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Resumen

n este documento se estudian distintos métodos para afrontar la resolucién de problemas
de optimizacion con funciones de disimilitud como funcién objetivo, en el contexto
del aprendizaje automdtico, en concreto, su uso como modelo predictivo.

Primero es necesario introducir los conceptos mds importantes del aprendizaje automati-
co, su historia y la variedad de problemas que existen en este campo. También se destaca
su creciente importancia en la actualidad y los distintos campos de aplicacion posibles.

El uso del aprendizaje automatico como predictor requiere el tratamiento de cantida-
des enormes de datos, esto puede ralentizar enormemente el tiempo de ejecucion de los
algoritmos empleados, lo cual para ciertas aplicaciones es un factor determinante.

Es por esto por lo que surge la necesidad de estudiar diferentes algoritmos que puedan
reducir los tiempos de ejecucidn, en concreto se estudiard el algoritmo FISTA, y una serie
de variaciones de este, que pretenden ser versiones mds rapidas.

Para ello es necesario tener en cuenta las caracteristicas especificas del problema a
resolver, y del set de datos empleado, por lo que es posible que el algoritmo deba ser
modificado para diferentes aplicaciones.

Por tdltimo, se pondrdn en préctica los algoritmos estudiados para un problema real
concreto de gran relevancia en la actualidad, en este caso se tratard de predecir la demanda
de energia eléctrica en Espafia y se realizard un andlisis de los resultados obtenidos.






Abstract

n this paper we study different methods for solving optimization problems with dissi-
milarity functions as the cost function, in the context of machine learning, in particular,
its use for making predictions.

First it is necessary to introduce the most important concepts of machine learning, its
history and the variety of problems that exist in this field. Its growing importance today
and the various possible fields of application are also highlighted.

The use of machine learning as a predictor requires the processing of huge amounts of
data, which can greatly slow down the execution time of the algorithms used, which for
certain applications is a determining factor.

This is why the need arises to study different algorithms that can reduce execution times,
in particular the FISTA algorithm will be studied, and a series of variations of this, which
are intended to be faster versions.

For this it is necessary to take into account the specific characteristics of the problem to
be solved, and of the data set used, so it is possible that the algorithm must be modified for
different applications.

Finally, the algorithms studied will be put into practice for a specific real problem of
great relevance today, in this case it will try to predict the demand for electricity in Spain
and an analysis of the results obtained will be carried out.
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1 Introduccion

Este documento, como su titulo indica, trata sobre los diferentes métodos numéricos
aplicables a problemas de aprendizaje automatico, utilizando funciones de disimilitud
como funcién objetivo de un problema de optimizacion.

El aprendizaje automadtico esta ligado estrechamente a la optimizacién de funciones
objetivo, hay una enorme cantidad de funciones objetivo diferentes que se pueden emplear
segtn los objetivos del modelo, algunas de estas funciones son conocidas como funciones
de disimilitud las cuales miden la falta de parecido entre dos elementos.

Dentro de la variedad de problemas que se tratan en el &mbito del aprendizaje automatico
se centrara en problemas de regresion, en concreto los métodos Kriging y similares, el
papel de la optimizacién en ellos y los algoritmos de optimizacion que se emplean para
resolverlos.

Estos métodos sirven para realizar predicciones sobre las caracteristicas de una loca-
lizacién basadas en otras localizaciones ya muestreadas, o en lo que se centra mas este
documento realizar predicciones de un valor, basadas en los valores obtenidos en muestras
pasadas.

Ademads, se revisardn las aplicaciones originales de estos métodos, sus aplicaciones
actuales y se pondrd en practica con un tema de actualidad, analizando los resultados y
rendimiento de los diferentes algoritmos optimizacion y sus posibles modificaciones.

1.1 Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automadtico ha transformado por completo la manera en la que las maquinas
adquieren conocimiento y mejoran su rendimiento en diferentes tareas sin una programacion
explicita. Se ha extendido su uso a una gran variedad de &mbitos, como el andlisis de grandes
cantidades de datos, la medicina , la industria o la economia.

En este trabajo, se introducen los conceptos basicos del aprendizaje automatico y se dara
una breve explicacion de la evolucion de este, desde su concepcion hasta la actualidad.



2 Capitulo 1. Introduccion

Se explorardn en mds profundidad sus aplicaciones en el campo de los modelos predicti-
vos, es decir, su uso para predecir un valor en base a una serie de datos previos.

En general el aprendizaje automatico incluye tres elementos:

* Datos de entrenamiento: Son usados por el algoritmo como ejemplos de entrada y
salida esperada, los datos de entrenamiento pueden ser entradas con salidas asociadas
en el aprendizaje supervisado o solo datos de entrada si se trata de aprendizaje no
supervisado.

* Algoritmo: El algoritmo toma los datos de entrada, los analiza y en base a ellos
realiza predicciones o toma decisiones.

* Funcién objetivo: La funcién objetivo se utiliza para determinar el rendimiento del
modelo, compara las predicciones del modelo con las respuestas reales en el caso
del aprendizaje supervisado.

El caso que se estudia en este documento es un modelo predictivo, se tienen muestras
del pasado, cada una con una serie de datos de entrada y una salida correspondiente, el
objetivo es predecir la proxima salida proporcionando los datos de entrada.

Esto se hace mediante una serie de algoritmos que resuelven problemas de optimizacion,
en los que se maximiza la similitud, o se minimiza la disimilitud entre el punto a estudiar
y los puntos o muestras del pasado, es decir se busca como de parecida es la muestra a
estudiar, a las muestras conocidas, para predecir la salida.

De esta forma tenemos los tres elementos tipicos del aprendizaje automético. Se verdn
en mas profundidad a lo largo de este documento, con un especial enfoque en los diferentes
algoritmos empleados y sus mejoras.

1.2 Kriging

Los métodos de regresion Kriging surgen en el 4mbito de la Ingenieria de Minas, ideado
por el ingeniero de minas Daniel Gerhardus Krige en 1951 y formulado por el matematico
e Ingeniero Civil de minas francés Georges Francgois Paul Marie Matheron en 1963.

Consiste en la estimacion o prediccion de fendmenos espaciales en localizaciones no
muestreadas. Aunque su uso puede extenderse a multitud de dreas de estudio, este método
surge para predecir las condiciones de diferentes localizaciones sin acceder a ellas, por
ejemplo, la cantidad de C0O2 subterrdneo suele mostrarse en mapas que describen las
variaciones de C02 basadas en algunas mediciones locales, para construir estos mapas se
requieren técnicas de interpolacion que tengan en cuenta la variabilidad espacial. La mas
usada es el método Kriging. [35]

El enfoque se fundamenta en el empleo de un campo aleatorio y una coleccién de
supuestos, como la estacionariedad y la ergodicidad espacial, es decir, las propiedades
estadisticas y estructurales de un proceso aleatorio son invariantes con respecto a la posicion
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en el espacio. Para condensar la informacién requerida en un variograma que puede ser
estimado a partir de las mediciones disponibles.

