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Resumen

Se presentan los resultados de la evaluacion de la ahacidad de diferentes técnicas para la
prediccion y modelado de series de tiempo. Utilizando mapas autoorganizados (SOM), se
identificaron relaciones entre la capacidad de prediccion de las técnicas y la complejidad

de las series de tiempo. Se construyeron clases de complejidad de las series y clases de
capacidad de prediccion de las técnicas.
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1. Introduccion.

En la literatura constantemente se reportan nuevas metodologias para la prediccion de
series de tiempo [1, 2, 3], sin embargo a pesar del gran interés en el desarrollo de nuevas
técnicas de prediccién, no hay criterios homogéneos para la evaluacion de la capacidad de
prediccion de las técnicas desarrolladas, también se observa que los conceptos de
prediccion y modelado de series de tiempo se usan de forma indistinta y ambigua en la
literatura [4]; cuando en realidad la prediccion y el modelado de una serie de tiempo
operativamente son conceptos diferentes. Por ultimo, se han hecho algunos trabajos sobre
clasificacion de series de tiempo basado en el analisis de parimetros caracteristicos
determinados con técnicas de sistemas dinamicos no lineales [S, 6, 7], sin embargo no se
encuentra en la literatura informacion sobre las relaciones que pueden existir entre la
complejidad de las series de tiempo (determinada en base a los parametros que caracterizan
a las series), y el tipo de técnicas de prediccion o modelado utilizadas. Los argumentos
anteriores nos motivan a desarrollar el analisis que se presenta en este trabajo con el
objetivo de generar una matriz de conocimiento que nos permita extraer reglas sobre la
prediccion de series de tiempo.

Para realizar el analisis sobre la capacidad de prediccion se utilizaron dos clases de series
de tiempo: series experimentales, las cuales presentan comportamiento complejo
(econémicas, sismicas, fisiologicas) y series sintéticas en las cuales se tiene control sobre
los parametros de la funcion generadora (Seno, Lorentz, Henon, Ikeda). Las técnicas de
prediccion y modelado evaluadas, fueron seleccionadas bajo el criterio de que tjuescn
representativas de los diferentes modelos y teorias usados para la prediccion de series de
tiempo como son: Estadistica Modemna, Teoria de Sistemas Dindmicos No qu;ales e
Inteligencia Artificial (e. g. Redes Neuronales). Para la determinacion de la complejidad de
las series de tiempo se hizo uso de diversas herramientas de anilisis: Chaos Data Analyzer,
VRA 4.2, NLyzer, y Técnica de Extraccion de Gramiticas, con las cuales se calcularon los
parametros caracteristicos de las series de tiempo: Exponente Principal de Lyapungv.
Entropias, Mapa de Recurrencia, Dimensiones, Coeficiente de Hurst, Reglas de Produccion

Gramatical [ 8, 9, 10, 11].
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los cuales permiten clasificar |

complejidad de la seric y capaci

analizada utilizando mapas autoorganizados (SOM) [2, 13
a informacion y asi determinar las relaciones existentes entr;
dad de prediccion de las técnicas.

2. Evaluacion de las Técnicas y Caracterizacion de las

Series de Tiempo.

Se selec

de series de acuerdo a la clasificacion

técnicas evalu

cionaron 16 series de tiempo (ver Tabla 1) representativas de las diferentes clageg
propuesta por Figueroa-Nazuno et. al. [14]. 4

adas (ver Tabla 2) son de dominio publico en su mayoria y estdn basadas en

diferentes teorias y modelos computacionales: Inteligencia Artiﬁcia! (Redes Neuronales
Logica Difusa) [15, 16), Estadistica Moderna (Modelos Autoregresivos) [15] y Teoria de

Sistemas Dinamicos No Lineales (3, 10].

Serie de Tiempo Tipo de Serie de Tiempo.
Sinc Pcnodica
Qpcriodic2 Cuasiperiodica
Mackey-Glass Cadtica
Logistic Caotica
Lorcniz Caodtica
Rosslcr Cadtica
Ikcda Cadtica
Hcnon Caotica
DI Complcja
Lascr Complcja
Down Jones Complcja
Kobe Complcja
ECG Complcja
EEG Compleja
Brownian Motion Estocastica
White Noisc Estocastica

Tabla 1. Series de Tiempo.

Técnica de Prediccion

Tipo de Técnica de Prediccion.

