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Resumen. El anilisis de series de tiempo tiene como objetivo investigar el
comportamiento de una o més variables t(x). Los ejemplos de su aplicacién
son muchos y muy variados como tasa de inflacién, indice de precios, meteoro-
logia, contaminacion, tasa de natalidad y el efecto de El Nifio, por mencionar
algunos. Usando técnicas modernas en el andlisis de series de tempo se pueden
detectar patrones en su comportamiento, pero en muchos casos una de las técni-
cas mds usadas es la Transformada Répida de Fourier (FFT por sus siglas en in-
gles); esta técnica es muy rigida y hace inadecuado su uso en series de tiempo
naturales. En este trabajo se presenta una técnica que nos permite aportar un
mayor conocimiento sobre la estacionalidad en los fendmenos naturales. Los re-
sultados experimentales indican que la técnica de Lomb-Scargle es una alter-
nativa para detectar estacionalidad empleando criterios matematicos y estadisti-
cos.
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1 Introduccion

Una forma de representar fendmenos naturales es mediante una serie numérica
de tiempo, la cual puede verse como un conjunto de valores en forma consecutiva en
el tiempo. Empleando diferentes técnicas de andlisis de sefiales podemos describir el
comportamiento del fendémeno a corto y mediano plazo. Sin embargo, es muy
dificil determinar las diferentes caracteristicas que pueden presentar [1] debido a que
comunmente las series de tiempo no presentan un muestreo regular y/o no son uni-
formes, lo cual genera problemas en la busqueda de caracteristicas, en especial la
biisqueda de estacionalidad, limitando el uso de técnicas como FFT, ya que el uso de
este tipo de técnicas son muy estrictas.

La estacionalidad es una caracteristica o patrén repetitivo en los fenémenos y puede
presentarse en periodos anuales, mensuales, semanales y otros diarios; pero en mu-
chas ocasiones estos patrones se presentan en forma irregular para el mismo fenéme-

© E. A. Santos, J. C. Chimal, L. Cabrera, E. Castillo.
Advances in Computer Science and Engineering
Research in Computing Science 67, 2013 pp. 145-155
Paper Recived 02-09-2013 and Acepted 21-10-2013




146 Advances in Computing Science

no por lo que esto complica su estudio. Como una alternativa se ha propuesto la técni-
ca de Lomb-Scargle (1976 y 1982), el cual es un método de estimacién de espectro de
frecuencias, sobre la base de minimos cuadrados ajustando ondas sinusoides a mues-
tras de datos, en donde se toma primero un retardo de tiempo T, logrando obtener
senusoides mutuamente ortogonales en tiempos de muestreo t;, para obtener la mejor
estimacion en la frecuencia de poder [2,3], y posteriormente usar técnicas estadisticas,
para la obtencién de estacionalidad en series de tiempo.

2 Serie de tiempo

Una serie de tiempo, es un conjunto de datos numéricos obtenidos a partir de una
observacién experimental de algin sistema o mediante el cdlculo numérico de ecua-
ciones, es decir, una serie de tiempo es un conjunto de tipo:

ST ={x1,X2, oo vy Xty een . XN}

Una serie de tiempo por lo general consta de diferentes oscilaciones de valores,
sin embargo, las series de tiempo naturales raramente tienen oscilaciones tan
simples como las que se muestran en la figura 1, por lo que tienden a ser mas com-
plejas, como se muestra en la figura 2 [4].
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Fig. 2. Ejemplo de serie de tiempo natural.

3 Técnica lomb-scargle

Un método para extraer y evaluar una serie de tiempo periddica y obtener de forma
significativa estacionalidad en el sentido estadistico con datos irregularmente espa-
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ciados, es la técnica Lomb-Scargle [5], la cual evalda los datos como senos y cosenos
solo en el tiempo t; que se estd midiendo en ese momento, como se describe a conti-
nuacion:

Dados N mediciones h; = h(t;) parai = 0 hasta N — 1, se puede calcular el periodo-
grama mediante la ecuacién (1) [6].

