a la derecha de la tabla. El paso final es elegir el patrén con de
%(s) con mayor ganancia para la Ecuacion F.11, empleando la informacién de las

ultimas tres columnas de la tabla, para cada patrén.

Ejemplo F.3.7. El patrén (Sab., %, %), es el que mayor ganancia tiene: 5 - (0 +
ln(é)) =5-1In(2). Y por lo tanto es agregado a la explanation table T.
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Patron cuenta | SUM(v) | SUM(u*) Todos los ancestros
(3, %, %) 21 9 10,5 - (3%, %, *)
(x, *, Banana) 5 4 2,5 - (%, %, Banana), (+, *, *)
(%, Amanecer, %) 3 2 1,5 - (s, Amanecer, %), (x, *, %)
(Sab., *, *) 3 0 1.5 - (Sdb., %, %), (¥, ¥, *)
(x, %, Avena) 2 2 1 - (, %, Avena), (x, %, x)
(*, Amanecer, Banana) 1 0 0,5 - (*, Amanecer, Banana), (x, Amanecer, *), (x, *, Banana), (*, *, *)
(x, Amanecer, Avena) 1 0 0,5 - (%, Amanecer, Avena), (x, Amanecer, x), (*, x, Avena), (x, *, *)
(*, Mafiana, ) 1 0 0,5 - (*, Mafiana, ), (x, *, )
(Sab., Amanecer, ) 1 0 0,5 — (Sab., Amanecer, x), (Séb., %, x), (x, Amanecer, ), (x, *, )
(Séb., Amanecer, Banana) 1 0 0,5 — | (Sab., Amanecer, Banana), ..., (Sab., x, x), (x, Amanecer, %), (x, *, %)
(Dom., *, %) 1 1 0,5 - (Dom., *, %), (x, %, %)
(Dom., Maiiana, Banana) 1 1 0,5 — | (Dom., Maiana, Banana), . . ., (x, Mafiana, %), (¥, *, Banana), (x, *, %)
(Jue., Amanecer, Avena) 1 1 0,5 — | (Jue., Amanecer, Avena), ..., (*, Amanecer, ), (*, ¥, Avena), (x, *, x)

Tabla F.4: Tabla extraida de ElGebaly et al. [6].

Patréon cuenta | SUM(v) | SUM(u") || Frec. en Muestra || Sp(p) | foy(P) | gpu(P)
(, *, %) 42 21 21 3 14 0,5 0,5
(x, *, Banana) 8 6 4 2 4 0,75 0,5
(*, *, Avena) 4 3 2 1 4 0,75 0,5
(x, Amanecer, *) 8 4 4 2 4 0,5 0,5
(*, Mafana, *) 2 2 1 1 2 0,5 0,5
(Séb., *, *) 5 0 2,5 1 5 0 0,5
(Dom., *, %) 2 2 1 1 2 1 0,5
(Jue., *, *) 1 1 0,5 1 1 1 0,5
(*, Amanecer, Banana) 2 1 1 1 2 0,5 0,5
(%, Amanecer, Avena) 2 1 1 1 2 0,5 0,5
(*, Mafana, Banana) 1 1 0,5 1 1 1 0,5
(Sab., *, Banana) 1 0 0,5 1 1 0 0,5
(Dom, *, Banana) 1 1 0,5 1 1 1 0,5
(Jue., *, Avena) 1 1 0,5 1 1 1 0,5
(Sab., Amanecer, *) 2 0 1 1 2 0 0,5
(Dom., Mafiana, *) 1 1 0,5 1 1 1 0,5
(Jue., Amanecer, *) 1 1 0,5 1 1 1 0,5
(Dom., Mafana, Banana) 1 1 0,5 1 1 1 0,5
(Sab., Amanecer, Banana) 1 0 0,5 1 1 0 0,5
(Jue., Amanecer, Avena) 1 1 0,5 1 1 1 0,5

Tabla F.5: Tabla extraida de ElGebaly et al. [6].

Proposicion F.3.8. La complejidad del algoritmo flashlight es O(|s||D| + |P(s)||s]).
Prueba: El computo de la ganancia, paso 6 del Algoritmo 13, requiere |P(s)||D|
operaciones. El primer paso de flashlight requiere |s||D| operaciones para com-
putar LCA(D, s). El segundo paso requiere |P(s)| operaciones para generar los
ancestros de los patrones. El tercer paso requiere |£(s)||s| operaciones para para
computar las funciones agregadas de los P(s) patrones respecto de las tuplas de la

muestra s.
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F.4. Resultados

Los experimentos descritos en el paper [0], se basaron en tres datasets:

» Upgrade, 5795 registros de tickets de United Airline extraidos de la pagina
https://www.diditclear.com/.