FIRNet

Heuristica (Al): Rcd Ncuronal de Respucsta de Impulso
Finito (Gencralizacién dc la red cstdndar de tipo
Fecdforward)

Npredict-PNNGauss

Heunistica (Al): Red Ncuronal Probabilistica (Gauss

Npredict-MLFFN

Hecuristica (AI): Red Ncuronal de Multicapa con
alimentacion hacia delante

Pittnct-FFNBP

Heuristica (AI): Red Neuronal de tipo FeedForward con
aprendizaje de Backpropagation

Pitinct-RBFNBP Heuristica (AD): Red Neuronal de tipo Radial Basis
Function con aprendizaje de Backpropagation
Matlab—Anﬁs Heuristica (Al): Modclo Ncuro-Difuso
Tiscan-Predict Teoria de Sistcmas Dindmicos No Lincales: Modclo de
: ajuste local de funciones lincales
Tiscan-Polynom Teoria de Sistemas Dinamicos No Lincales: Modclo de

ajuste global dc funciones no lincales

Tiscan-Polynomp

Tcoria de Sistemas Dinamicos No Lincales:
Construccién de Ansatz de polinomio. ]

Tiscan-rbf

Teoria de Sistcmas Dindmicos No Lincales: Modelo d¢
ajustc global de funcioncs no lincales |

Tiscan-nstcp

Teoria de Sistemas Dinamicos No Lincalcs:
Construccién de Ansatz para ajuste local lincal

Sugimay

_Tcon’a dc Sistemas Dinamicos No Lincales: Métoqo
simplex mas ¢l uso dc la dimension cmbebida y vecinos

Npredict-ARMA

cercanos. —
Estadistica: Modclo de promedios de autorcgresion

Tabla 2. Técnicas de Prediccion.
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La metodologia para la realizacién de los experimentos consistio en la evaluacién de las 16
series para cada técnica, el nimero de experimentos por cada serie de tiempo podia variar
desde 1 hasta un maximo de 19, dependiendo de las caracteristicas de cada técnica, por
ejemplo en c! caso de la prediccion o modelado con redes neuronales se exploraba el
posible espacio de solugoncs en forma limitada dado que explorar en forma exhaustiva
requeriria de una cantidad de experimentos extensa (el nimero de posibilidades es
combinatoria en base a la cantidad de parimetros que pueden ser modificados). La
comparacion entre los datos originales y los predichos se hizo mediante la graficacion de
ambas series (original y predicha), el nimero de datos predichos por serie fue de 50,
ademas se evalud el error resultante de la prediccion exitosa (error medio raiz cuadrada
RMSE vy el error bias BE) [4], ver Tabla 3.

Error Formula Definicion.

Representa la medida tipica de
crror dc  prediccion.  Valores
cerca de cero indican una bucna
( p o \2 prediccion. El término de la
Xi —X; diferencia al cuadrado da mayor
1 peso a las discrepancias grandes
cntre la cl valor original y ¢l
predicho.

|-

RMSE (Error Mcdio Raiz
Cuadrada) RMSE =

2| -

[

Es una medida dc 1a tendencia a

N sub o sobrc predecir un valor.
z (xf —x° ) Un crror bias positivo indica una
‘ f ' tendencia a sobrepredecir una
i=l dato y un valor ncgalive a
subpredecirlo.

BE (Error Bias) BE =

z| -

Tabla 3. Formulas de errores de prediccion.

La seleccion de los parametros que caracterizan a las series de tiempo se realizo
considerando fuesen representativos del comportamiento dinamico del sistema, los
parametros cuantifican caracteristicas de tipo estadistico, topologico, computacional,
espacial y temporal. A continuacion se describen los parametros que fueron calculados con
las diferentes herramientas utilizadas:

Exponente de Lyapunov (EL). El exponente principal de Lyapunov, mide Ig evolucif&n de
trayectorias vecinas en el espacio fase. Mide la inestabilidad de la dindmica del sistema
debido a cambios en sus condiciones iniciales [9, 17, 18, 19].

Exponente de Hurst (EH). El exponente de Hurst permite determinar si el fenomeno
representado por la serie de tiempo presenta correlaciones de largo alcance (n_1emona y
persistencia de largo alcance). Si la serie de tiempo poseec un comportamiento con
persistencia de tendencia positiva entonces EH > 0.5, no hay Fompor:tamugnto predecible si
EH = 0, 0 hay un comportamiento con persistencia de tendencia negativa si EH < 0.5 [20}.