La incertidumbre presente en el proceso puede provocar dudas en la validez de la
interpolacion resultante, dado que las mediciones pueden ser inexactas, y la eleccion
del variograma depende de la habilidad de la persona que realiza el estudio. Ademds, la
validez estadistica del variograma esta en conflicto con la relevancia local de las muestras
obtenidas: En cuanto mas grande sea el drea considerada mds datos y mds vélido serd el
variograma, y menos relevante sera la localizacion, y al contrario, un andlisis muy local
tendrd una menor validez estadistica. Sin embargo, muy pocos han discutido la naturaleza
de la incertidumbre del proceso, excepto el propio G. Matheron y aun menos han discutido
teorias alternativas. [34]

Hay numerosos ejemplos del uso de Kriging en diferentes ambitos, por ejemplo en [37]
se usa para hacer un estudio de la evolucion de la pandemia Covid-19 en Espafa y en la
Comunidad Valenciana, incluyendo predicciones del nimero de contagios en zonas donde
no se de dispone de datos. En [6] se evalia la potencial contaminacién de arsénico en una
mina abandonada en Portugal, la cual provoca niveles elevados de arsénico en el suministro
de agua de la zona.

1.3 Optimizacion y Kriging en el aprendizaje automatico

Como se ha mencionado anteriormente la optimizacién de funciones objetivo juega un
papel fundamental en el aprendizaje automético. Para que un modelo pueda aprender de
los datos y mejorar su rendimiento, se hace uso de algoritmos de optimizacién, se busca
minimizar o maximizar una funcién objetivo que mida el ajuste del modelo a los datos de
entrenamiento.

La eleccion de la funcién objetivo depende del tipo de problema que se este abordando.
Por ejemplo, en problemas de clasificacion, se busca maximizar la tasa de acierto o la
precision del modelo, mientras que en los problemas de regresion se busca minimizar el
error entre las predicciones del modelo y las salidas reales.

Aunque el enfoque del Kriging es especifico para la interpolacion espacial y se basa en
la teoria de campos aleatorios, puede considerarse un problema de regresion en el contexto
mas amplio del aprendizaje automatico, donde el objetivo es estimar valores continuos a
partir de datos muestreados.

Es por esto que la optimizacion, el Kriging y el aprendizaje automdtico estdn muy
relacionados entre si, y lo que se desarrolla en este documento, son precisamente los
diferentes algoritmos a emplear para resolver los problemas de optimizacion de funciones
de disimilitud que permiten realizar predicciones usando el kriging como problema de
regresion.
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1.4 Objetivos

Los objetivos de este trabajo son varios y muy amplios, pero realmente hay un solo objetivo
final, y los objetivos intermedios son los hitos que se han considerado necesarios para llegar
a este. Antes de implementar los métodos que se tratan, es necesario presentar los conceptos
e ideas previas para comprender el trabajo, un contexto histérico y actual que demuestre la
importancia de los temas que se trabajan y un andlisis de las diferentes opciones a las que
se pueden aplicar dichos métodos.

Primero se da una breve explicacion de los que es el aprendizaje automatico en general,
se detalla su historia y su creciente importancia en la actualidad, se describen las divisiones
que se encuentran dentro del aprendizaje automatico y los problemas tipicos que resuelve.
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Figura 1.1 Busquedas de Machine learning en Google desde 2004.

Después se introducen las funciones de similitud y su uso en los modelos predictivos y
la regresion, se plantean diferentes alternativas de funciones que pueden emplearse o que
han sido empleadas anteriormente, y se propone una funcion para este caso.

Por ultimo analizar los distintos algoritmos de optimizacién y proponer uno de ellos en
base al rendimiento obtenido en cada uno, teniendo en cuenta la velocidad de ejecucion y
las iteraciones necesarias, para ello se aplicaran todos los métodos a un mismo problema
que servird de ejemplo y para comprobar la eficacia de los métodos, en este caso se tratard
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de predecir la demanda energética en Espana peninsular en un dia concreto.






2 Aprendizaje Automatico

A lo largo de este capitulo se introducird el concepto de aprendizaje automéatico o machine
learning en inglés, se hard un recorrido por su historia y se describirdn los usos mds
habituales del aprendizaje automatico, asi como sus limitaciones, haciendo especial hincapié
en los problemas de regresion, objeto de este documento.

El aprendizaje automadtico es un subcampo de la inteligencia artificial que se centra
en el desarrollo de algoritmos y modelos estadisticos que permiten a los computadores
aprender, mediante una serie de datos, sin ser programados explicitamente. En la tltima
década el machine learning ha experimentado un rapido crecimiento debido al aumento
de la capacidad de los procesadores y el almacenamiento de datos, lo que ha permitido el
andlisis de grandes cantidades de informacion.

2.1 Historia

En la actualidad los algoritmos de aprendizaje automatico permiten a los ordenadores
comunicarse con los humanos, conducen coches de forma auténoma, hacen sugerencias de
contenido personalizadas para cada usuario en redes sociales, como Tiktok o Instagram y
plataformas de streaming de contenido, como Netflix o Amazon prime video, incluso suplen
las limitaciones de hardware fotografico de los dispositivos méviles actuales mediante
procesado de imédgenes, donde cabe destacar los dispositivos Google, que mediante apren-
dizaje automético son capaces de de sacar fotos nitidas en condiciones de baja luminosidad
o enfocar fotografias borrosas.

En esta seccion se repasard el progreso del aprendizaje automético hasta llegar a su
estado actual, destacando los hitos més significativos de su historia.

El aprendizaje automadtico es a menudo llamado Inteligencia artificial, aunque en realidad
es una rama de esta. Hasta el final de los afios 70, era una parte de la evolucién de la
Inteligencia artificial, después se separd y evoluciond por su cuenta.

El aprendizaje automaético esta en parte basado en un modelo de interaccion neuronal.
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El modelo fue creado en 1949 por Donald Hebb en un libro llamado T he Organization of
Behavior. El libro presenta las teorias de Hebb sobre excitacion neuronal y comunicacién
entre neuronas. Su modelo puede ser descrito como una forma de alterar la relacion entre
neuronas artificiales (también llamadas nodos) y los cambios en neuronas individuales.
La relacion entre dos nodos se fortalece si se activan de forma simultdnea y se debilita si
se activan de forma individual. El término peso se usa para describir estas relaciones, y
los nodos que tienden a ser ambos positivos o0 ambos negativos se dice que tienen pesos
positivos fuertes, sin embargo los nodos que tiendan a tener pesos opuestos desarrollan
pesos negativos fuertes.

