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El tema de prediccién o pronéstico aparece en todo mo-
mento al solucionar problemas de toma de decisiones, sobre
todo al utilizar grandes bases de datos. En este articulo se co-
mentan métodos estadisticos para toma de decisiones o in-
ferencias, primero empleando la probabilidad de un evento,
segundo usando regresion lineal, finalmente como objetivo
principal, se emplea una base de datos de un sistema com-
plejo o Distribuidor de Sefales Digitales (DSD) y con ayuda
de las herramientas de aprendizaje maquina predecir una
falla del sistema.

Palabras clave: Prediccidn, pronéstico, regresién, aprendi-
zaje maquina, sistema complejo.
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PREDICTION OR FORECAST
CASE FOR A COMPLEX SYSTEM

ABSTRACT

Prediction or forecast appears frequently to solve making
decisions problems, especially when using large databa-
ses. Statistical methods to support decisions are discussed,
first determining the probability of an event, second using
linear regression, finally main objective in this paper we
use machine learning techniques for failure prediction in
a Digital Signal Distribution complex system.

Key words: Prediction, forecast, regression, Machine
Learning, complex system.
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INTRODUCCION

itar el mal funcionamiento o la interrupcién de los sistemas

de comunicacién y la maquinaria asi como la sinergia de am-

bas implican grandes tiempos de monitoreo, metodologias de ad-

ministraciéon con tiempos base para mantenimiento y diagndstico

de los dispositivos mecanicos y eléctricos, pero los sistemas com-

putacionales necesitan de estos y otros métodos para evitar un
mal funcionamiento o detencidn de los sistemas (falla) [1].

Los sistemas complejos como el de comunicacién y de inter-
net estdn compuestos de varios elementos, componentes y de
software para su funcionamiento, incluyen sistemas de distribu-
cion de sefales digitales (DSD) y otros, necesitan de métodos de
mantenimiento que eviten fallas en los sistemas y componentes
dados los altos costos de una falla o detencién del sistema com-
plejo.

Existen distintos métodos para pronosticar fallos en compo-
nentes [1], algunos estadisticos y otros de aprendizaje maquina;
sin embargo, actualmente, la deteccion de fallos en un sistema
complejo es un tema de investigacion[2].

El objetivo principal de este articulo es mostrar, con la ayuda
de una base de datos de un sistema complejo o distribuidor de
sefales digitales (DSD), un método para inferir fallas en el DSD
utilizando métodos estadisticos y herramientas de aprendizaje
maquina [3].

Se mostrara con tres experimentos algunas de las herramien-
tas estadisticas para inferir y en su caso predecir resultados, a su
vez entender que al aumentar el nimero de variables complica el
inferir y podemos auxiliarnos de las herramientas de aprendizaje
maquina.
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De manera muy breve se comentan los experimentos que
posteriormente se trataran con mayor extension.

Es muy comun cometer el error de suponer o confundir las
palabras prediccién y prondstico como sindnimos, esto implica
conocer la diferencia entre ambas, cuyas definiciones son:

® Prediccién’: accion y efecto de anunciar un hecho antes de
que ocurra o que se producira en el futuro.

® Prondstico: es una afirmacidn sobre un evento cuya ocu-
rrencia no es segura.

Existe una gran diferencia entre ambas definiciones, pero la
prediccién en una empresa tanto para produccion, fuerza laboral
o costos implica grandes decisiones.

El calculo de la probabilidad de un evento es un porcentaje
con el cual podemos inferir la ocurrencia del mismo [4]. El primer
experimento probara esta parte.

Una herramienta estadistica muy empleada en la prediccién
es la regresion lineal.

La regresion lineal relaciona dos variables, aunque deben ha-
cerse pruebas que confirmen el uso de la regresion, entre estas
pruebas esta el Coeficiente de Determinacién R?[4, 5]. En el se-
gundo experimento se vera la aplicacién de la regresion lineal.
En el tercer experimento se obtiene una prediccién con las herra-
mientas de aprendizaje maquina.

' http://dem.colmex.mx/moduls/Default.aspx?id=8. Fecha de acceso: septiembre 16,
2016.
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METODOS DE PREDICCION Y PRONOSTICO

Experimento 1
Probabilidad

Otro tema relevante de los datos estadisticos es hacer inferencias
de los mismos, haciendo un ejemplo sencillo para convencernos
de lo que involucra una inferencia sobre los datos estadisticos rea-
lizamos un experimento usando una figura imposible mostrada
en la Figura 1 y dando un limite de tiempo (1 min) pedimos res-
ponder a la pregunta jcuantas barras completas observas??

