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Generacidn de pronosticos de un sistema en tiempo real usando r

JUAN PABLO QUINTERO CASTRILLON

Capitulo 1. Introduccion

En las organizaciones, siempre hay una relacion entre las directrices y los
resultados obtenidos, dentro de este sistema se encuentran los procesos productivos, 1os
cuales reciben la materia prima y por diferentes medios (Quimicos, fisicos, mecanicos y

mixtos) se obtiene un producto terminado.

Esto combinado al nivel de tecnificacion en la toma de informacion relevante en
las organizaciones, produce un retardo entre: La recoleccion de la informacion, el

filtrado, el analisis y las conclusiones para la toma de decisiones importantes.

Estos tiempos que pueden variar entre horas, dias o semanas, afectan de manera
importante el progreso de cada organizacion; ya que, al momento de la toma de
decisiones pueden presentarse cambios que lleven a perder vigencia y efectividad en el

desarrollo de su actividad econémica.
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Objetivo General

Disefar una metodologia de andlisis estadistico basado en series temporales para el

analisis de bases de datos de origen externo que permita la generacion de pronosticos en

tiempo real.

Objetivos Especificos

» Crear mecanismos de intercomunicacion entre R y un motor de base de datos
SQL.

» Filtrar automaticamente y ajustada en el tiempo, variables criticas de analisis.

Definir un procedimiento por codigo en R que permita tomar las informaciones
desde una base de datos SQL.

» Generar un pronostico con base en la metodologia de series de tiempo.

» Retroalimentar la base de datos con los datos de pronostico generados desde el

cédigo en R.
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Capitulo 2. Marco teorico

En los sistemas de produccidn es en donde estan las tareas mas criticas, las cuales son
divididas en varias etapas, y es alli donde dependiendo de su tecnologia y/o personal, el
proceso puede mantenerse en control, o si, por el contrario, alguna de estas etapas falla,
el sistema completo puede llegar incluso a colapsar, lo cual en una organizacion

representa pérdidas econdmicas, incumplimientos, sobrecostos, y penalizaciones.

Todo lo anterior, es una pequefia representacion de la eterna diferencia entre lo que
buscan los cargos administrativos, comparado con los resultados obtenidos por las areas
operativas. En los casos donde la informacion del resultado se tarda mucho tiempo en
llegar a las directivas, las decisiones que se toman pueden o0 no ser acertadas; ya que, no

se toman en el momento justo y esta brecha se repite una y otra vez.

Con el avance de los sistemas electronicos y su conectividad, es posible ahora el uso de
tecnologias para disefiar un procedimiento que involucre los temas de competencias

técnicas; todo esto permite llevar a cabo la adquisicion automatica de los parametros, su
organizacion en bases de datos y finalmente el procedimiento estadistico 6ptimo, con el

fin de realizar el andlisis de dicha informacion y obtener los resultados mencionados.

Asi pues, la disponibilidad de la informacion en “tiempo real” sobre el proceso, ayudaria
a tomar decisiones acertadas, evitando que se salga de control y actuar de manera

oportuna.
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A continuacion, estan los temas relacionados con el desarrollo del trabajo, tanto en

conceptos técnicos como tecnolégicos.

2.1 Tiempo Real

En la actualidad, no hay una sola definicion para este término, debido a que
depende exclusivamente del argot técnico en el cual se quiere definir. Como unidad de
medida, el tiempo nos permite enmarcar eventos dentro de una secuencia légica, y es
una parte fundamental para entender el mundo que nos rodea.

Sin la enmarcacion de los eventos en una secuencia, seria imposible para nosotros
comprender la realidad de lo que sucede a nuestro alrededor, por ejemplo: si empujamos
un vaso de una mesa, esperamos que después de cierto tiempo (evento que se puede
calcular) el vaso caera al suelo y si este es de un material fragil se romperéa; lo que nunca
esperamos en la realidad es que suceda al revés.

En los tiempos modernos, enmarcamos muchos de los eventos usando
computadores y software, que permiten almacenarlos de manera ordenada, en un tiempo
definido, y con la gran ventaja que podemos realizar consultas a gran velocidad.

El detalle en este punto es que los computadores, en su funcionamiento tienen un
tiempo de ciclo, que depende propiamente de la electrénica concentrada en su
procesador.

Surge de este tipo de aplicaciones, la necesidad de definir un marco temporal, que

permita relacionar los eventos almacenados o procesados en un computador, con el
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mismo tiempo que usamos como humanos. Vinculado el tiempo real, se logra que un
evento que sucede en una fecha de calendario, a una hora del dia, quede registrado en un
lenguaje entendible tanto para la maquina (computador) como para el humano y esto
abre el espacio al concepto de tiempo real.

Para nuestro caso, el tiempo real, se usa como herramienta para medir la cercania
gue tiene la toma de los datos, el analisis, la generacion de prondstico y su enmarcacion
con las unidades de tiempo que usamos en la vida cotidiana, usando algoritmos

programados en R y su iteracion con el ambiente de Windows.

2.2 Automatizacién de Proceso

En los ultimos afios, se han venido dando implementaciones tecnoldgicas
importantes, que han permitido realizar tareas de manera automatica donde antes se
tenian que hacer de una manera manual y rutinaria, un ejemplo de esto son las maquinas
expendedoras de alimentos, sistemas de cobros, etc.; los cuales eran antes realizados por
personas, y que han sido reemplazados por sistemas de diferentes tipos de complejidad.

Con el ejemplo anterior, podemos observar que los trabajos que tienden a ser mas
automatizados son aquellos que tienen una rutina definida, y que, con el paso del tiempo,
éstas cambian poco o nada, y que tecnol6gicamente en los mercados, existen
herramientas para llevar a cabo estos tipos de procesos.

Definimos entonces la automatizacién de procesos, como el conjunto de técnicas y

tecnologias que permiten realizar tareas repetitivas de una manera automatica.
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2.3 Bases de Datos

En la medida que los procesos son mas complejos y mejor controlados, se hace
necesario recolectar y almacenar mucha informacion; y a medida que ésta crece, se
convierte en todo un reto administrarla, tanto para el almacenamiento efectivo como en
las capacidades de los equipos que logran hacerlo.

Para hacernos una idea, imaginemos tener un directorio telefénico en donde no
solo podemos consultar cada nombre y el teléfono, sino, ademas: Direccion, edad,
medidas corporales, estado civil, etc.

Esta informacion debe estar relacionada entre si, por medio de llaves o relaciones
que permitan encontrarla de manera sencilla y rapida, evitando en lo posible duplicar
informacion, para que su tamafio en el computador sea el minimo posible.

Como base de datos, también debe permitir realizar consultas dentro de la misma,
y arrojar informacion segdn criterios ingresados, de una manera intuitiva y con minimos
conocimientos de programacion.