2.1.1 Prueba de Turing

En 1950 Alan Turing crea la Prueba de Turing para determinar si un ordenador tiene
inteligencia real. Para pasar la prueba, un ordenador debe ser capaz de convencer a un
humano de que el ordenador es humano también. La prueba consiste en que un humano y
una maquina disefiada para generar respuestas similares a las de un humano, tuvieran una
conversacion limitada a un medio Gnicamente textual, como un teclado y un monitor, de
forma que sea irrelevante la capacidad de la maquina de transformar texto en habla. Turing
propuso que un evaluador externo con conocimiento de que uno de los participantes es
una maquina, tratase de distinguir que participante es la maquina. Esta prueba no evalda la
capacidad de la mdquina de responder preguntas correctamente, solo se tiene en cuenta su
capacidad de generar respuestas similares a las que daria un humano.

2.1.2 Juego de damas

Arthur Samuel de IBM desarrollo un programa para jugar a las damas en 1952, como
el programa tenia muy poca memoria disponible, Samuel inici6 lo que se llama la Poda
alfa-beta. En vez de buscar cada camino hasta llegar al final del juego, su disefio incluia
una funcién de puntuaje usando las posiciones de las piezas en el tablero. La funcién de
puntuaje pretendia medir las probabilidades de cada jugador de ganar. El programa elegia
sus movimientos basdndose en una estrategia minimax, es decir, se examina cada posible
estrategia y se ejecuta aquella que minimiza la perdida maxima esperada considerando las
posibles respuestas del adversario.

Samuel también disefio una serie de mecanismos que permitian al programa mejorar
mediante la memorizacion de las posiciones que ya habia visto, y los movimientos de las
jugadas ganadoras en esas situaciones. Arthur Samuel fue el primero en usar el término
machine learning en 1952.

2.1.3 El perceptron

La primera red neuronal para ordenadores fue disefiada por Frank Rosenblatt en 1957,
combiné el modelo de Donald Hebb de interaccion neuronal con los avances en machine
learning de Arthur Samuel creando el perceptrdn, el cual simulaba el proceso de pensamien-
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to humano. El perceptrén fue planeado inicialmente como una médquina, no un programa. El
software en origen disefiado para el IBM 704, fue instalado en una maquina hecha a medida
llamada Mark 1 perceptron, la cual habia sido construida para reconocimiento de imdgenes.
Esto hizo que el software y los algoritmos fueran transferibles a otros ordenadores.

2.1.4 Vecino mas cercano

El algoritmo Nearest neighbor o vecino mds cercano en espafiol, fue escrito por primera
vez en 1967, fue el comienzo del reconocimiento de patrones bésicos. El algoritmo podia
usarse para buscar rutas eficientes, siendo de los primeros algoritmos en usarse para resolver
el famoso problema del Traveling salesman o vendedor viajero en espaiol, de forma que
empezando en una ciudad aleatoria buscaba una ruta eficiente para que el vendedor visitara
todas las ciudades programadas.

2.1.5 Multicapas

En la década de 1960, el descubrimiento y uso de multicapas abrié un nuevo camino en la
investigacion de redes neuronales. Se descubrié que usando dos o mds capas en el perceptron
se conseguia un aumento considerable de capacidad de procesamiento. Otras versiones de
redes neuronales fueron creadas después de que el perceptron abriera las puertas de las
multiples capas en redes neuronales, esto llevo a las redes neuronales prealimentadas las
cuales no forman un ciclo, y a backpropagation o propagacién hacia atrés.

La propagacion hacia atrds fue desarrollada en los afnos 70, permite a una red neuronal
ajustar su capas ocultas para adaptarse a nuevas situaciones. Describe ’la propagacion hacia
atréds de errores’, un error se procesa a la salida y se distribuye hacia atras a través de las
capas con el propdsito de aprender.

Una red neuronal artificial tiene capas ocultas las cuales se usan para responder a
tareas mas complicadas de las que los primeros perceptrones podian responder. Las redes
neuronales artificiales son una herramienta principal en aprendizaje automatico. Las redes
usan capas de entrada y salida, y normalmente capas ocultas disefiadas para transformar
las entradas en datos que puedan ser usados por la capa de salida. Estas capas intermedias
ocultas son capaces de encontrar patrones que un humano no podria detectar, es decir, un
humano no podria encontrar el patrén y luego ensefar a la maquina a reconocerlo.

2.1.6 Separacion de la Inteligencia Artificial y el Aprendizaje Automatico

A finales de los afios 70 y principio de los 80, la inteligencia artificial se centro mds en la
l6gica y el conocimiento que en los algoritmos. Adicionalmente, la investigacion de redes
neuronales perdié importancia. Esto provoc una division entre la inteligencia artificial
y el aprendizaje automdtico. Hasta entonces el aprendizaje automético habia sido usado
como un programa de entrenamiento para la inteligencia artificial.

La industria del aprendizaje automatico, fue reconocida como un campo separado de
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la inteligencia artificial. El objetivo de la industria cambio de ser un entrenamiento para
la inteligencia artificial a resolver problemas practicos que proporcionasen un servicio.
Se mantuvo centrado en la idea de las redes neuronales y florecié en la década de 1990,
resultado del crecimiento de internet y el aumento de informacién disponible.

2.1.7 Boosting

El boosting es un método utilizado en aprendizaje automatico para reducir los errores en
el andlisis predictivo de datos. Los cientificos de datos entrenan al modelo de machine
learning, con datos etiquetados para efectuar predicciones sobre datos no etiquetados. Un
unico modelo de machine learning puede cometer errores de prediccion segtin la precision
del conjunto de datos de entrenamiento, por ejemplo, si un modelo de identificacion de
gatos es entrenado para identificar a los gatos como animales con las orejas puntiagudas, es
posible que en ocasiones no identifique un gato que tenga las orejas dobladas. El boosting
trata de solucionar este problema mediante el entrenamiento secuencial de varios modelos
para mejorar la precision del sistema en general.

Los estudiantes débiles tienen una precision de prediccion baja, similar a predicciones
aleatorias. Son propensos al sobreajuste, es decir, no pueden clasificar datos que varian
demasiado de su conjunto de datos original.

Los estudiantes fuertes tienen una precision de prediccion mas alta. El boosting convierte
un sistema de estudiantes débiles en un unico sistema de aprendizaje fuerte. Por ejemplo
para identificar la imagen del gato, se combina un estudiante débil que identifica las orejas
puntiagudas y otro que identifica la forma de los ojos. Después de analizar la imagen del
animal por las orejas puntiagudas, el sistema la analiza una vez mas por la forma de sus
0jos, esto mejora la precision general del sistema. El concepto de boosting fue presentado
por primera vez en un documento de 1990 titulado T he strength of weak learnability de
Robert Schapire.

2.2 Problemas tipicos del aprendizaje automatico

La versatilidad del aprendizaje automdtico permite su aplicacion en una amplia gama de
areas y problemas, lo que la convierte en una herramienta poderosa para abordar desafios
complejos y tomar decisiones basadas en datos. Los diferentes tipos de problemas que
resuelve el aprendizaje automdtico pueden agruparse en categorias, segin la técnica con la
que se acometa su resolucion.