Dimension de Capacidad (DCA). La dimension de capacidad es similar a la dimension de
Hausdorff y mide el grado de auto-similitud del sistema (comportamiento iBvAnAnte anic
cambios de escala espacial), permite cuantificar el grado de heterogeneidad de la senal a
diferentes escalas [9].

Dimension de Correlacion (DCO). La dimension de correlacion mide 1 ESHHigac.Ce v;: o
que la trayectoria del atractor del sistema pasa por una vecindad flada en el espac;_lo ase,
cuantifica la correlacion espacial local entre puntos de la trayectoria en SLEpacionlase, N
tomar en cuanto el grado de correlacién temporal [9, 10].

Frecuencia Dominante (FD). Permite determinar si existe alguna frecuencia car;t;t::;tgz
de la sefial, las series de caracter aleatorio poseen espectros amplios sin ninguna
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dominante, lo mismo se aplica en cierto grado para las series cadticas, las series Peribdicas
y cuasiperiédicas poseen picos bien definidos [20).

Entropia Espacio-Temporal (EET). La ennopia_espacio-tefr!ppml, cuantifica de form,
global el grado de no correlacion de los datos mediante el_ analisis de recurrencia (Mapas ge
Recurrencia). A mayor porcentaje de EET menor cantidad de estructura en el mapa go
recurrencia y por consiguiente menor correlacion entre los datos [6, 7].

Entropia de Shannon (ES). La entropia de Shannon, es una medida de la cantidad 4,
informacion que se obtiene al tomar una medida para especificar cl estado del sistema [10),

Porcentaje de Determinismo (DET). Permite medir el grado de determinismo en el sistema,
por medio del analisis de mapas de recurrencia [6, 7].

Porcentaje de Recurrencia (REC). Permite medir el grado de recurrencia (periodicidad y
estructura) entre los datos de la serie de tiempo, que es indicativo de patrones repetitivos en
la serie de tiempo, por medio del analisis de mapas de recurrencia [6, 7].

Reglas de Produccion (RP). La generaci6n de gramaticas a partir de una serie de tiempo
permite dar una medida de complejidad (computacional) en la cual a mayor nimero de

reglas de produccion necesarias para generar una gramitica, mayor es la dificultad para la
prediccion o modelado de la serie de tiempo [11].

3. Resultados.

La Figura 1, muestra un ejemplo de prediccion con la técnica nstep (TISEAN) basada en la
Teoria de Sistemas Dindmicos No Lineales.
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Figura 1. Experimento 1. Serie Laser. Técnica nstep (TISEAN).

Las Figuras 2 y 3 muestran el comportamiento de los diferentes errores de prcdiccién
calculados (.:lurante la evaluacién de las técnicas. El error RMSE (ver Figura 2), presenta bA
componamlento.creciente de la serie periédica hacia las series complejas, también S
o'bse.rva un ny’ngmo de error en la prediccion de las series de tipo cadtico tanto pard I8
técnicas hcunst!cas como para las técnicas basadas en dinamica no lineal. Por su parte ¢
error BE (ver Figura 3), indica poco efecto bias (de sub prediccion o sobre prcdiccién) por
parte de las técnicas de prediccion o modelado para la mayoria de las series evaluadas.
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Figura 3. Error BE.

La Tabla 4 muestra los parametros calculados para las series de tiempo y la Tabla 5 rauestra
la escala de dichos parimetros, esta tabla se construyo en base a la integracion de diversos
criterios definidos en la literatura sobre los parametros calculados [6, 7, 8, 20], la escala de
pariametros se defini6 considerando el mayor valor y el menor valor obtenido para cada
parametro y su subdivision en intervalos iguales, se incluye ademis el impacto en 2
dificultad de prediccion de la serie de tiempo debido a cada propiedad, el criterio de
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asignacion de los valores es de caracter empirico (p

ara cada parametro el valor Numéric

asignado de degradacion en la capacidad de predicgién €s mayor para el valor g
parametro que denota la mayor complejidad de la sere de tiempo). El objetivo de esta

asignacion numérica es pe
en base al conjunto de los parametros ca

capacidad de las diferentes técnicas para predecir y modelar las series.