Para el caso de este trabajo, la base de datos se crea en un motor llamado
SQLEXPRESS, el cual es tipo SQL (Estructured Query Language) o lenguaje de
consulta estructurada, que permite realizar diferentes operaciones, pero principalmente
tres tipos: una de consulta, una de borrado y otro de escritura de datos dentro de esta
base de datos.

Las bases de datos constan de diferentes partes que los componen. Estos elementos

de manera jerarquica son los siguientes:
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a. Motor de base de datos: Servicio dentro del ambiente Windows, que
permite mediante instrucciones basicas como consultar, introducir o
modificar; informacion dentro de una base de datos creada dentro de si.

b. Base de datos: Es la ubicacién Idgica, dentro del motor de base de datos, que
contienen la informacion organizada en manera de tablas. Tiene un nombre
Unico dentro del motor de base de datos, y se crea a partir de reglas.

a. Tablas: Es el espacio légico en el que se disefia la estructura de
cémo se almacena la informacion, cada tabla, debe ser asociada a una
categoria de informacion, para que la base de datos en su totalidad sea
organizada y mas facil de consultar. Ejemplo: dentro de la base de
datos A, puede existir una tabla para la informacion del cliente
(nombre, identificacion, contacto, email) y otra de ventas, que puede
estar relacionado con la primera de cliente (ventas por cliente, fechas,
monto, sistema de pago)

i. Columnas: Dentro de una tabla corresponden a los
encabezados de la informacidn, que se va a ir almacenando,
por ejemplo, la columna “nombre” contendra todos los
nombres de cada uno de los registros en la tabla, otra columna
de “numero telefonico” tendra todos los numeros telefénicos
de los registros dentro de la tabla formulario

ii. Registros: Cada ingreso de informacion que corresponde a las
categorias definidas por las columnas son un registro, cada

registro debe cumplir con las reglas que se definen en las
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columnas, como tipo de datos, y su exigencia de estar

diligenciada o no.

En el caso del proyecto actual, la base de datos ya esta creada previamente por un
aplicativo denominado “software de adquisicion de datos”, que va introduciendo

registros en las tablas, en una unidad de tiempo definida.

2.3 Software de Adquisicion de Datos

En las aplicaciones de la vida real siempre generamos informacion, la cual
dependiendo del proceso puede ser leida de manera electronica; ya sea, por un
dispositivo de medicién electrénico o como consecuencia de un registro digital realizado
por un usuario o la seleccion de opciones dentro de un software especial.

Cuando esta informacion es tomada de manera electronica, por medio de
herramientas del software y del hardware se pueda realizar un muestreo cada cierto
tiempo y almacenar esta informacion en una base de datos.

Los paquetes de software que se encargan de realizar estas tareas son denominados
“software de adquisicion de datos”, el cual contempla varias etapas, las cuales se
muestran a continuacion:

a. Dispositivo electronico para tomar la informacion: Se conoce como sensor,

mide la variable fisica, el evento o el proceso y la convierte en una sefial

eléctrica que puede ser interpretada por un sistema de computo.
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b. Sistema de comunicacion: Son aquellos que permiten enviar y/o recibir
informacion entre dos puntos, los cuales para el alcance del proyecto actual
serian desde el dispositivo electronico que toma la informacion y el sistema de
cémputo.

c. Software de adquisicion: Es un programa encargado de gestionar la
comunicacion con los dispositivos que capturan la informacién, mediante la
conexion con la base de datos. Logrando tomar la informacion del proceso,

organizarla y adecuarla segun las exigencias.

En el alcance del proyecto, el software es suministrado por la empresa
SMARTPRO SAS, la cual realizo el desarrollo intelectual, siendo este uno de los

servicios que presta en su portafolio.

2.4 Modelo ARIMA Para Series de Tiempo Estacionarias

Las series de tiempo, en su concepto, son colecciones de observaciones hechas
secuencialmente en el tiempo (1), al graficar las series de tiempo, podemos ver el
comportamiento de una variable en el tiempo, pudiendo inferir si muestra tendencias o
ciclos.

Para las series de tiempo, existe un método de analisis que tienen en cuenta la
informacion de una sola variable; que suponemos, contiene en ella misma la informacién
necesaria, y sus posibles relaciones directamente en su resultado, por lo que, segun la

metodologia, podemaos realizar un modelo que permite el prondstico en el futuro.
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Para poder analizar la informacién se debe conocer los conceptos basicos para

lograr una evaluacion estadistica valida, estos conceptos son los siguientes:

a. Estacionaridad: Cuando las funciones de distribucion conjuntas son invariantes
con respecto a un desplazamiento en el tiempo.

b. Tendencia: Cuando la serie de tiempo, exhibe un cambio de media con el paso
del tiempo, se dice que la serie de tiempo tienen tendencia, lo cual indica que
el valor esperado va aumentando, aunque esto va a depender directamente de
la cantidad de datos tomados; ya que, en series de tiempo con muchos datos, se
puede empezar a observar el fendmeno de estacionalidad, ejemplo: las ventas
de una empresa en un periodo de varios afios, puede mostrar una tendencia a la
alza, lo cual significaria, que en los ultimos afios el promedio de ventas es
mayor al inicio de la medicion.

c. Estacionalidad: Muchas series de tiempo muestran un comportamiento ciclico
dentro de un periodo de tiempo, lo que implica que existe un patron repetitivo
en la forma que se genera la informacion, por ejemplo: la temperatura de una
ciudad con estaciones, de un afio a otro muestra de una manera muy marcada
cuando es el invierno y cuando es el verano, repitiendo este patron en los

siguientes afos.

Para la realizacion del analisis de la serie de tiempo, segun la metodologia Box-

Jenkins, se debe tener una serie estacionaria; lo cual, en términos practicos, significa que
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no hay cambio sistematico en la media (no hay tendencia), si no hay cambio en la

varianza, y si las variaciones periddicas han sido removidas.

La primera técnica que se aplica para volver la serie estacionaria es la
diferenciacion, la cual es un tipo de filtro para la informacion, el cual consiste en la

diferencia de cada valor, por su rezago inmediatamente anterior.

Ecuacionl Y; = X1 — X;

En el caso del presente trabajo, la diferenciacion, se usa cada vez que se determina
que la serie de tiempo no es estacionaria. La prueba estadistica que se utiliza es la

Dickey Fuller.

Esta prueba, determina si en la serie de tiempo, existe 0 no, raices unitarias, para el
caso del test, la hipotesis nula, es la existencia de raices unitarias en la serie.