El objetivo de esta seccion es ofrecer una vision general de los tipos de problemas para
los que se usa habitualmente el aprendizaje automético y su clasificacion.
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2.2.1 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es una rama de Machine Learning , un método de andlisis de
datos que utiliza algoritmos que aprenden iterativamente de los datos para permitir que
los ordenadores encuentren informacion escondida sin tener que programar de manera
explicita donde buscar. La accién mds corriente es que el algoritmo efectie ajustes en el
modelo que estd generando cada vez que se le indica que se ha equivocado, con el objetivo
de mejorar sus predicciones.

Se utiliza un conjunto de datos etiquetados conocidos para entrenar un algoritmo para
realizar tareas especificas. Utiliza modelos para predecir resultados conocidos. Por ejemplo,
un proceso de aprendizaje supervisado podria consistir en clasificar vehiculos de dos y
cuatro ruedas a partir de sus imdgenes. Los datos de entrenamiento tendrian que estar
correctamente etiquetados para identificar si un vehiculo es de dos o cuatro ruedas. El
aprendizaje supervisado permite que los algoritmos aprendan de datos histéricos/de entre-
namiento y los apliquen a entradas desconocidas para obtener la salida correcta. Existen
dos tipos principales de aprendizaje supervisado; clasificacion y regresion.

Regresion

El objetivo de este tipo de problemas es encontrar una funcién matematica cuya curva se
adapte lo mejor posible a los datos. Esto nos permitird predecir el valor de una variable de
salida Y conocidos los valores de otras variables de entrada X.

Los problemas de regresion se caracterizan en que la variable de respuesta Y es cuantita-
tiva. Esto significa que la solucion a nuestro problema es representada por una variable
continua que puede ser flexiblemente determinada por las entradas X a nuestro modelo, en
lugar de estar restringida a un grupo posible de valores.

Las predicciones dentro de el rango de valores del dataset que se usa para ajustar el modelo
reciben el nombre de interpolaciones. Por el contrario, aquellas que estdn fuera del rango
del dataset usado para ajustar o entrenar el modelo reciben el nombre de extrapolaciones.
La realizacién de extrapolaciones se basan fuertemente en supuestos. Cuanto mas lejos
esté la extrapolacion de los datos, mds espacio hay para fallos debido a las diferencias entre
las suposiciones y la realidad.

Para el ajuste o entrenamiento del modelo se usan las salidas reales conocidas para
corregir sus pardmetros y mejorar la prediccion.

Existen diferentes modelos que pueden ser usados para predecir una variable cuantitativa,
siendo la regresion lineal de los mds simples. En el caso de la regresion lineal, el algoritmo
intenta ajustarse a los datos de la mejor forma obteniendo el hiperplano més 6ptimo (por
ejemplo, el que minimice la distancia cuadrdtica a los puntos).

Los problemas de regresion que tienen entradas con dependencia temporal son también
Ilamados problemas de prediccion de series temporales o forecasting.
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Figura2.1 Ejemplo regresion.

Clasificacion

Los problemas de clasificacion se caracterizan por tener una variable cualitativa Y como
respuesta. Muchas veces las variables cualitativas también reciben el nombre de variables
categoricas.

Al hecho de predecir una respuesta cualitativa de una observacion se le llama clasificar
dicha observacion, es decir, predecir la categoria o clase de dicha observacion. Para clasificar
de forma automadtica se crea un modelo predictivo, al que entregando las variables de entrada
genere como salida las etiquetas de clase correspondientes.

Muchas veces los métodos encargados de clasificar lo que hacen es predecir la probabi-
lidad de una observacion de pertenecer a cada una de las categorias. En cierto modo se
comportan también como algoritmos de regresion.

Entre los métodos de clasificacién se encuentran:

* Regresion logistica
* K-NN (K-nearest neighbors)
* SVMs

Normalmente, en el caso que usemos probabilidades, se tiende a elegir la clase con
probabilidad mas alta como resultado del proceso de clasificacion. Otra posibilidad que
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estd a nuestro alcance es fijar un minimo de probabilidad antes de estar dispuestos a dar un
resultado. Por ejemplo, si no estamos seguros con una probabilidad 80 % o mayor, diremos
que no estamos seguros. Esta estrategia puede ser util cuando el coste de equivocarnos es
alto, comparado con el beneficio de obtener la respuesta correcta.

También podemos diferenciar entre la clasificacion binaria y clasificacion multiclase. La
clasificacion binaria separa dos clases o incluso a una sola clase considerando la segunda

clase aquella que engloba todos los datos que no pertenecen a la clase que queremos separar.

La clasificacion multiclase como su nombre indica separa varias clases. Normalmente se
resuelve como un conjunto de clasificaciones binarias con la técnica conocida como 1
vs all, 1a cual crea clasificadores independientes para cada clase, y clasifica los datos en
aquella clase que obtenga los resultados més solidos.

3.5 T

1571 _

0.5 T

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 L

Figura 2.2 Ejemplo clasificacion binaria.

2.2.2 Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado es una de las formas en que Machine Learning aprende los
datos. El aprendizaje no supervisado tiene datos sin etiquetar que el algoritmo tiene que
intentar entender por si mismo.

El aprendizaje no supervisado se utiliza para explorar datos desconocidos. Puede revelar
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Figura 2.3 Ejemplo clasificacion multiclase.

patrones que podrian haberse pasado por alto o examinar grandes conjuntos de datos
que serian demasiado para que los abordara una sola persona. Se veran en mas detalle 3
variedades de aprendizaje no supervisado; clustering, asociacion y reduccion de variables

Clustering

Los algoritmos de clustering o agrupamiento son un amplio conjunto de técnicas para en-
contrar subgrupos o clasters en los datos. Cuando agrupamos los datos queremos encontrar
particiones que dividan los datos en grupos distintos pero homogéneos, es decir, queremos
que los grupos sean lo mds distintos posibles entre ellos pero que las muestras dentro de
cada grupo sean similares. Para alcanzar este objetivo hay que definir qué entendemos
con que unas muestras sean similares o distintas. Esta definicion de similaridad depende
del conocimiento de los datos a estudiar, por ejemplo, calculando la distancia a la que se
encuentran unas de otras en el espacio generado por los valores de sus variables.

Supongamos que tenemos p variables de n observaciones de enfermedades. Podriamos
usar las técnicas de clustering para agrupar las n observaciones en grupos de enfermedades.
Este es un problema no supervisado ya que intentamos obtener conocimiento de la estructura
de los datos (en este caso grupos de datos).
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Asociacion

La busqueda de asociaciones entre ciertos valores de las variables que componen las
muestras se efectda buscando la concurrencia entre ellos, es decir, contando las veces
que aparecen simultineamente. Este tipo de problema puede generar como resultado un
conjunto de reglas de asociacion.