rmitir cuantificar ¢l grado de complejidad de la serie de tiempo
lculados para la misma y poder relacionarlo cop |,

Dimension| Dimension | Exponente Niimero de . [Eepia J_\
Serie de |Exponente :m::swn 'm; P de Frecuencia Reglas de Entropia | Espacio [Recurrenci i
. e’ .
Tiempo. | de Hurst Capacidad|Correlacion| Lyapunov Dominante Prodisccidh (Shannon) TM("{/:‘)’MI (%) enninum“‘
Sine 0,94768 0,246 0,228 0,517 -0,0005 27 3,711 0 19,556 62,19
Qpcriodic2| 0,00155 0.679 0923 0,925 0.13 66 2,445 0 8,148 97,760
Mackey- e
Glass 0,0781 0,983 1,025 1.481 0.0685 75 0.,15914 50 0.51034 375178
Logistic | -0,0593 0,941 0,930 0.760 0.3795 61 0,03522 78 8,61304 0.85112
T —
Lorentz | 0,75551 0,965 1.025 0.601 0.0005 63 4,78931 57 32,8839 92.0699
Rossler | 0,56174 {. 0,994 1,026 1,049 0.017 72 2,45897 0 6,38852 88,0434
Ikeda -0,0195 0983 1,019 1,452 0.3235 7 0 53 0,54849 0 I
Henon | -0,03338 | 0,997 0.991 2,301 0.4605 69 0.0204 51 9.43468 0.6375;-
DI 0,31231 0,986 2,053 1.288 0 92 0.8521 39 3,30067 60,2251
Laser 0,08799 0,961 2,096 0.949 0,1305 66 2,93549 47 10,716 71.4658
?:r:’“c"; 0,56318 | 0,887 1,035 0,144 0 65 | 643519 2 98,8534 98,8812
Kobe 0,01593 0,904 1,053 1.102 0,2205 79 3,74401 78 57.046 44,367
ECG 0,74842 0,934 1,051 0.242 0 53 3,51860 0 13,7886 89,8581
EEG 0,20447 0.890 1,876 1,199 0.041 82 0 73 2,7157 0
Brownian
Motion | 93374 | 0971 1,103 2,043 0 85 2,74038 0 11,7750 66,2786
White
Noise 0,00179 0.983 2,086 1,606 0 7 0 79 0 -l

Tabla 4. Parametros de caracterizacion de las series de tiempo.



Escala de los pardmetros (Valor de degradacion en la
capacidad de prediccion)

Interpretacion

Exponente de Hursit (Parametro Estadistico)

EH>0.5 (0)

La lcpdcncia local sobre el intervalo continuard
(persistencia). La mejor prediccién se basa en la

cxtrapolacién de la rendencia positiva cn la seric de
ticmpo.

EH=0.5(1)

Valo'rcsA succsivos son indcpendicntes y la mejor
prediccion ¢s ¢l ultimo valor medido,

EH<0.5(0)

La tcn@cncia Ipcal pucde revertirse (anti persistencia).
La mejor prediceion tiende al valor medio sobre cl
intervalo. Tendencia negativa ¢n la scric de tiempo.

Dimensién de Capacidad (Parametro Topologico)
DC > 0.750 (3) Autosimilandad alta
0.500 < DC < 0.750 (2) Autosimilandad media
DC <0.500 (1) Autosimilaridad baja

Dimension de Correlacion (Pardmetro Topologico)

DCO > 1.474 (3)

Cantidad de informacion alta

0.851 < DCO <1.474 (2)

Canudad de informacion media

DCO < 0.851 (1)

Cantidad dc informacion baja

Exponcnte Principal de Lyap

unov (Parametro Topologico)

EL < 0.863 (1)

Predictibilidad alia

0.863 <EL < 1.582(2)

Mcdiana Predicubilidad

EL > 1.582 (3)

Predictibilidad baja

Frecuencia Doniinante (Parameiro Temporal)

Existe (0)

Pucdc haber componcente alcatoria

No existe (1)

Fueric componcnice alcatoria

Numero de Reglas de producci

on (Parameiro Computacional)

RP>T1(3)

Alta complejidad computacional y dificultad de
prediccion

49<RP<71(2)

Mediana Complcjidad Computacional y dificultad de
prediccion

RP<49(1)

Baja complcjidad computacional y dificultad de
prediccion.