Teniendo en cuenta lo anterior, el modelo ARIMA, realiza un modelo de la serie
de tiempo, buscando los factores AR (autorregresivos), que explican como afecta los
choques de los rezagos anteriores a la informacion actual; y los factores MA (Media
movil), la cual indica que el error de la regresion es una combinacion lineal de los
términos de los errores. Por lo anterior el modelo ARIMA, busca los factores
¢(autorregresivos) y 6 (media movil) para cada rezago, y los cuales pueden explicar los

valores actuales de la serie de tiempo.
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Ecuacion 2. Modelo AR(p) X, =c+ X0, @i * X, + et
Ecuacion 3. Modelo MA(Q) X, =pu+et+ XL, 0601

Ecuacion 4. Modelo ARMA(p,q) X, =c+ et + X0 @ * Xy + X1, 0i601

Mediante el ajuste de estos modelos, podemos generar una descripcion de los
valores de la serie de tiempo, que dependen de la informacion dentro de esta, logrando
asi, usar la informacion que la serie de tiempo tienen integrada, y logrando una regresion
basada en una sola variable; aunque con el riesgo que implica, al mismo tiempo, no tener
en cuenta todas las interacciones que tiene la serie con otras variables.

Por ultimo la validez del modelo se hace por medio de dos test estadisticos que
son:

e Test Ljung-Box: El test evalla si un grupo cualquiera de correlaciones de una
serie de tiempo son diferentes de cero, verifica que la serie es aleatoria basado
en un namero de retardos o lags, determinando si la variabilidad de la serie
puede explicar la informacion, lo que se busca en rechazar la hipétesis nula,
que estadisticamente aporta la evidencia que la serie es independiente, por lo
tanto, los valores son aleatorios.

e Test Jarque-Bera: Esta prueba determina la asimetria y la curtosis de una

muestra de datos, con el fin de determinar si estas tienen una tendencia de
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normalidad, lo cual aporta evidencia estadistica, que dicha informacion es

fiable, y los prondsticos son en un porcentaje definido, confiables.
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Capitulo 3. Marco Metodoldgico

Los datos usados para la evaluacion del procedimiento son basados en los
comportamientos de produccién semana a semana, que pueden estar en una empresa de
produccion, estos datos son generados con base en la experiencia del autor del trabajo, y

estan divididas en semanas.

Produccidon por semanas

16000
14000
12000
10000
8000
6000
4000
2000

1 3 5 7 9111315171921 232527293133353739414345474951

=———semana === produccion

llustracion 1 Produccién en una empresa por semanas

La grafica muestra un comportamiento de produccion tipico, con puntos altos y
bajos, los cuales son resultados del desempefio de las maquinas y de los procesos
productivos, este tipo de graficas estan marcadas por un techo, el cual seria la
produccion ideal teniendo en cuenta que las maquinas estan trabajando constantemente y

al momento de una falla en estas, también lo hace el proceso, ya sea por errores de
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operacion o bajas ventas, la produccion tiene caidas que pueden llegar a cero, lo cual en
este caso hipotético podria representar grandes pérdidas economicas.

El trabajo presentado busca determinar mediante un algoritmo en el software R,
los puntos criticos de un proceso sirviendo de alarma temprana o advertencia para que
estos momentos sean afrontados con mayor preparacion.

Para lograr el objetivo general del proyecto, se realiza una division de tareas, con
base en un diagrama de flujo planteado, para llegar al procedimiento general el cual
busca el pronostico de una serie de tiempo, cuya informacion se encuentra en una base
de datos tipo SQL, y que, para su analisis estadistico se va a usar el software de
programacion enfocado en la estadistica R. A continuacion, se indica el diagrama de

flujo del proceso planteado.

INICIO

Conectar base de
datos

Andlisis APC

Filtrar informacidn, convertir a
serie de tiempo

ndiffs, nsdiff Jaque?

and
Box?

Diferenciacion, n
veces

Test Dickey Fuller

Modelo prediccion

Escribir a base de datos

llustracion 2. Diagrama de flujo del procedimiento
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3.1 Conexion Entre R y Una Base de Datos SQL

En el primer paso del diagrama de flujo, la conexién de R con la base de datos
origen, se hace mediante comandos en R especiales que se encuentran en la libreria

RODBGC, la cual permite realizar una conexion con el motor de base de datos, y por

medio de instrucciones SQL (Lenguaje de Consulta Estructurada), realizar consultas con

una semantica que asemeja la forma con que los humanos lo hacemos en nuestro dia a
dia.

Para realizar este tipo de operaciones, se debe tener conocimiento previo en el
manejo de base de datos tipo SQL y de sus respectivos motores, ademas de tener cierto

manejo en configuraciones avanzadas en el entorno Windows.

Los pasos para lograr esta conectividad se describen a continuacion.

e Configuracion del DSN (Data Source Name): EI DSN, permite que Windows
publique dentro de su entorno, un nombre relacionado con una base de datos,
reduciendo los parametros de configuracion para las demas aplicaciones y
simplificando el proceso de conexion; ya que, solo requerira un nombre
definido en el procedimiento. Este proceso se muestra a continuacion.

o Abrir las herramientas administrativas de Windows.
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[ £0% Filtros

Mejor coincidencia

Herramientas administrativas
l:l Panel de control

llustracion 3. Opcion de herramientas administrativas mostrado en el menu inicio.

o Seleccionar fuentes ODBC 32 bits.

MNombre Fecha de medifica.. Tipo T

M Adrninistracion de equipos /0372017 15:57 Acceso directo
L& Configuracion del sistema Acceso directo
fedy Desfragmentar y optimizar unidades Acceso directo
5y Diagnéstico de memoria de Windows Acceso directo
',‘P Firewall de Windows con seguridad avan... Acceso directo
M Informacion del sisterna Acceso directo
£4% Iniciador iSCSI

2= Liberador de espacio en disco

B Microsoft MET Framework 1.1 Configura...
B Microsoft MET Framewark 1.1 Wizards

[ Monitor de recursos

Acceso directo
Acceso directo
Acceso directo
Acceso directo
Acceso directo
,.‘_-I Monitor de rendimiento Acceso directo
E Origenes de datos ODBC (32 bits)
E Origenes de datos ODBC (64 bits)

P
[a-) Programadaor de tareas

Acceso directo
Acceso directo
Acceso directo

%

#°= Servicios de componentes Acceso directo

e Servicios Acceso directo

3] Visor de eventos

Acceso directo

llustracién 4. Opcidn de origenes de datos ODBC 32 hits

o Enlaventana de origenes de datos, se da clic en agregar.



'-; Administrador de origen de dates ODBC (32 bits) >

DSM de usuaic  DSMde sistema  DSN de archive  Controladores — Seguimiente  Connection Pooling  Acerca de

Crigenes de datos de usuario:

MNombre Plataforma  Controlador Agregar...
32/64bits  SQL Server

database_o 32/64bits  SQL Server Quitar
Excel Files N/D Microsoft Excel Driver (" xls, *xsx, *xlsm, *xls

M5 Azcess Database N/D Microsoft Access Driver ("mdb, *.accdb) Corfigurar...
< >

_ Lin Origen de datos de usuario ODBC almacena informacion de conexidn al proveedor de datos
m; indicado. Un Origen de datos de usuario solo es visible y utilizable en el equipo actual por el usuario
-1 indicado.