Este tipo de problema estd muy presente en la actualidad, con el desarrollo de internet
han surgido compafifas que usan los modelos de asociacién como sistemas de recomenda-
cion. En plataformas de streaming de contenido como Net flix, Amazon video, Disney+ o
YouTube, se basan en las series, peliculas y videos que ves para recomendarte mds conte-
nido, y en paginas de comercio electronico como Amazon antes de realizar una compra,
se hacen sugerencias de productos que han sido comprados de forma conjunta por otros
usuarios previamente.

Reduccion de dimensionalidad

Los métodos de reduccion de dimensionalidad son los procesos de reducir el nimero
de variables obteniendo un subgrupo de variables principales. Mediante el anélisis de la
distribucion de los valores de las variables en el conjunto de muestras, es posible determinar
cudles de ellas aportan mds informacion, cudles estdn correlacionadas con otras y por tanto
son redundantes o si es posible encontrar una distribucion estadistica subyacente que genera
esos datos, lo cual permitiria simplificar su representacion original. En este tipo de tarea
existen multitud de técnicas posibles, desde la seleccion y extraccién de variables hasta
lo que se denomina manifold learning, consistente en encontrar la citada distribucién
subyacente.

Estos métodos sirven para problemas donde se tienen una gran cantidad de variables y
se pretende resumir o recopilarlas en otro grupo de variables més facil de tratar.

Los métodos de reduccion de dimensionalidad convierten la informacién de un dataset
de gran dimensién en otro con menos dimension asegurdndose de que contiene informacién
similar.

Entre las ventajas de la reduccion de dimensionalidad se encuentran:

* Comprime y reduce el espacio requerido para almacenar los datos.

* Mejora el tiempo de procesamiento para la realizacion de los mismos célculos.

* Tiene en cuenta el efecto de multicolinearidad, borra o minimiza variables redundan-
tes incrementando el rendimiento de los modelos.

* Puede reducir los datos a dimensiones representables como la 2D o 3D.

Estas ventajas son generales, siendo cada método de reduccion de dimensionalidad distinto
y siendo necesario de un estudio previo de como funcionan en particular.






3 Modelos predictivos usando
funciones de disimilitud

Como se ha mencionado previamente la optimizacion de funciones objetivo es fundamental
en el aprendizaje automatico, y el objetivo de este trabajo es estudiar los diferentes algorit-
mos que se pueden emplear para ello, que mejor se adapten a las caracteristicas de nuestro
problema.

Para ello, primero es necesario determinar que funcién objetivo se desea optimizar.

En este capitulo, se estudiaran las funciones de disimilitud y su uso en modelos predicti-
vos. Esta familia de funciones permitira calcular la similitud (o disimilitud) de una muestra
respecto a un conjunto previamente definido.

Como resultado obtenemos una técnica para pronosticar cualquier serie temporal, di-
cha técnica tiene en cuenta la localizacién para mejorar la prediccién de procesos con
comportamientos no lineales.

3.1 Funciones de disimilitud

Dada un cierto set de datos
D=[d,d,...,dy] e RV (3.1)

donde cada d; € R" es una muestra pasada y N es el nimero de muestras, nos interesa saber
si el vector dado d € R" puede considerarse similar a los vectores de la matriz de datos D.
Es decir buscamos una funcion que mida la disimilitud entre el punto dado d y la matriz de
datos D.

Ja(+) : R" x R™N = [0,00) (3.2)

17
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Grandes valores de J;(d,D) indican una gran disimilitud, mientras que valores pequefios
indican una gran similitud. Es facil obtener una funcién de similitud Jy(d,D) de una
de disimilitud J,(d,D), por ejemplo, dado ¢ > 0 si J;(d,D) = [0,), podemos deducir
Js(d,D) = exp(—cJy) con Jy(d,D) = (0,1] [39].

Hay una gran variedad de funciones que pueden servir como funciones de disimilitud,
una opcién son las normas vectoriales.

Existen distintas normas vectoriales, para el caso particular de que D sea un conjunto

—

unitario (D = d), puede emplearse

Ju(dd) = Hd—J

3 (3.3)

donde ||-|| es una norma vectorial.

Una opcion similar es usar la minima distancia de d respecto a cada miembro de D, para
el caso en el que D no sea un conjunto unitario. [13]

—

o= -

Otras variaciones del uso de normas vectoriales como funciones de disimilitud son, la
distancia Manhattan o L que nos dice que la distancia entre dos puntos es la suma de
las diferencias absolutas de sus coordenadas, en nuestro caso hariamos la suma de las
diferencias de las coordenadas de d con cada punto de D.

n
Ly :Z|d,~—dj,~|,paraj=1,...,N (3.5)
i=1

También existe la variable L, con la diferencia absoluta al cuadrado de forma que se
enfatizan mas las grandes diferencias absolutas entre las coordenadas de los puntos. ver
capitulo 2 de [24] en los que se describen una gran variedad de funciones de similitud y
disimilitud en el contexto de tratamiento de imédgenes.

3.2 Las funciones de disimilitud y la regresion

Las funciones de similitud y disimilitud que se discuten en este capitulo, son aplicables a los
problemas de regresion descritos en el capitulo 2, ya que en estos se trata de encontrar una
funcién matematica, cuya curva se adapte lo mejor posible a los datos y permita predecir el
valor futuro de una variable, y lo que se pretende con el kriging es obtener también dicha
prediccién pero con otra metodologia.

En el kriging no se busca una funcién de ajuste estableciendo una relacion funcional
entre las variables de entrada y salida, se busca un valor desconocido en funcién de los
datos vecinos basdndose en la teoria de campos aleatorios, es decir en vez de usar una
curva para encontrar los siguientes puntos, se buscan directamente los puntos.
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Si tenemos una serie de muestras x;, de tamafio tan grande como puntos de informacién
de tengan de las muestras, y sus correspondientes salidas y; con i =1,... N siendo N el
numero de muestras, si dada una muestra x cuya salida es desconocida, queremos estimar su
correspondiente salida y, dada la funcién de similitud J;(x,x;), una opcién para la estimacién
ydeyes

<>
I
M=

AiYiy (3.6)
=1

en la que los escalares 4;, son elegidos de forma que si la funcion de similitud Jy(x,x;) es
pequeiia, es decir, si x es fécil de representar como combinacion de las muestras , A; es
pequefio.

Es interesante normalizar unitariamente la suma de los escalares A;, es decir

Ai=1. (3.7

=

i=1

3.3 Funcion de disimilitud propuesta

Las funciones de disimilitud descritas anteriormente son validas para algunas aplicaciones,
sin embargo para los problemas mas complejos son necesarias funciones de disimilitud
mads sofisticadas. La familia de funciones propuesta, la cual ha sido previamente aplicada
en [12] y [4], estd definida por un problema de optimizacion convexo.