= Adult, datos del censo norteamericano, conteniendo datos demogréficos
tales como ocupacion, eduacién y género y atributos binarios denotando si
los ingresos de una persona dada superan los U$S 50,000.

= Income, datos del censo norteamericano, conteniendo datos demogréficos
como cantidad de hijos y estado civil y atributos binarios denotando si los
ingresos de una persona dada superan los U$S 100,000.

La medicién empleada para cuantificar la informacién del contenido de los re-
sumenes es el promedio de la ganancia dada por la Ecuacion F.11.
Comparacion de la explanation table con otros enfoques

La comparacion se hace contra tres enfoques:

= Arboles de desicién
= Operador SURPRISE para exploracién de datacubos

= Pattern Tableaux, técnica que encuentra la menor cantidad de patrones que
cubren la mayoria de las tuplas con resultado v = 1

Para los drboles de desicion se considera una técnica que permite a un nodo te-
ner varios hijos (denominada DT) y otra que restringe la divisién del nodo en
solo dos hijos (denominada DTN). El operador SURPRISE requiere un pardmetro
€, que representa un umbral de exactitud. Se definen dos técnicas: la primera
SURPRIS E.,,,, con un valor € tal que el tiempo de ejecucion es comparable al de
flashligth, la segunda S URPRIS Ej,, que emplea el e que mayor ganancia dé. La
técnica Pattern Tableaux, requiere un pardmetro ¢ que denota la fraccion minima
de resultados v = 1 por patrén, Covery, experimenta un rango de valores para ¢ y
reporta el resultado de aquel que mayor ganancia genero.

El primer punto a comparar es cuanta ganancia de informacion, cada técnica ob-
tiene, en base al nimero de patrones. En la Figura F.3 se muestan las gréficas, con
los resultados, para el dataset Upgrade (izquierda) y Adult (derecha). Flashlight
supera a todas las técnicas, excepto para una cantidad pequefia de patrones (menos
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de 8) en el dataset Adult, en cuso caso SURPRISE tiene una ganancia levemente
superior (véase la Seccion 5.2 en ElGebaly et al. [6], para una explicacion de estos
resultados).

El segundo punto de interés son los tiempos de ejecucion de cada técnica. La
Figura ?? muestra una tabla comparativa de los tiempos, medidos en segundos.
La conclusion de estos resultados es que flashlight ofrece la mejor ganancia de
informacion, tiempo de ejecucidn y escalabilidad respecto a los algoritmos proba-
dos.

1000

10000 , , :
Flashlight, s = 16

750

T Ta00 =
- T -

SURPRISE_bst N )
SURPRISE_cmp

500 5000 |-

Cover_bst

Average Information Gain

250 2500

DTN +
Cover_bst DT %
0 1 I I 1 0 1 1 I |
10 20 30 40 50 10 20 30 40 50

Number of Patterns Number of Patterns

Figura F.3: Imagen extraida de ElGebaly et al. [6].

| | Upgrade | Adult | Income |
Flashlight 47 s 252s 0.6 h
DT 1021 & 2500 & G h
DTN G120 s H3dH s NIA
SURPRISE cmp Gls (e = 0.2) 2435 (e = 0.1 NAA
SURPRISE bst HE s (e = (LDHE) TH s (e = 0.02) N/A
cover_bst 2405 (¢ = 0.99) | 2061 s (¢ = 0.6) NAA

Figura F.4: Imagen extraida de ElGebaly et al. [0].

Comparacion de flashlight con otras técnicas que resuelven explanation
table
En primera instancia se compara el tiempo de ejecucion de flashlight contra las
siguientes técnicas:

= Baseline, técnica que al momento de agregar un nuevo patrén evalda cual
de todos los patrones genera la mayor ganancia de informacion.
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= SampleCube gainp, técnica que elije el nuevo patrén a agregar de P(s), el
conjunto de todos los patrones posibles de un subconjunto de tuplas s. La
ganancia, para elegir el siguiente mejor patrén, es computada sobre todas
las tuplas de D.

La Figura F.5 muestra los resultados del tiempo de ejecucién de cada técnica en
funcion del tamafo de la muestra s. Los resultados son draméticos, a medida que
el tamafio de la muestra aumenta, flashlight es varios 6rdenes de magnitud mas
répido.