Aceptar Cancelar Aplicar HAyuda

llustracion 5. Ventana del administrador de datos ODBC.

o Se debe seleccionar tipo de servidor SQL, para el caso en el que el

motor de base de datos sea SQLEXPRESS

Crear nuevo origen de datos *

Seleccione un controlader para el que desee establecerun
origen de datos.

| Nombre:

;,;_ Microsoft Paradox-Treiber (*.db )
e Microsoft Text Driver (*txt; *.csv)
Microsoft Text-Treiber (" tat; *.csv)
ODBC Driver 13 for SGQL Server

SQL Server Native Cliert 11.0

Ll

[ O e

<

v

< Mras Cancelar

llustracion 6. Seleccion del tipo de motor de base de datos.

o Ingresar el nombre, descripcion y la ruta donde se encuentra el

motor de base de datos. El nombre que se diligencia en este paso es

27



con el que queda identificado el origen de datos dentro de

Windows.

Crear un nueve origen de datos para SOL Server >

Este asistente le ayudara a crear un origen de datos ODBC que podra
usar para conectarse a SQL Server.

%‘ £ Qué nombre desea utilizar para referirse al origen de datos?
5
ot

Nombre: |On’gen_Da’ms_SQL |

iComo desea descrbir el origen de datos?

Descripcidn: |Base de datos orginen de la informacion. |

£Con qué servidor SGL Server desea conectarse?

Servidor: |JUAN-O'-.SQLEXPHESS v|

Siguiente = Cancelar Ayuda

llustracion 7. Formulario con las configuraciones iniciales de la conexién.

o Laautenticacion, debe corresponder a la que tiene la base de datos,

la mas usada es la autenticacion con contrasena del inicio de sesion

de Windows
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Crear un nueve origen de dates para SCL Server >

£Como desea que SOL Server compruebe la autenticidad del id. de inicio
de sesion?

i ® Con la autenticacion de Windows NT, mediante el id. de inicio de

sesion de red.
'®) Con la autenticacion de SQL Server, mediante un id. de inicio de
sesion y una contrasefia escritos por el usuario.

Para cambiar |a biblicteca de red usada para comunicarse con SGL
Server, haga clic en Corfiguracion del cliente.

Configuracian del cliente ..

Conectar con SGL Server para obtener la configuracian
predeterminada de las opciones de configuracion adicionales.

bhalb

< Atras Cancelar Ayuda

llustracion 8. Verificacion del tipo de autenticacion.

o Se debe seleccionar la base de datos que contiene la informacion
dentro del motor de base de datos

Crear un nueveo origen de datos para S0L Server x

Establecer la siguiente base de datos como predeterminada:
E

master

¥ [ 1 {model
mzdb

_— Smartpro_App
Smartpro_Capri
tempdb

Usar nulos, rellenos y advertencias ANSI.

Usar el servidor SQL Server de conmutacidn paor emor si el
servidor SAL Server principal no se encuentra disponible.

< Mras Cancelar Ayuda

lHustraciéon 9. Seleccion de la base de datos con la informacién requerida.
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o En el altimo paso, no se realizan cambios, a no ser, que se requiera

funcionalidades adicionales que no estan dentro del alcance de este

proyecto.
Crear un nuevo origen de datos para SQL Server X
O Establecer el siguiente idioma para los mensajes del sistema de
SQL Server:
Spanish
},l [ Wilizar cifrado de atta sequridad para los datos
e

Realizar conversion de los datos de caracteres

O Usar la configuracién regional cuando se muestren monedas.
nimerog, fechas v horas.

[ Guardar en el archive de registro las consultas largas en sjecucion:
C:\Users bhal6\AppData‘Local\ Temp QUERY .LOC | Examinar. .
Tiempo maximo de consulta (milisegundos): 20000
[] Registrar estadisticas del controlador ODBEC en el archivo de registro:
C:\Users*bhal6\AppData‘Local\Temp \STATS LOG| | Examinar..

< Mras Cancelar fyuda

llustracion 10. Opcion de configuraciones adicionales.

o Finalizar, y probar la conectividad

Configuracion de ODBC de Microsoft SOL Server X

Se creara un nuevo orgen de datos ODBC con la siguiente
configuracidn:

Controlador ODBC de Microsoft SQL Server Version 10.00.15063

MNombre del origen de datos: Origen_Datos
Descripcidn del origen de datos: Fuente de datos
Servidor: JUAN-GNSGLEXPRESS

Base de datos: Smartpro_Capri

Idioma: (Default)

Traducir los datos de caracteres: Yes

Registrar consultas de larga ejecucion: No
Estadisticas del controlador de registro: Mo

Usar configuracion regional: Mo

COpcion de ingtrucciones preparadas: Bliminar procedimientos
temporales al desconectar

Usar servidor de conmutacion por emor: Mo

Usar identficadores entrecomillados ANSI: Yes
Usar nulos, rellenos y advertencias ANSI: Yes
Cifrado de datos: No

| Probar origen de datos... | Aceptar Cancelar

llustracion 11. Ventana para prueba de conectividad y salida de resultados.
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Codigo de R, para la conexién con el origen de la base de datos: Ya con la
configuracién de DSN, podemos proceder el codigo que se encarga de realizar
la conexidn entre R, y las tablas de la base de datos que contienen la
informacion. La libreria usada para este objetivo es la RODBC, que se puede
descargar con la siguiente linea de codigo

install.packages(""RODBC"")
esta linea instala el paquete con las instrucciones que se requieren para la
conexion de las bases de datos. Seguido de este paso se ejecutan las siguientes

lineas de cddigo.

dbhandle <- odbcConnect("origen
res <- sqlquery({dbhandle,

res

lHustracion 12. Cédigo para la conexidn e importacion de datos desde una tabla.

La variable dbhandle, contiene la informacion necesaria de la conexion de R
con el motor de base de datos y la base de datos como tal, y que devuelve la
funcién odbcConnect, este identificador, se usa para todas las instrucciones
que tienen relacion con las consultas de la informacion de la base de datos.
Con la instruccion sqlQuery(), que tiene como argumento el identificador de la
conexion o la variable dbhandle y la cadena de caracteres con la instruccién de

consulta, que retorna dicha informacién a una variable denominada res.
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La cadena “SELECT TOP(100) * FROM temperaturas”, usa la instruccion

SELECT para indicar que se van a pedir los registros que cumplan con las

condiciones que lo prosiguen, TOP(100) indica que los registros solicitados

son los primero 100 de la tabla temperaturas, en donde se encuentra la

informacién de interés.