Eniropia (Shannon) (Pa

rametro Computacional)

Alto contenido de informacion cn una medicién cn la

ES>4(1) scric dc icmpo
Mcdiano contcnido de informacion en una medicion cn
2<ES<4(2) la serie de ticmpo
— Bajo contenido dc informacién cn una medicion en la

senc de ticmpo

Eniropia Espacio Tenporal (%5)

(Parametro Espacio-Temporal)

EET >52%(3) Poco cstructurado ¢l Mapa de Recurrencia ‘
26% < EET < 52% (2) Mcdianamente estructurado ¢l Mapa de Recurrencia
EET < 26% (1) Altamente cstructurado ¢l Mapa de Recurrencia

Recurrencia (%) (Parameiro Espacial)

REC > 66% (1)

Alto prado de corrclacién cn los datos

33% < REC < 66% (2)

Mcdiano grado dc correlacion ¢n los datos

REC < 33%(3)

Bajo prado de correlacion ¢n los datos

Determinismo (%) (Parametro Espacial)

DET > 66% (1) Alto grado de dctcrminismq
33% < DET < 66% (2) Mediano grado de determinismo
DET < 33% (3) Bajo grado dc dcterminismo

Tabla 5. Escala de parametros calculados.

La Figura 4 muestra la grafica de la prediccion o el modelado de las series de tiempo por
parte de las diferentes técnicas evaluadas.
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Figura 4. Matriz de Prediccion y Modelado.

Se observa que las técnicas de prediccion o modelado mas eficientes (por el nimero de
series que logran predecir o modelar) son las basadas en la teoria de sistemas dindmicos no
lineales (nstep, sugimay) y de origen heuristico ( PNNGauss, Anfis).

Con el objetivo de cuantificar la capacidad de prediccion de las técnicas evaluadas se
construyo un Coeficiente de Capacidad de Prediccion (CCP). El coeficiente esta definido
como:

CCP = <Complejidad de la Serie Predicha> + Eficiencia de Prediccion - <RMSE> -
<BE>
donde se define:

<Complejidad de la Serie Predicha>, como el promedio de la complejidad de las series
predichas o modeladas por la técnica evaluada.

Eficiencia de Prediccion, es a razon del numero de series predichas por la técnica entre el
numero total de series evaluadas.

<RMSE>, es el promedio del Error Medio Raiz Cuadrada de todas las series predichas por
la técnica evaluada.

<BE>, es el promedio del Error Bias de todas las series predichas por la técnica evaluada.

El mayor peso en el coeficiente esta dado por el promedio de la complejidad de las series
predichas, seguido por la eficiencia de prediccion.

La Figura 5 muestra el Coeficiente de Capacidad de Prediccion (CCP) vs. Técnica de
Prediccion o Modelado, con excepcion de la técnica Anfis que no permite la generacion de
archivos con los datos predichos (por lo que no se tiene informacion sobre el error RMSE Y
BE para esta técnica) al resto de las técnicas evaluadas se les pudo determinar su CCP. Se
observa que de las técnicas que modelan, las que poseen mayor capacidad de prediccion



prediccion

son de caracter heuristico, sin embargo la técnica Sugimay que se basa en anlisis no lineal
también tiene una buena capacidad de prediccion junto con la técnica ARMA de origen
estadistico. En el caso de las técnicas de prediccion se observa que la capacidad de

prediccion es similar tanto para las técnicas heuristicas como para las basadas en sistemas
dinamicos no lineales,
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Figura 5. Coeficiente de Capacidad de Prediccion.

Mediante los mapas autoorganizados (SOM) se extrajo el conocimiento sobre las relaciones
existentes entre el coeficiente de capacidad de prediccion de las técnicas y la complejidad
de las series de tiempo con el objetivo de generar categorias sobre la capacidad de
prediccion de las técnicas y sobre la complejidad de las series de tiempo. Los mapas se
interpretan de la siguiente forma, en la escala de grises, a menor grado de gris mayor el
valor numérico de la propiedad y viceversa, las etiquetas en los mapas corresponden a las
unidades que son mis representativas de la clase agrupada en dicha zona del mapa, cada
propiedad tiene dos mapas uno con etiquetas correspondientes a las series de tiempo
predichas y el otro con etiquetas correspondientes a las técnicas de prediccion, la
correspondencia entre etiquetas en ambos mapas es de uno a uno. Los mapas
autoorganizados permiten clasificar la informacién aun siendo esta incompleta como en el
caso de la técnica Anfis en la cual no se tiene informacion sobre su coeficiente de
capacidad de prediccion. La Figura 6 muestra un ejemplo de los mapas utilizados en el
anilisis de extraccion de conocimiento, y en la Tabla 6 se presenta la matriz del
conocimiento extraido de los mapas autoorganizados.
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Figura 6. Mapa correspondiénte al Coeficiente de Capacidad de Prediccion.