— 2 = . 7 2
Po(f) =y P Dsetn]. | [tinatuon] | )

Y cos2w(t;—T) Y sinZw(ti—1)

donde h = %Z’ivz'ol h;, 0% = ﬁZ{V;Ol(hi - i_l)z, w = 2nf > 0y T es definida por la

., Y sin2wt;
relacién tan(Qwt) = =——2L.
» cos2wtj

La distribuciéon de probabilidad para datos aleatorios (no periddicos) es
exp(—P,). Si P = 3, existe ~5% de probabilidad de que el componente sea aleato-
rio. Por otro lado si la prueba se realiza en muchas frecuencias, la probabili-
dad “maxima” aleatoria se expresa en la ecuacion (2):

P,=1—(1—eFo)M (2

Donde M es el numero de frecuencias, ~1.2x el nimero de observaciones.

3.1 Pseudocédigo

A continuacién se presenta el pseudocddigo, para calcular estacionalidad estadistica
con la técnica de Lomb- Scargle para datos irregularmente espaciados:

Entradas: N (serie de tiempo), T (intervalos de tiempo), hifac > 1y ofac = 4.

Inicio
inicializar N < longitud de h;
inicializar m1 € el maximo valor de t;
inicializar m2 €<el minimo valor de t;
inicializar Suma €< 0;
asignar T € ml - m2;
para i=0 hasta N-1
asignar suma € suma + h(i);
fin
asignar media € suma/N;
asignar suma < 0;
para i=0 hasta N-1
asignar suma € suma + (h(i) - media)  2;
fin
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asignar varianza €< suma /(N — 1);

asignar j € 0;

para i< 1/(T*ofac) hasta hifac*N/(2*T)), en incrementos de 1/(T*ofac)
asignar f[j] € i;
asignar j € j+1;

fin

para i1€<-0 hasta longitude de f-1
asignar w[i] € f[i] *2 * m;

fin

para i=0 hasta longitude de w-1
seno(Z*w[l]*t[l])) (coseno(Z*w[l]*t[l]))
2:wli] ’ 2:wli]

asignar tau[i] €& arcotang (
fin
para i€0 hasta longitude de w -1
asignar Asinl[i] écoseno(w[i] * t[i] — repmat(w[1] * tau[1], longitud de t));
asignar Beos[i]€ seno(w[i] * t[i] — repmat(w[1] * tau[1], longitud de t));
fin
para
asignar P € sumar(Bcos * diagonal (h — mu))
fin
asignar M € (2 * longitud de f)/ofac
asignar prob& M + exp(—P);
asignar inds € prob>0.01;

asignar prob(inds)€ 1 — (1 - exp(—P(indS)))A M;
Fin

4 Metodologia

Dado las bases de datos con series de tempo naturales y artificiales se les aplica la
técnica de Lomb-Scargle empleando la ecuacién 1, para calcular el periodograma y
posteriormente se hace el andlisis estadistico, obteniendo como resultado dos graficas;
en la figura 3, se presenta esta descripcion de forma visual.

En la figura 4, se presenta una grafica en la cual el eje de las “x” representa la fre-
cuencia. Para la figura izquierda se presenta la frecuencia de la serie de tiempo obte-
nida a partir de la técnica Lomb-Scargle. En la figura derecha el eje de las “y” repre-
senta el grado de significancia. En este ejemplo todas las frecuencias que sobrepasan
el umbral de significancia marcado con el numero 1 en la grafica izquierda, se filtran
para obtener la grafica derecha como se muestra en el numero 2.

1. Se obtiene el conjunto de datos.

2. Se aplica la ecuacién (1) perteneciente a la técnica de Lomb-Scargle.
3. Se obtiene la estacionalidad estadistica.

Nota. La significancia es un parametro.
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Fig. 3. Metodologia para la extraccion de estacionalidad empleando la técnica Lomb-Scargle.
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Fig. 4. En la parte izquierda se presenta la frecuencia obtenida a partir de una serie de tiempo, y
en la parte derecha se presenta la frecuencia significativa, la cual sobrepasa el umbral marcado
con la linea numero 1.
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5 Conjuntos de datos

Para el andlisis experimental se tomaron dos conjuntos de datos, el conjunto A con-
tiene series de tiempo naturales, las cuales han sido muy estudiadas y se sabe que
presentan estacionalidad [7]. El segundo conjunto B, contiene series artificiales en los
cuales no se sabe si presentan o no estacionalidad.