Figura 1. Figura imposible.

Realizando este experimento con varias personas obtenemos
la grafica de respuestas mostrada en la Figura 2.

2 http://www.dailymail.co.uk/femail/article-3695569/Can-count-bars-Seemingly-
simple-optical-illusion-brain-doing-somersaults-sweeps-web.html. Fecha de acceso:
agosto 16,2016
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Figura 2. Respuestas al nimero de barras en la figura imposible
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Observamos que la mayoria, un 56.25% de encuestados dan
una respuesta de 7 barras, sin embargo, quienes respondieron co-
rrectamente fue el 21.88% (6 barras) dando un total de 78.12% de
personas que jcometieron un error en el conteo!®

Algunas ideas a inferir son: fueron poco observadores, no re-
cuerdan cémo contar, es imposible hacerlo en poco tiempo, la
figura no es muy visible, etcétera. No es posible dar respuesta a
alguna de estas inferencias con este simple experimento, pero
una inferencia general puede ser “existe una alta probabilidad de
gue una persona se equivoque en la respuesta”y aun para probar
este resultado se requiere un mayor analisis, por ejemplo ;de-
pendera de la edad? Con este andlisis nos damos cuenta de lo
relevante que es hacer inferencias con los resultados estadisticos,
esto implica considerar mds tiempo de lo que uno puede imagi-
nar o programar.

3 Experimento realizado en auditorio de la UP Mixcoac, el 29 de septiembre 2016.
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Experimento 2
Regresioén Lineal

Otra técnica estadistica para hacer un prondstico es la Regresion
Lineal, la cual relaciona dos variables, una dependiente y la otra
independiente, determinando si tienen correlacién se ajustan a
una linea recta.

El método empleado para obtener la linea recta es el de mi-
nimos cuadrados ordinarios (MCO), este método puede ser muy
determinista.

Con este procedimiento podemos determinar el valor de la
variable dependiente para un cierto valor de la variable indepen-
diente. Para validar este resultado se emplea el Coeficiente de
Determinacion R?, indica el porcentaje de variabilidad conque la
variable dependiente es explicada o descrita por la recta de regre-
sion, mientras mayor es el porcentaje mejor se ajustan los puntos
a la recta de regresion.

Tabla 1. Precio de construccion por drea construida. < 2 .
Area(m”) | Precio

900 122500

950 129000

1250 118500

1300 125000

La tabla 1T muestra los precios de cons- 1300 126500

trucci . truid 1500 135000

rucciones por area construida. 1o50 152000

Al poner los puntos en el eje (diagrama 1600 158000

de dispersién) se observa la relacion de a 1650 134500

) ) 1700 142000

mayor area mayor precio y podemos supo- 1750 141000

ner una relacion lineal lo que nos lleva a de- 1800 150000

. . . 2600 145000
terminar una recta de regresion. Utilizando

2900 220000

una hoja de calculo en Excel se obtiene la 3060 179000
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Figura 3 calculando la ecuacién de la recta de ajuste y el coeficien-
te de determinacion.

Figura 3. Recta de ajuste precio vs drea.
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En el cdlculo R*=0.6731 indicando que la variable dependien-
te (precio) queda determinada un 67.31% por la recta.

Es un porcentaje relativamente alto y para un mejor ajuste de-
terminamos un intervalo de confianza al 95%, esto indica que el
valor de la variable dependiente quedara dentro de ese intervalo
de acuerdo a ese porcentaje.

Elintervalo de confianza (Figura 4) queda descrito por dos rec-
tas paralelas a la recta inicial y no estdn muy separadas, siendo
una caracteristica de un buen ajuste.

En este analisis también podemos encontrar los intervalos de
prediccién, por lo general son lineas curvas abriéndose. Mientras
se aleje del dominio de la recta de regresion, los intervalos son
mayores perdiendo exactitud en predicciones muy lejanas. La Fi-
gura 5 muestra dichos intervalos.
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Figura 4. Intervalo de confianza de la regresion.
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Figura 5. Intervalo de prediccion de la regresion.
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Observemos cédmo son mas abiertos que los
confianza.

intervalos de
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Pronosticar un valor de una construccién con un area mayor
a 3060 m? implica que no debe alejarse mucho de este valor para
no incrementar los intervalos de prediccion.