Dado el set de datos de muestras D = [JI,JZ, - ,JN] e RN y el vector d € R” con los
escalares positivos {}/i}fvzl, que se usardn como pardmetro de compromiso, la funcién de
disimilitud Jy(d,D) queda definida como:

N
min Z/l,-2+%|7ti|
l],...a/N i=1

S.t.

[E—
I
M=
>

N
I
—_

=
I
™=
&
&

~
—

Cabe destacar la posibilidad de afiadir pesos constantes no negativos a la funcién de
costes, quedando la siguiente funcién de costes:

N
Y wid? + 7|l (3.8)

i=1

Esta serd la funcion de costes que se use finalmente en este documento, El valor de los
pesos w; puede elegirse en base a una funcion de similitud entre d y d; de forma que se usa
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informacion local en la funcién, por ejemplo, si se pretende predecir el precio del Kw/h en
Espafa, usando los precios histéricos como salidas y las caracteristicas de cada dia pasado
como muestra d;, se podria asignar el peso w; en funcién a la proximidad temporal entre d;
y d, la época del ano o el dia de la semana.

Es posible demostrar que la funcién no se ve afectada por transformaciones afines, por
lo que no es necesaria la normalizacién del set de datos de muestras, sin embargo, puede
verse influenciada por valores atipicos.

Mediante el uso de la formulacién dual del problema de optimizacion propuesto, es
posible demostrar que para Y = 0 la funcién resultante es la curva normal, en [39] se
desarrolla esta demostracion llegando a la conclusion de que el valor de la funcién de
disimilitud para y = 0 representa el exponente de la curva normal con signo cambiado,
y mediante la transformacién mencionada anteriormente J;(d,D) = exp(—cJ;) quedaria
igual a la curva normal.

Ademds al variar 7y se amplia el nimero de curvas que se pueden aproximar a la funcién,
luego la familia propuesta es mads rica que la familia de curvas normales.

Por ultimo, es importante distinguir que el método propuesto no hace uso de la base de
datos como entrenamiento, como hacen las redes neuronales, por lo que no se considera
un set de entrenamiento, en cambio la base de datos se usa cada vez que se requiere una
prediccidn, esto significa que el método propuesto no requiere una fase de entrenamiento,
por lo que nuevos datos pueden ser introducidos en la base de datos cuando estén disponibles,
sin tener que re-entrenar el predictor.

Esto permite que el uso del predictor solo este limitado por la velocidad de actualizacién
de los datos, para muchas aplicaciones es importante poder hacer predicciones actualizadas
a diario o varias veces en un mismo dia, para ello es esencial que se pueda hacer uso del
predictor segtin se actualice la fuente de datos empleada.

También es importante destacar la relevancia del problema de optimizacion a resolver,
es un problema que ha sido resuelto en multitud de ocasiones y con diferentes aplicaciones.
A continuacion se describirdn sus aplicaciones més relevantes en este contexto.

Una de los usos que se le ha dado a este método y en concreto usando un problema de
optimizacién muy similar al propuesto, es la prediccion de los indices bursatiles [4].

Este es uno de los casos en los que como se ha mencionado anteriormente, es impor-
tante poder actualizar el modelo predictivo tan pronto como se actualicen los datos, en
el documento citado se emplean los precios de las acciones como salida y el estado del
mercado como muestra, de forma que se obtiene una prediccién combinando los valores
de las acciones asociados a los estados pasados del mercado.

Un tema que ha tomado importancia en los ultimos afios, es el estudio estadistico de las
pandemias, en concreto, la pandemia de COVID-19, por ello se han implementado técnicas
similares a la que se propone para su control estadistico y prediccion. En [37] se emplea el
Kriging para realizar predicciones sobre el avance de la pandemia en Espafia, y en concreto
en la Comunidad Valenciana.
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Por otro lado, en [3] se estudia un aspecto muy importante de este tipo de problemas, el
acceso a bases de datos abiertas. Se analiza que variables son requeridas para el andlisis de
la pandemia y que organizaciones hacen publicos los datos sobre estas variables.






4 Meétodos matematicos

En este capitulo se describirdn los diferentes métodos numéricos para la resolucién del
problema visto en el capitulo 3, todos se Implementardn en el software Matlab.

Con los diferentes métodos numéricos se tratard de reducir el tiempo de ejecucion del
algoritmo, ya que con grandes cantidades de datos el tiempo de ejecucion puede ser de
considerable.

Como se vio en el capitulo 3, la funcion de disimilitud propuesta y problema a resolver
en este capitulo es:

Dado d € R, {d;}Y., € R", y los escalares positivos {%}Y_;, 1a funcién de disimilitud
Jy(d,D) queda definida como

N
J= min Zw,-/’tiz—f—mli\
2117...}1,[\1 l:1

S.a.

—
I
R

~
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4.1 Funcion quadprog de Matlab

Esta funcion propia de Matlab es un solver para funciones objetivo cuadraticas, Quadprog
encuentra un minimo para un problema especificado por:

23
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1
min —x' Hx+ fTx
x 2
s.a. Aggx =bey
Ax < b,

Donde H, A 'y A.4 son matrices, y f, b, bey y x son vectores. Luego lo primero que tenemos
que hacer es reescribir nuestro problema para que tenga esta estructura.

Podriamos reescribir el problema como

N
min Wil? + %1,
LS ; o
N
s.a. 1= Z?Li
i=1
N
d=Y di
i=1
TS li S T

Donde hemos introducido la variable 7 para eliminar el valor absoluto de la funcion de cos-
tes, introduciendo para ello una nueva restriccion. Si definimos x = [A;,...,Ay,T1,...,T8] €
R?", el problema de optimizacién puede ser reescrito con la estructura que sigue la funcién
quadprog de Matlab. Donde:

wi
w
H = 2 ?
WN
_ [H 0 2N x2N
v [0k
F =100 ...0mn ... w] er?
o _dl dr dv 0 0... 0 (n+1)x2N
Ag = | 1 00.. 0K
beq - cll:|€Rn+1
I YA 2N x2N
10 N
o= [o]es




4.2 Formulacion dual del problema

Una vez tenemos el problema de optimizacidn convexo original reescrito con esta estruc-
tura, es facil resolverlo usando quadprog.

4.2 Formulacion dual del problema

Partiendo del problema de optimizacién convexo propuesto, buscamos su formulacién dual
que nos permitird aplicar ciertos algoritmos para su resolucion. Para ello trataremos de
"objetivizar las restricciones", es decir eliminar las restricciones anadiéndolas a la funcién
objetivo o funcién de costes con un pardmetro de regularizacion (Lagrangiano). Para ello,
primero es interesante juntar ambas restricciones en una, usando la siguiente notacion

Podemos reescribir el problema original como

N
min wid? + Y| M
Moy 13
N
S.t. r= Zrili.
i=1

Asumimos que el problema de optimizacién es siempre viable, esto significa que la
matriz [ryr;...ry] tiene todas las columnas independientes, es decir tiene rango completo
R=N.