A continuacion, se muestra el resultado res:

@ Cd_Producion_final.R res 3] Cd_Producion.R @] cd_Producion_Fuzzy.R @] ejemplo_paralell.R |mic @ Codigo Final_V2.R* @7 Parcial.R
i Filter

PLC_Address | fecha Lote Operaric Temperatura_CIP Temperatura_Producto temperatura_Retencion temperatura_Producto_frio
11 07/11/2017 18:28:50  07/11/2017 18:27:27 |PQ 7800.0 48640 7500 125
21 07/11/2017 18:33:26 | 07/11/2017 18:27:27 |PQ 85000 16540 8500 ]
3 07/11/2017 18:35:14  07/11/2017 18:27:27 PQ 9500.0 131540 12000 ]
41 07/11/2017 18:28:590  07/11/2017 18:27:27 |PQ 12000.0 132120 13500 125
51 07/11/2017 18:28:50 07/11/2017 18:27:27 JPQ 12500.0 1321.0 13200 125
6 1 07/11/2017 18:37:56 | 07/11/2017 18:36:32 a500.0 1321230 12500 125
71 07/11/2017 18:38:20  07/11/2017 18:36:32 §400.0 15646.0 8500 125
81 07/11/2017 18:38:36 | 07/11/2017 18:36:32 6589.0 8970 5000 125
91 07/11/2017 18:38:46  07/11/2017 1836:32 PQ 1564.0 6540 5000 125
101 07/11/2017 18:38:56  07/11/2017 18:36:32 PQ 78940 546.0 8500 125
(A 07/11/2017 18:32:06 07/11/2017 18:36:32 |PQ 1654.0 56465.0 aso0 125
121 07/11/2017 18:39:16 | 07/11/2017 18:36:32  JPQ 14250.0 451230 11000 125
131 07/11/2017 18:39:26 07/11/2017 18:36:32 JPQ 1542.0 13133.0 12500 125
41 07/11/2017 18:39:36 | 07/11/2017 18:36:32 |PQ 1231.0 13213.0 12800 125
Is 1 07/11/2017 18:39:46 07/11/2017 18:36:32 |PQ 12310 125460 13000 125
16 1 07/11/2017 18:39:56 | 07/11/2017 18:36:32 |PQ 1985.0 13230 12800 125
171 07/11/2017 18:40:06  07/11/2017 1836:32 JPQ 9500.0 3210 12500 125
[E:3 07/11/2017 18:40:16 | 07/11/2017 18:36:32 |PQ 0450.0 132120 13000 125
191 07/11/2017 18:40:26 07/11/2017 18:36:32 JPQ 0468.0 32120 8000 125
20 1 07/11/2017 18:40:36  07/11/2017 18:36:32 JPQ 0486.0 321320 as500 125
21 07/11/2017 18:40:46  07/11/2017 18:36:32  |PQ 4897.0 12313.0 200 125
22 1 07/11/2017 18:40:56 | 07/11/2017 18:36:32 |PQ 9462.0 313560 9500 125
231 07/11/2017 18:42:08 07/11/2017 1836:32 |PQ 9482.0 1345480 11500 189
24 1 07/11/2017 18:43:08 07/11/2017 18:36:32 JPQ 9463.0 5161.0 12530 189

Tabla 1. Tabla obtenida con la importacién a R desde la instruccién SOL.

Modificacion_fecha
2017-11-07 18:30:50
2017-11-07 18:33:26
2017-11-07 18:35:14
2017-11-07 18:36:49
2017-11-07 18:37:01
2017-11-07 18:38:01
2017-11-07 18:38:29
2017-11-07 18:38:36
2017-11-07 18:38:46
2017-11-07 18:38:56
2017-11-07 18:30:06
2017-11-07 18:30:16
2017-11-07 18:30:26
2017-11-07 18:39:36
2017-11-07 18:39:46
2017-11-07 18:39:56
2017-11-07 18:40:06
2017-11-07 18:40:16
2017-11-07 18:40:26
2017-11-07 18:40:36
2017-11-07 18:40:48
2017-11-07 18:40:56
2017-11-07 18:42:08
2017-11-07 18:43:08

Finalmente, los datos se deben filtrar debido a que, dependiendo del disefio de la

tabla, existen muchos mas registros con informaciéon adicional. Luego de filtrado

se convierte los datos en serie de tiempo con semanas como unidad. La

instruccion de filtrado se muestra a continuacion.
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X
datal <- ts(xl, start=c(2017,1), end=c(2017,Tlength({x1)), frequency = 52)

llustracion 13. Cédigo para convertir los datos en serie de tiempo.

La primera linea de la figura 13, filtra seleccionando los elementos que estan
ubicados en los registros del 1 al 46 y que adicionalmente se encuentran en la

columna 7, la cual esta identificada como temperatura Retencion.

La linea con la funcién ts(), recoge la informacion filtrada y la convierte en una
serie de tiempo, que empieza con la primera semana del afio 2017 (start =
c(2017,1)) y finaliza la serie con la instruccion que cuenta la longitud de la serie
(end =c(2017, length(x1)) y con la instruccion frecuency= 52, se determina la

cantidad de semana en un afio.

3.2 Codigo en R Para El Anélisis de La Serie de Tiempo

Con el fin de realizar el objetivo del trabajo, se escribi6é un programa en R, basado
en el diagrama de flujo definido en el inicio de la seccidn, este contempla varios pasos,
los cuales se muestran a continuacion:

- Analisis de diferenciaciones necesarias: en este paso, se usan dos funciones de
R, que son ndiffs, y nsdiff; la primera devuelve el nimero de diferenciaciones que
requiere la serie de tiempo, para eliminar la posible tendencia y volver la serie
estacionaria, la segunda, sugiere el nimero de diferenciacion para la eliminacion de la

estacionalidad que pueda contener la serie.
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encias_d =- ndiffs{datal)
cias_D <- nsdiffs(datal)
cias_d
Diferencias_D

llustracion 14. Cédigo para la sugerencia de diferenciaciones de la serie.

- Ciclo de diferenciaciones sugeridas: Para este punto, basados en los resultados de
las funciones ndiffs y nsdiff, se crea una nueva serie de tiempo basada en la original,
luego por medio de un ciclo FOR, se almacena la diferenciacion de la serie en la variable
auxiliar, y esto se repite el nimero de veces que se determina con las funciones. La

variable h, contiene las diferenciaciones realizadas.

<- datal
ias_d+Diferencias_bD

for(h in 1:diferencias_d+Diferencias_p){
dff_curva <- diff(dff_curva)

llustracion 15. Generacidn de una serie de tiempo auxiliar con las diferenciaciones sugeridas.