5.1 Conjunto de datos A (datos naturales)

Para el andlisis experimental con series naturales, se tomaron los datos de 8 indices de
teleconexién [8, 9], cuyas mediciones fueron tomadas desde 1950 hasta 2010, para
cada uno. A estos datos se les realiz6é una transformacion lineal [10]. En la tabla 1, se
muestran las siglas utilizadas para identificar los en la descripcién de resultados.
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Table 1. Indices de teleconexién.

Siglas  Indices de teleconexién Siglas  Indices de teleconexién
NOA North Atlantic Pattern PNA Pacific North American Pattern
EA East Pacific Pattern EA/WR East Atlantic/West Russia Pattern
WP West Pasific Pattern SCA Scandinavia Pattern

EP/NP East Pasific/North Pacifica Pattern POL Polar Eurasia Pattern

5.2  Conjunto de datos B (datos sintéticos)

Se tomaron 30 series de tiempo obtenidas a partir de ecuaciones y andlisis experimen-
tal, en la tabla 2 se enlista el nombre de cada una de ellas.

Table 2. Series sintéticas.

Santa Fe IDownJones HIVDNA ILogistic IPrimos Sine

ISCIT ECG IHumanDNA ILorenz QP2 Star
IBrownMotion [EEG IKEDA ILovaina QP3 Tent

(Cantor E1 Nifio [Kobe Mackey-Glass [Rossier 'Vaderpol
D1 Hennon Laser Plasma S&P500 IWhite Noise

6 Analisis experimental

A cada serie de tiempo de ambos conjuntos de datos se les aplicé la técnica de Lomb-
Scargle y la FFT, para obtener el periodograma de cada una de ella, algunos de los resulta-

dos muestran a continuacion.
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Fig. 5. Indice EA/WR presenta estacionalidad.
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Fig. 6. Indice SCA, presenta estacionalidad.
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Fig. 7. Serie White Noise, presenta estacionalidad.
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Como se puede observar en los diferentes ejemplos mostrados en las figuras 4 - 8, las
series presentan estacionalidad observada a través de la técnica de Lomb-Scargle,
ademds de obtener la estacionalidad significativa. Por otra parte, las series de la figu-
ras 9 y 10 para el conjunto de indices y el conjunto B respectivamente no presentan
estacionalidad, por lo que el comportamiento que presentan las series de tiempo

es complejo.
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Fig. 8. Serie EEG, presenta estacionalidad.
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Fig. 10. Serie ECG, no presenta estacionalidad.

7 Conclusiones

Uno de los paradigmas que estd latente y sigue siendo un reto en diferentes areas es
predecir fenémenos naturales, por lo que una forma de atacarlo es conociendo el
comportamiento de las series de tiempo, actualmente una de las caracteristicas mas
significativas es la estacionalidad, pero la mayor parte de las series presentan un gra-
do de dispersién variable, es decir, se presenta el mismo fenémeno pero no con el
mismo rango de tiempo por lo que al manifestarse de esta forma no es claro conocer
su dindmica, sin embargo, existen técnicas que pueden mitigar esta condicion.

En este trabajo se presento el andlisis de series naturales y artificiales, en los que se
presenta estacionalidad estadisticamente significativa, sin embargo, empleando la
técnica FFT, no es claro detectarla como se puede observar en los diferentes ejemplos
debido al funcionamiento de técnica de FFT, ya que para su andlisis requiere que sean
acotadas, infinitas, por mencionar algunas caracteristicas y esto no es posible encon-
trarlo en series naturales, por lo que al aplicar FFT se puede llegar a tener resultados
erroneos. Los resultados obtenidos muestran el potencial de la técnica Lonm-Scargle,
para la obtencion de estacionalidad en las series de tiempo natural y artificial, emple-
ando métodos estadisticos que con otras técnicas no se puede hacer.
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