Ahora ya podemos objetivizar la restriccion resultante, quedando la siguiente funcion
dual
N N
@(u) = min wid? + %Al + 1" (Y ridi—r). 4.1

Moehy 2 i=1

Podemos observar que el problema es separable. Esto significa que podemos calcular el
valor 6ptimo de cada A;, i = 1,...,N, lo haremos con la siguiente expresion

A (p) = argini% wid? + ¥l Al + (uT ) A (4.2)
i€
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Luego, cada problema podemos generalizarlo ya que pertenece a la siguiente familia de
problemas

7" = argmin wz” + y|z| + ez, 4.3)
zeR
Dondew >0y y>0,ceR.

Entonces el minimo de la funcién f(z) = wz” + y|z| 4 ¢z, y solucién general de la familia
de problemas se obtiene

y—c sic>v,
2w
7= 0 si|c| <7, (4.4)
—rc sic<
C —v.
2w 4

Podemos observar que claramente f(0) = 0, por lo que el valor minimo de la funci6n z*
debe satisfacer f(z*) < 0. Consideramos tres casos:

1. ¢ > y: Como y > 0 inferimos que también debe cumplirse ¢ > 0. luego, observando
la funcién f(z) y sabiendo que f(z*) < 0 implica que z* < 0. Por lo tanto,

.2
7" = argmin wz”+ Y|z + ¢z
z<0

P 2 Y—c¢
— argmin wz“ —Yyz+cz=—— < 0.
ngO 4 2w

2. |c| < 7: De esta inecuacion inferimos que, para cada z € R:

fz) = w47zl +ez

> wzt + 7z —|ez|
= w+(y—|c|)f2]
> w2 > 0.

Luego, en este caso, f(z) > 0, Vz € R. Sabiendo esto y que debe cumplirse f(z*) <0
ya que f(0) = 0, solo se cumplen estas condiciones para z* = 0.

3. ¢ < —7y: Como v > 0 inferimos que también debe cumplirse ¢ < 0. luego, observando
la funcién f(z) y sabiendo que f(z*) < 0 implica que z* > 0. Por lo tanto,

7 = argmin wz® 4 77| +cz
>0
= argmin wz2+yz+cz: —(C—H/) > 0.
>0 2w

De esta forma quedan descritas todas las posibles soluciones de la familia de problemas
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4.3 Analisis de la funcion dual

Como ¢(7) es una cota inferior de J por ser su formulacién dual, el objetivo es calcular el
mdximo de ¢(7) respecto a .

De los resultados estdndar de andlisis convexo, obtenemos que la cota inferior de la
funcién dual @(u + Ap) es

1 .
Q(u+Aw) > @(u) +An g(u) — SAuTRH 'R Ap, (4.5)

donde

WN

Luego, como buscamos maximizar la funcién dual, debemos maximizar su cota minima,
es decir buscamos el valor de Ay que satisfaga

g(u)—RH'R" A =0. (4.6)
Despejando Au, queda
A= (RH'R") g(p). (4.7)

Una vez hecho este andlisis y descrito el valor 6ptimo de Ay podemos discutir diferentes
algoritmos para la obtencion de los valores de A

4.4 Algoritmo ISTA

El algoritmo ISTA (Iterative Shrinkage Thresholding Algorithm) es una técnica iterativa
para la resolucion de problemas de optimizacion, es habitual su uso en el d&mbito del
procesamiento de imdgenes, como puede verse en [7], y en el procesamiento de sefiales
como en [51].

Hoy en dia, el algoritmo ISTA no es la mejor solucion para resolver este tipo de problemas,
sin embargo, es muy simple, ficil de implementar y un buen punto de inicio para empezar
a tratar con este tipo de algoritmos.
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El algoritmo para el caso que se trata en este documento, consiste en calcular de forma
iterativa los valores de A;, mediante la resolucion de la familia de funciones descrita en la
seccion anterior, con U siendo actualizado en cada iteracion, con el valor optimo de Ay,
descrito también en la seccién anterior.

Luego, el algoritmo ISTA seria

[y

. Elige el pardmetro de precision 0 < € < 1.
2. k=0, up=0e R
3. Parai=1,...,N calcular:

A () = arg inl’ﬁ wik? + %Al + (g i) 2
i€

4. calcular

N
8= <Z ridi () — r) :
i=1

5. M1 =tk + (RH'RT) gy
6. If ||gk||> < € entonces SALIR.
7. k=k+1elIR A (3).

El algoritmo es sencillo de programar en Matlab, creando una funcién que lo ejecute
con los datos de entrada D, w, €, Yy d, obteniendo como datos de salida los valores de

N N
Ai que aproximen Z riAi" (W) lo suficiente a r para que g, = (Z ridi (W) — r> , cumpla
i=1 i=1

lgxll2 < &

4.5 Algoritmo FISTA

El algoritmo FISTA (Fast Iterative Shrinkage Thresholding Algorithm), es una variante del
algoritmo ISTA, pero como su propio nombre indica es mds rapido.

La convergencia del ISTA, esta muy documentada en diferentes contextos, como en [21],
[18] y es un método ampliamente utilizado por su gran ventaja, que es su simplicidad, sin
embargo, es un método lento.

Es por esto que surge el algoritmo FISTA, la diferencia entre estos dos algoritmos es el
célculo del parametro que se actualiza en cada iteracion.

En ISTA tenemos un valor de u inicial que se actualiza en cada iteracion, por el contrario
en FISTA se tienen unos valores iniciales 31 y By, con los que se calcula el valor de 1t que
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se usara para el cédlculo de los valores A;, y es la variable 8 la que se actualiza en cada
iteracion, para volver a calcular u.

Luego el algoritmo FISTA seria

1. Elige el pardmetro de precision 0 < € < 1.

2. Bi:=Po:=0e R

3. k:=1,1:=1.
1 / 2
4. tk;i L+ /1+45_, ).
t1— 1
5. =P+ o (Bk = Be—1)-
6. Parai=1,... N calcular:

A (k) = argim’% Wi%z + ¥l Al + (HkTri))«i
i€

7. Calcular

N
8k = (Z ridi" () —r> :
i=1

8. Bie1 =+ (RH'R") g
9. Si ||gk||2 < € entonces SALIR.

10. k=k+1yIR A (4).

Teniendo el algoritmo ISTA programado en Matlab previamente como base, esta variante
no es dificil de programar.

Aunque el algoritmo FISTA es una mejora frente a ISTA, sigue siendo lento, en especial
cuando se trabaja con matrices de datos muy grandes. Se puede tratar de rebajar el tiempo
de convergencia en estos casos mediante equivalentes matematicos que simplifiquen los
célculos en los pasos mas demandantes del algoritmo.