-El paso siguiente, evalUa la curva segun el test de Dickey Fuller, probando la
Estacionaridad de la serie, devolviendo el resultado de la prueba y comparandola con el
valor de test estadistico, dando el resultado como valido cuando el test, esta por fuera de

la region de aprobacion de la hipotesis nula, si sucede lo contrario, el codigo vuelve a
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diferenciar la serie, hace una nueva evaluacion y si en este segundo caso ya se cumple el

test estadistico, la prueba se pasa y se toman los datos de las diferenciaciones realizadas.

modelo_valido<-
while(modelo_val

plot (ur.df( va, type = "none”, lags =
resultado_curv mary (ur.df (dff_curva, type =
resultado_curv

resultado_curv

resultado_curv

resultado_c

_ diferencias_d<-h

e R e
h

llustracién 16. Bucle para evaluacion de la serie y determinar automaticamente la

Estacionaridad.

e Con la verificacion automatica de Estacionaridad, se procede con el con el
cbdigo para la iteracion de pardmetro p y g del modelo ARIMA, con el cual se
buscan los valores que permitan pasar los test estadisticos de Jarque Bera
(normalidad) y el Ljung Box(de independencia) de tal manera que definiendo
los valores minimos de estos dos test, se da por aprobada la serie para realizar

el respectivo prondstico.
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parametro_p<-1

sonal =
method =

modelol
modelol$r
modelol

gIct(modelol$loglik, (Tength(modelol$coef)+1),modelol$nobs)
e iduals(modelol)
datal.fit<-datal-et

sultado_bo test(et, lag=43, type
sultado_box$p.value
sultado_jagque<-jarque. bera.test(et)
sultado_jaque

resultado_jaque

if ((resultado_b
To_aprobado

parametro_p <- parametro_p +1
parametro_q
modelo_aprobado <

acde1o_aprobado

Hustracion 17. Bucle iterativo, para encontrar los valores p, g del modelo ARIMA que

satisfagan los test estadisticos.
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3.4 Generacién y Exportacion de Resultados

Debido a que el codigo evalta automaticamente los resultados del modelo de
manera estadistica por medio de los test de normalidad y de independencia, se verifica
gue estos se cumplan con la variable “modelo aprobado ”. Si esta variable contiene la
cadena “OK”, significa que existe evidencia estadisticamente aceptable para que el
modelo generado pueda describir un prondstico. Por lo tanto, el paso siguiente se
encarga de generar el prondstico con una confianza del 95%. Estos resultados quedan

consignados en la variable pred4.

modelo_aprobado
modelol$coef
modelol
resultado_box
resultado_jaque
BIC_I

predd<- forecast(modelol, h=12, Tevel = 95)
par (mfr (,1))
plot(predd)

abline(h=mean(datal),
— L -":’
abline( )-2%*sd(datal)),

d(datal)),

llustracion 18. Generacidn de pronéstico para el modelo seleccionado.

Esta variable con el pronostico, ya validado estadisticamente, se exporta a la base
de datos por medio de la instruccion sqlQuery(), para que esto se pueda hacer, debe
existir una tabla con las columnas definidas por el pronéstico, estas son:

Pronostico_low, pronostico_mean y pronostico_up. Esta tabla se borra previamente para
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gue no se mezclen con prondsticos anteriores; ya que, la idea es actualizar los

prondsticos en la medida que la serie de tiempo cambia.

pred4$lower [h], ")" )

i sglquery(dbhandle, msg_txt)

adbCCWGseﬁdbhaﬂdWE]

llustracion 19. Cddigo para la exportacion de la informacion a la tabla de la base de datos.
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Capitulo 4. Andlisis y Resultados

Una vez el procedimiento esta creado, se procede con la evaluacion de un modelo
conocido, el cual se basa en la serie de tiempo que tiene R AirPassangers, luego de esta

validacion se prueba el codigo con la serie referida en el inicio del capitulo 3.

4.1 Evaluacion del Programa Con Datos Conocidos.

En la evaluacion del modelo conocido AirPassangers, no se tiene en cuenta la
conectividad con el motor de base de datos SQL, por lo que se inicia con los resultados

obtenidos por la ejecucion del codigo mismo, partiendo de la importacion de dicha serie.

datal
400 500 600
1 | |

300
1

200
I

data("AirPassengers')

x1l<- AirPassengers

100
1

T T T T T T
1950 1952 1954 1956 1958 1960 datal =- x1

Time plot(datal)

llustracion 20. Serie de tiempo conocida para evaluar el desempefio del programa.
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Al ejecutar el primer cédigo obtenemos el nimero de diferenciaciones sugeridas por los

comandos ndiffs y nsdiffs.

- resultado_cur al
lpct Spct 10pct
taul -2.58 -1.95 -1.62
+ 0 C
(11 -
> resulta

R -
- |.-.

[1] 2

Series datal Series datal
o
- =
g
@
=
g
= o | o
i S
.
- _— g
E 2 s z ,”# 77777777777777777777777777
g 4 5 oo Ll e .
N HH ”””” i A A
S
. e

o
o
g T et eeteteteteteteteteteleteeletaaled El
- T T T T T T 9T T T T T T T T T T
1950 1952 1854 1956 1958 1960 0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
Time Lag Lag
Series dff curva Series dff_curva
@
= =
c
-
o | =
c
o
- 1= 3 0
I3 = L
c 2
g 5 g [T Lot
o g2 o
: C N - S A A
: % g P
= TTTIT 7T
T ww\ JIl Ml | .
o b-d1--H---q4t--H-=-qt- e e - o
2 ?
T T T T T T T T T T
1950 1852 1954 1958 1958 1960 0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
Time Lag Lag

llustracion 21.Resultados del coédigo ejecutado con el programa planteado.

40



Residuales
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llustracion 22. Diagnéstico de correlaciones y normalidad resultado de la iteracién en el

programa.

- resultado_box
Box-Ljung test

data: et
X-squared = 32.611, df = 4

= resultado_jaque

Jarque Bera TesT

data: et
X-squared = 4.8012, df = 2, p-value = 0.09066

> BIC_r
[1] 1061.747

llustracion 23. Resultados de los test estadisticos generados.
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Forecasts from ARIMA(8,1,8)(1,1,0)[12]

700
1

800
|

500
|

400
|

300
|

200
|

100
|

T T T T T T T
1950 1952 1954 1956 1958 1960 1962

llustracion 24. Prondstico generado por el programa con un modelo ARIMA(8,1,8)(1,1,0)[12]

Los graficos anteriores muestran y validan el procedimiento, encontrando un modelo
ARIMA(8,1,8)(1,1,0)[12], por medio de la iteracion del programa, el cual incrementa los
valores de p y q simultdneamente para optimizar el codigo y la velocidad de respuesta.
También podemos observar que, para este modelo, los test estadisticos validan la

confiabilidad del modelo, con un p-value del test Ljung Box del 91% (el modelo no es
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aleatorio) y con un p-value en el test Jarque Bera del 9%, indicando que el modelo pasa

el test de normalidad.