Baseline Baseline 7 Buscline
2000 F = 1000 = B 200000 + -

g o150 | F oS00 i i .'
: Traditional plan —=—
Flashlight —m—

; LINHHKY
PRI =y 2000 1 = r rd |
= Traditional plan —=— 4 = ] ¢
b Flashlight —— £ :Tc‘
500 | - 1000 - B 50000 - Traditional plan —5—|
| Flashlight ——
[
— |

0 0¥ o - - -
2 i 8 16 a2 61 2 1 8 16 32 64 2 1 8 16 32 [

Sample size Sample size Sample size

SO000 o B

Average Runtime (s)
Average Runtime ()

Figura F.5: La grifica de la izquierda representa los resultados para el dataset Upgrade,
la del medio para Adult y la de la derecha para Income. Imagen extraida de ElGebaly et
al. [0].

Por dltimo se comparan las técnicas respecto a la mejor ganancia posible que
puedan obtener dados plazos limites en los tiempos de ejecucién. Para esto ca-
da algoritmo se ejecuté para diferentes tamafos de la muestra s y de la tabla
T. La Figura F.6 muestra los resultados. Cada punto en la grafica representa la
mejor combinacion de |T'| y |s| para la mejor ganancia de informacion. Ademaés
de forma separada se ejecutd una version de flashlight con tamafo de muestra
constante s = 16, para verificar que flashlight performa bien, incluso con tamafios
de muestra pequefios. A su vez, para poner en contexto, se graficaron los resulta-
dos para la técnica baseline. Aunque sus tiempos de ejecucion fueron muy altos
y quedaron fuera de la escala. Las dos observaciones sobre flashlight son las si-
guientes: a medida que aumentan los tiempos de ejecucion, flashlight se aproxima
a los resultados de baseline (por ejemplo a medida que |7| aumenta), pero el tiem-
po de ejecucion de flashlight es mucho menor que el de baseline. La segunda
observacion es que flashlight ofrece la mejor relacion entre tiempo de ejecucion y
ganancia en la informacion.
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Figura F.6: Imagen extraida de ElGebaly et al. [6].

F.5. Implementacion de flashlight en Python

Sea D,,», una instancia relacional, de m tuplas, con Ay,..., A, atributos; sea
v, la columna de valores binarios; cantMuestra, el tamafio de la muestra, con
un valor por defecto igual a 3 y |T| el tamafio de la explanation table. La fun-
cién explanationTable, toma a D,x,, Vu, |T| y cantMuestra, como entrada;
devolviendo: Tirx,, la explanation table; rmse(v,,, u;,), el error medio cuadratico
entre los resultados binarios de cada tupla (v,,) y los resultados estimados por el
algoritmo (u;,); u,,, las estimaciones, de v,,, hechas por el algoritmo:

T \rscns rmse(vy, u,), u, = explanationT able(D,yx, Vin, | T |, cantMuestra = 3)

La implementacion en Python sigue los pasos detallados en el Algoritmo 13. Con
la salvedad de que en vez de terminar el bucle cuando la estimacion u* y el valor
real binario v, tengan una divergencia Kullback - Leibler menor a un umbral 7, el
bucle en este caso termina luego de la |T|-ésima iteracion. Es decir cuando se haya
agregado el patron nimero |T| a la explanation table.

En el bloque de inicializacién se agrega a la explanation table el patréon p, =
(*,%,...,*) y se inicializa u;, con las m entradas valiendo fp,(p;), definida en la
Ecuacion F.1 como la fraccion de tuplas con valor 1 en el conjunto soporte de p;.
Dentro del bucle la primera tarea es elegir el proximo patrén que dé mayor ganan-
cia a la explanation table. El conjunto de patrones candidatos se obtiene eligien-
do primeramente cantMuestra tuplas al azar de D,,, y, a partir de estas tuplas,
computando los patrones candidatos de la manera en que se especifican para el
algoritmo flashlight en la Seccion F.3.2. La Tabla F.5 muestra el resultado final en
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donde cada patrén p candidato tiene asociado: su soporte |S p,(p)|, la fracciéon de
tuplas con valor 1 asociada fp,(p) y la fraccion de tuplas con valor 1 estimadas
gp.~(p). Con estos valores asociados a cada patrén se elige aquel que dé mayor
ganancia de acuerdo a la Ecuaciéon F.11.

Una vez elegido p,..., €l patrén que maximiza la ganancia, este es agregado a la
explanation table T.

El paso final de la iteracién es actualizar las estimaciones u* aplicando el Algorit-
mo iterative scaling 12.
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