Calculando este intervalo de prediccién tendremos el valor de
la construccién entre dos valores y no un valor Unico o determina-
do. Esto implica hacer un prondstico muy confiable [4] con el fin
de no tener un intervalo muy grande.

Experimento 3
Aprendizaje Maquina

En los ultimos anos los procesos predictivos se vienen realizan-
do con herramientas de aprendizaje maquina y otros mas, entre
estas herramientas estan: regresiones, agrupamientos, arboles de
decisién, redes neuronales, algoritmos genéticos, maquinas de
soporte vectorial, y otras mas.

Estas herramientas ayudan al analisis de grandes bases de da-
tos y también apoyandose en mineria de datos se buscan rela-
ciones, patrones, inferencias, etcétera sobre los resultados. Existen
programas que contienen varias de estas herramientas, en parti-
cular se utiliz6 WEKA [5] para este articulo.

La aplicacidon de estas herramientas serd sobre un sistema
complejo.

Un sistema complejo consta de un gran nimero de compo-
nentes de las cuales se desea que no tengan alguna falla, el siste-
ma puede ser mecanico o un sistema de distribucién de sefales
digitales (DSD) para internet y telefonia celular, (Figura 6).

Para ello el sistema se toma como una caja negra donde se
tiene una senal de entrada y, después de decodificarla, una de
salida.
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Figura 6. Esquema DSD.

Grupos DSD

Para el experimento los datos se obtuvieron de un DSD priva-
do. Analizando los datos de fallos registrados y buscando aquellos
que provocan la falla total del sistema.

Prediccidén para el caso de un DSD

® Objetivo: Mediante una base de datos, determinar en un
sistema complejo los posibles fallos que provocaran una
falla del sistema.

® Desarrollo: La base tiene aproximadamente 11000 datos,
por lo cual primero se revisan todas las correlaciones entre
caracteristicas, determinando las mejores de ellas con el
andlisis de componentes principales (PCA), posteriormen-
te se buscan grupos o clasificaciones, encontrando dos
grupos caracteristicos (Fig. 6), donde en uno de ellos que-
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daron las fallas del sistema, posteriormente con un arbol
de decisién se encuentran las lineas que llevan a la falla
del sistema [3]. La Fig. 7 muestra un esquema de los resul-
tados y métodos utilizados.

Figura 7. Diagrama de solucién a fallas en el DSD.

Se usa PCA para enfatizar

el orden de variacién y
obtener las variables mas
significativas con los mejores
patrones de los datos.

Contiene 11,000 instancias
detectadas con errores y con
86 atributos que describen
los elementos como tarjetas,
memorias, cables, etc.

Se utilizan K-means con
WEKA obteniendo dos
grupos.

Grupo C, \/\ Grupo C,

Se aplican los
algoritmos de

clasificacion C4.5,

J48, Random

Forest y Tabla de
4 decision.

Se identifica el

Se aplican los
algoritmos de
clasificacion C4.5,
J48, Random Forest
y Tabla de Decision.

Se identifica el

modelo que modelo que
involucra el fallo involucra los
general. fallos.

CONCLUSIONES

Durante varios afos el uso de la estadistica en la toma de deci-
siones se aplicé con buenas aproximaciones y cuando los recur-
sos computacionales aumentaron esta aproximacién tuvo mayor
exactitud, en estos dias con las herramientas de aprendizaje ma-
quina se tiene una herramienta mas poderosa para el manejo de
grandes cantidades de datos.

Estas herramientas no dejan de utilizar procesos estadisticos,
sin embargo, los calculos complicados se realizan con gran rapi-
dez permitiendo utilizar mayor tiempo en el analisis.
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No importa el modelo estadistico que utilicemos para probar
una hipétesis lo que se debe tomar en cuenta es todo lo necesario
para su analisis.

Las herramientas de aprendizaje maquina son mas podero-
sas y permiten revisar varios métodos para obtener relaciones y
patrones no observables, y con ello predecir comportamientos
futuros.

El uso de grandes bases de datos implica tiempo en compren-
der cada caracteristica y algunos expertos mencionan que por lo
menos el 70% del tiempo empleado para predecir un comporta-
miento es utilizado simplemente para entender la base de datos.

Las herramientas de aprendizaje maquina iniciaron su uso en
el drea de ciencias e ingenieria, pero a ultimas fechas se emplean
en finanzas[6], economia [7] y otras areas, sin duda pueden em-
plearse en Hospitalidad y Recursos Humanos puesto que existen
grandes bases de datos en estas areas.
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