4.2 Evaluacion del Programa Con La Serie de Tiempo Propuesta.

Ya con el cddigo validado con una serie conocida, se procede a realizar la

ejecucion con la serie propuesta.

10000 12000 14000
I

datal
6000 8000

4000

2000

0
I

T T T
2017.0 2017.2 20174 20176 2017.8

Time

<- odbcconnect("ori

qlquery(dbhandle,

x1 <- res[1:46,7]

x1

datal <- ts(xl, start=c(2017,1), end=c(2017,length(x1)), frequency = 52)
plot(datal)

llustracion 25. Serie recolectada de la base de datos, convertida a serie de tiempo y graficada.
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llustracion 26. Las diferencias sugeridas sequn las funciones ndiffs y nsdiffs.
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llustracion 27. El diagnéstico, después de ejecutar el programa y realizar el bucle para

determinar las diferenciaciones.

Como se observa en la ilustracion 27, el cddigo valida las series y determina que

para pasar el test estadistico Dickey-Fuller, se requiere realizar una diferenciacion.
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> resultado_cur ca

lpct 5Spct 10pct
61

> res d
[1] -1.95
= h

[1] 1

llustracion 28. Resultados del test estadistico Dickey-Fuller.
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lHustracion 29. Evaluacion del modelo generado.

El resultado de la iteracién del programa arroja un modelo ARIMA(13,1,13), el
cual pasa los test de normalidad e independencia, y el programa lo clasifica como valido

para realizar el prondstico.
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arima(x = datal, arametro_p, diferencias_d, parametro_g),
method = c("css-mML™, "

coefficients:
arl ar2 r3 ard ars ar? ars ar9 arlo arll arl2 arls3 mal ma2
-1.1872 -1.4272 . 564 -1.589 -1.5639 -1. -1.3159 -1.1683 -0.9694 -0.8253 -1.031 -0.7626 -0.6099 0.681 0.9660
LEL] NaN LEL] LEL] NaN LEL] LEL] NaN 0.2039 LEL] LEL] 0.1386 NaN  0.3533
3 ma6 ma8 mag9 malo mall mal2 mal3
-0.BBBE .9 -0.8009 0.0367 -0.3544 0.0941
0.3421 9 NaN  0.3924 LEL] LEL]

-406. 85,

llustracion 30. Coeficientes generados por el programa.

Box-Ljung test

data: et
X-squared = 14.153, df = 45, p-value =1

Jarque Bera TestT

data: et
X-squared = 5.3106, df = 2, p-value = 0.07028

lustracion 31. Valores de los test de normalidad e independencia.

Forecasts from ARIMA(13,1,13)

15000
\
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\ I

T T T T T T
2017.0 2017.2 20174 20176 2017.8 2018.0

llustracion 32. Prondstico generado.
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4.3 Comparacion de La Serie Original Con EI Valor de Pronostico

En la figura 1 del capitulo 3, se puede observar la serie original y completa, la cual
fue fraccionada, para comparar el pronostico encontrando y determinar cémo se

comporta el programa propuesto. La linea negra muestra el punto donde se fracciona la

serie.
Produccion por semanas
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llustracién 33. Comparacion de la serie original con el pronéstico.
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El prondstico generado, detecta en una medida significativa la tendencia de la curva

original; aunque, no en las mismas magnitudes. Como ejercicios adicionales, se

modificaron los parametros de inicio de p y g, con valores mas altos, buscando que se

tuviera informacidn de mas rezagos en el modelo y verificando el pronostico con la serie

original. Encontrando un modelo ARIMA(31,1,21) con la siguiente evaluacién:

datal

ACF

scale(et)

10000

0 4000

! T T T T
2M7.0 20172 2017.4 20176 2017.8
Time
Series et
‘ | | | . ! | |
7T |
— 1 T T T
0.05 0.10 015 020 0.2 0.30
Lag
--l'o-'-6
- — i -——
____'_..-—"__..-—
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ﬁ-—‘“*
i -
-
-
T T T T T
2 -1 o 1 2

norm quantiles

scale(et)

Partial ACF
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01 04 03

03

Residuales

Index

lustracion 34. Evaluacion del modelo encontrado, v sus gréficos de correlacion.
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15000

10000

5000

> resultado_

Box-Ljung test

data: et
X-squared = 39, 334, 415, p-value = 0.71

- resultado_jaque
Jarque Bera Test

data: et
¥X-squared = 3.2748, df = 2, p-value

Forecasts from ARIMA(31,1,21)

N/ AN

| | | T |
2017.2 20174 2017.6 2017.8 2018.0

llustracion 35. Prondstico para modelo ARIMA(31,1,21)
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Con valores mas altos de los valores p y g, se logra incorporar méas informacion al
modelo, logrando una banda de confianza mas estrecha y al mismo tiempo una mejor

aproximacion a la serie original.

Produccion por semanas

135 7 9111315171521 232527 2931333537 354143 45974951
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5000
|
.‘-\-\__l'
-
s
’f
=y
T,
-
!
h— 'l
p—
Re—
—

oo
I

———
-
T .
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—
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5000

=170 201 7.2 20174 207 7.5 e Nl e ] 201 0.0

llustracion 36. Comparacion de la serie original vy el prondéstico para modelo ARIMA (31,1,21)
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Capitulo 6. Conclusiones

De acuerdo con los resultados expuestos en el capitulo 4, podemos realizar las

siguientes conclusiones sobre el proyecto presentado:

La conectividad de R con fuentes de bases de datos es robusta, con librerias
como RODBC, y con la funcionalidad de Windows, permitiendo extender las

funcionalidades de R como herramienta estadistica, a otras aplicaciones.

R ofrece herramientas estadisticas y de programacion optimas para la realizacion
de evaluacion de modelos interactivos, con los que podemos evaluar en tiempo
real series de tiempo con base en pocos parametros encontrando pronosticos

estadisticamente correctos.

Los modelos ARIMA, son una herramienta poderosa al momento de la
generacion de prondsticos de una manera confiable; ya que, con una sola variable
podemos evaluar informacion que de alguna manera es externa a esta variable al

encontrarse incorporada indirectamente, haciendo robusta la metodologia.

Con el lenguaje R, se pueden disefiar herramientas para el analisis estadistico,
que al automatizarlas reducen tiempo y aumentan la velocidad con que se pueden

tener resultados para la toma de decisiones.
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» En el programa generado, se evidencia una afectacion del resultado, al cambiar
los valores p y q; ya que, en el programa se incrementan estos valores
simultaneamente, aunque los valores iniciales pueden ser diferentes y de esta
manera generar nuevos modelos validos, o en el peor de los casos, generando

errores en la ejecucion del codigo.