Tecnien el “00 i opmodscz““"‘”‘uguijl.mwjnmwmm cnon| D1 | Laser 27 |kobe| ECG |EEG{
Prediccitn Ticmpo Glass
Fimet ()| CP2 C‘?M coM4 COM 3
e COM com2 comp e com3| M| Icom2
M‘{:)FN cp1 [0 com2 com 4 <P coM2
FNBP | cpa O] com2 |comajcomatcom 2 oMl |9 [coms coMi lcom2|°GY| coms
“('_’;,N)BP cp3 91 com2 |comsjcomaicom 2 M 1Y coms CoM2 CoM 4
Anfis )| cp 3 [©0M com2 |com 4|com sjcom 2 o M |coms{coms b COMicom 2 coM4
predict (P)f P 2 [CIM com 2 M com3|CM|  |com2 coMa4
Polynom | 5 , [COM coM4 COM3
(M) 1 S S
Polynomp| cp 5 ICOM COM 4COM 4jcOM 2 COM coM3 S
(4] 1 4 4 I
rovy [ cp 29 com2 |coms COM3 I T
nsicp Py | P 2 [°F' comajcomajcom M} |V com3|CM|  |com2 |
S“f;!")‘" cp 3% com2 |comslcomacom M| |[“GM|com s|coms coM|COMlcom 2 COM com4 L
Am‘;* cp3 91 com2 |coms om 23 M com 3 €M COMlcom 2 COM| com4 M

Tabla 6. Matriz de Conocimiento de Categorias de Capacidad de Prediccion de Técnicas
(CP) y Complejidad de Serie de Tiempo (COM).



prediccién

Del analisis de los mapas se identificaron 6 categorias de Complejidad y 4 de C ida
e . ; dd
Prediccion, donde la categoria de menor valor corresponde a rgxeior co)r’nplejidaacgJ aEgOM 1;

o capacidad de prediccion (CP 1) respectivamente y el orden es creciente en complejidad o
capacidad de prediccion. Las técnicas con mayor capacidad de prediccion (categoria CP 3
y CP 4) modelan las series de tiempo, y en el caso de las técnicas que predicen su capacidad
de prediccion corresponde a la categoria CP 1 y CP 2. Se observa a partir de la
categorizacion que no hay una relacion lineal entre Ia complejidad de la serie y la dificultad
para ser predicha por las técnicas.

4. Conclusiones,

La relacion entre la complejidad de la serie de tiempo y la dificultad de prediccion de la
misma no es lineal, la clasificacién inicial de las series en base a su comportamiento
dominante (periddico, cuasiperiddico, cadtico, complejo o estocéstico) no es representativo
de la dificultad para predecir o modelar la serie de tiempo, el utilizar al conjunto de
parametros que caracterizan a la serie de tiempo nos da mayor informacion para cuantificar
su grado de complejidad y también es posible que permita identificar relaciones entre
conjuntos de pardmetros y la dificultad o facilidad para predecir dichas series con diferentes
técnicas, se esta trabajando en lo anterior por parte de los autores.

No se encontrd una técnica de prediccién o modelado que fuese superior en su capacidad de
prediccion en comparacion con las otras técnicas, tanto las técnicas heuristicas como las
basadas en dinamica no lineal presentan una capacidad de prediccion similar, en cuanto a
las técnicas de modelado las técnicas de origen heuristico presentan una capacidad mayor
que las técnicas basadas en dinimica no lineal. La generacion de las categorias de
complejidad y capacidad de prediccion permiten tener una métrica estindar para la
comparacion de nuevas técnicas de prediccion y series de tiempo, ademéis dicha
informacion puede ser utilizada en el desarrollo de sistemas expertos que identifiquen la
mejor 0 mejores técnicas para la prediccion y modelado de las series de tiempo en base a su
caracterizacion y su posterior categorizacion.
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