» Lavalidacion del codigo generado, complemento el trabajo, en el sentido que se
pudo comparar el resultado del programa, con una serie conocida y comparar los

resultados de cada uno de ellos.

« El algoritmo disefiado, tuvo un buen comportamiento al poder determinar
modelos ARIMA para diferentes series de tiempo, lo que indica que se puede
seguir mejorando para poder trabajar automaticamente con una gran variedad de

series de tiempo.

Para la continuacion y mejora del presente trabajo se hacen las siguientes

recomendaciones:

e Profundizar en la seleccion de los valores p,g en el modelo ARIMA para

utilizar la funcion de una manera maés eficiente.
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Realizar varias pruebas con diferentes series de tiempo para validar el
procedimiento bajo diferentes condiciones, asi poder detectar las falencias y

corregirlas.

Explorar otros motores de bases de datos, con otros tipos de informacion, e

incorporar diferentes modelos.

En R existen otros métodos que, para el caso de este trabajo, se pudieron usar
con resultados poco confiables, como el Fuzzy Logic y Redes Neuronales, por
lo que se recomienda profundizar en el uso de estas funciones en la prediccion

en tiempo real.
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Anexo 1. Codigoen R

##PROGRAMA DE ANALISIS DE DATOS, TOMADOS DE UN MOTOR DE BASE DE DATOS TIPO SQL

EXPRESS

library(urca)

library(forecast)

library(car)

library(TSA)

library(FitAR)

library(RODBC)

install.packages("'taskscheduleR™)

##FUNCION BICt para el calculo del BICT mas bajo para la aplicacion de un modelo ARMA

BICt <- function(L,k,n){
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-2*L + k*log(n)

#CONEXION CON BASE DE DATOS SQL

#la conexion a la base de datos, se debe realizar primero por la configuracion de un DSN, esta configuracion se hace

por medio

#de las herramientas de admisnitracion de windows

dbhandle <- odbcConnect("database_")

res <- sqlQuery(dbhandle, 'SELECT TOP(100) * FROM temperaturas'’)

res

x1<- AirPassengers

datal <- x1

#columan 5 contiene los datos que se van a analiza

x1 <-res[1:46,7]
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plot(res[,7], type="1")

length(x1)

x1

datal <- ts(x1, start=c(2017,1), end=c(2017,length(x1)), frequency = 52)

plot(datal)

Diferencias_D=0

diferencias_d <- ndiffs(datal)

Diferencias_D <- nsdiffs(datal)

diferencias_d

Diferencias_D

#identificacion del modelo segun los datos

plot(datal,type="0")

abline(h=mean(datal),

col="red")

abline(h=(mean(datal)-2*sd(datal)),

col="blue")

abline(h=(mean(datal)+2*sd(datal)),

col="blue")

abline(h=9500,

col="Orange")
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#crear la curva diferenciada segun el comando ndffs

dff_curva <- datal

if(diferencias_d+Diferencias_D>0 ){

for(h in 1:diferencias_d+Diferencias_D){

dff_curva <- diff(dff_curva)

b4

plot(dff_curva)

#identificacion del modelo

par(mfrow=c(2,3))

plot(datal,type="0")

acf(datal, lag.max = 50)

pacf(datal, lag.max = 50)

plot(dff_curva ,type="0")

abline(h=2*sqrt(var(dff_curva)),col="red",Ity=2)

abline(h=-2*sqrt(var(dff_curva)),col="red",Ity=2)

acf(dff_curva, lag.max = 50)

pacf(dff_curva, lag.max = 50)
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#test adf

plot(ur.df(dff_curva, type = "none", lags = 12))

resultado_curva<-summary(ur.df(dff_curva, type = "none", lags = 1))

resultado_curva

resultado_curva@cval

resultado_curva@teststat

#E| resultado de la funcion summary, ur.df (prueba dicken-fuller)

#evaluacion del modelo

modelol <- auto.arima(datal, d=diferencias_d, max.p = 30,max.q=30, D= Diferencias_D, max.P = 30, max.Q = 30)

modelol$var.coef

modelol$coef

modelol3$residuals

modelol

##Parte adicional de funciones vistas en clase

### Modelamiento por Fuerza Bruta

Diferencias_D=0

59



diferencias_d <- ndiffs(datal)

Diferencias_D <- nsdiffs(datal)

diferencias_d

Diferencias_D

p.max <- 30

g.max <- 30

k<-1

BIC <- matrix(0,((p.max+1)*(g.max+1)),3)

for(p in 15:(p.max+1)){

for(q in 15:(q.max+1)){

modelo<-try(stats::arima(datal,order=c((p-1),diferencias_d,(q-1))),silent=TRUE)

if('try-error' %in% class(modelo)){ next

Yelse{

logL<-modelo$loglik

BIC[k,1]<- -2*logL + (length(modelo$coef)+1)*log(modelo$nobs)

BIC[K,2]<- p-1

BIC[k,3]<- g-1

resultado_modelo <- summary(ur.df(modelol, type = "none", lags = 1))

BIC[k,4] <- resultado_modelo

k <- k+1
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resultado_modelo

mean(BIC[,1])

BIC

ref=100000

pos=0

for(h in 2:length(BIC[,1])){

if (BIC[h,1] < ref)&&(BIC[h,1] '= 0)){

ref= BIC[h,1]

pos=h

ref

BIC[pos,]

BIC[pos, 2]

BIC[pos, 3]

ts.plot(modelol)
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modelol <- stats::arima(datal,order=c(30,1,30))

BICt(modelol1$loglik,(Iength(modelol$coef)+1),modelo1$nobs)

ts.plot(modelol)

##Pronostico de la funcion

pred4<- forecast(modelol, h=12, level = 95)

plot(pred4)

abline(h=mean(datal),

col="red")

abline(h=(mean(datal)-2*sd(datal)),

col="blue")

abline(h=(mean(datal)+2*sd(datal)),

col="blue")

abline(h=9500,

col="Orange")

pred4<- forecast(modelol, h=12, level = 90)
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plot(pred4)

pred4$lower

pred4$mean

pred4$upper

#BOrrar resultados previos

sqlQuery(dbhandle, "DELETE FROM Resultados_R")

#ingresar los datos del resultado en la tabla de resultados de la base de datos SQL

for(h in 1:length(pred4$mean)){

msg_txt<- paste("INSERT INTO Resultados_R VALUES(",

pred4$lower[h],",", pred4$lower[h], "," , pred4$lower[h], ")")

sglQuery(dbhandle, msg_txt)

odbcClose(dbhandle)
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