Uno de los pasos mds demandantes del algoritmo, es el calculo de B en FISTA y t ¢
en ISTA:

Bii1 =+ (RH'RT) g, (4.8)

i1 = e+ (RHT'RT) gy (4.9)
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Estos son equivalentes a
(RH™'R")Bry1 = g+ (RH 'Ry (4.10)

Luego, el calculo de P es equivalente a la solucion de un sistema de ecuaciones. Hay
diferentes opciones a la hora de resolver un sistemas de ecuaciones. La primera es calcular
la descomposicion de la matriz Q = RH “IRT, por ejemplo, la descomposicion cholesky,
o la descomposicion QR. La descomposicion cholesky puede obtenerse con el comando
propio de Matlab (chol).

Si Q0 > 0, la descomposicién de cholesky es Q = ST S, donde S es triangular. La idea es
resolver el problema Qx =y, como STSx = y en dos pasos:

STz=y (4.11)

Sx=z 4.12)

Donde y = gy + (RH 'R" ) y x = Brr1

La descomposicion debe ejecutarse fuera del bucle, para que no se recalcule en cada
iteracion, ya que no depende de p o B, y por lo tanto no varia.

Algo a tener en cuenta sobre este algoritmo, es que muestra un comportamiento indeseado,
tiende a producir oscilaciones periddicas que realentizan su convergencia. Frente a este
comportamiento es habitual utilizar RESTART SCHEMES, para mejorar la convergencia.
Podemos ver ejemplos en los que se aplican estas metodologias con éxito en [2].

4.6 ldentificar las A; que no cambian de signo

Es habitual en estos problemas tratar con un nimero muy elevado de muestras, esto aumenta
el tiempo de convergencia de los algoritmos, por ello es interesante reducir el impacto del
niimero de muestras en el tiempo de convergencia. Para ello Teodoro Alamo sugiere la
siguiente solucion para reducir el tiempo de calculo de g; Supongamos que sabemos los
signos de un subconjuntode A; = 1,...,N

Llamaremos a este subconjunto S, supongamos entonces que
signo(A;) = s;,Vi € S

entonces para cada i € S, se cumple |4;| = s;A;. Luego
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M) = argminwid? vl + () r)A
i€
= argminwid? + Yisidi+ (k' 1)
A,[ER

= argmin wiliz + (ysi + ,LLkTVi)li
liER

o YVisi+ 1y ri
N 2W,’ .

Esta nueva forma de calcular A; para i € S, nos permite ahora escribir

N
g = (Z ridi’ () — r)
i=1

= _r+2r1 .uk +Zrz

i¢S ieS
Yisi + ,uk ri
S SLITANS 3 fne
i¢S €S Wi
* }/isi rir‘T
= YA () - ( )—(l)uk
%S‘ E’g 2W,' 2W,’

Con esto se consigue sacar f;, del sumatorio, para los valores A; que pertenecen al conjunto

7 .
para el que sabemos los signos, esto permite calcular Z 1isi y i ) fuera del bucle
ics 2w,- 2Wi

ya que solo aparecen valores constantes, acelerando la convergencia.
4.6.1 Criterio para fijar los signos

Para poder aplicar este método es necesario establecer un criterio que determine que signos
debemos fijar, hay multitud de opciones que se pueden implementar, por ejemplo,

1. Obtener los A; 6ptimos para y = 0.

2. Realizar 10 iteraciones con el y definitivo.

3. Comparar los signos de A; obtenidos en los dos primeros pasos.
4. Fijar los signos que se mantengan.

5. Si ||gk]]2 < € entonces SALIR.

Esta es una heuristica sencilla y que no tiene en cuenta las caracteristicas del problema
a resolver. Los diferentes criterios para fijar los signos pueden funcionar mejor o peor
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dependiendo del problema, es por ello que es interesante explorar las distintas opciones.

A continuacion se exploraran diferentes heuristicas, cada vez mas complejas y mas
personalizadas al problema en cuestion.

En primer lugar, se afiaden actualizaciones de los signos fijados, cada cierto nimero de
iteraciones del algoritmo.

1. Obtener los A; 6ptimos para y = 0.

2. Realizar 10 iteraciones con el y definitivo.

3. Comparar los signos de A; obtenidos en los dos primeros pasos.
4. Fijar los signos que se mantengan.

5. Aplicar algoritmo.

6. Cada cierto ndmero de iteraciones comparar signos.

7. Fijar signos que se mantengan.

8. Si ||gk||2 < € entonces SALIR.

Con esta opcién se aumenta el nimero A; con el signo fijo, de forma que se reduce aun
mds el cédlculo segtin avanza el algoritmo.

Otra opcion similar es comparar los A4;, cuando se produzca una reduccion establecida
del gradiente, en vez de un nimero establecido de iteraciones.

1. Obtener los A; éptimos para y = 0.

2. Realizar 10 iteraciones con el y definitivo.

3. Comparar los signos de A; obtenidos en los dos primeros pasos.
4. Fijar los signos que se mantengan.

5. llgklle = ll8kll2-

6. Aplicar algoritmo.

7. Si||gkll2 < l|gkllc - 0.1 entonces comparar signos.

8. Fijar signos que se mantengan y IR a (5)

9. Si ||gkl|2 < € entonces SALIR.

En el paso 7, se han probado valores distintos al 0.1, y se han obtenido valores muy
similares, por lo que en los resultados solo se analiza un caso.
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En este capitulo se proponen algunas de las posibles aplicaciones en el mundo real del
problema planteado en el Capitulo 3. La funcion del problema planteado es la de realizar
predicciones, para ello usa muestras pasadas y establece la similitud o disimilitud de estas
con la muestra a pronosticar. Por ello para que sea viable su aplicacion, es importante la
accesibilidad a bases de datos y que haya una relacion entre entradas y salidas.

A continuacion se analizardn algunas de estas posibles aplicaciones y su viabilidad,
teniendo en cuenta la cantidad de datos disponible y la relacion causa-efecto.

5.1 Depositos geoldgicos

El Kriging se desarroll6 en el &mbito de la ingenieria de minas, precisamente para predecir
las caracteristicas de los depdsitos geoldgicos, sin necesidad de realizar costosas explo-
raciones, por ello una de las posibles aplicaciones de la metodologia que se plantea en
este documento es realizar estas predicciones. Se ha mencionado anteriormente el uso de
metodologias kriging para el estudio de reservas de C02 subterrdneo, pero hay muchos
mads ejemplos de yacimientos geoldgicos que se pueden estudiar con estas técnicas.

Puede utilizarse para evaluar la existencia de depdsitos de gas natural o petrdleo, estos
son muy caros de explorar y puede ser muy beneficioso usar la informacién de la que ya
se dispone para ayudar a estimar la probabilidad de existencia de uno de estos depdsitos
subterrdneos.

Los datos a usar en las muestras pasadas d; e R" dependen de la prediccion especifica
que se quiera realizar, pero algunos ejemplos de posibles elementos a introducir pueden
ser:

* Datos de perforacién: Los datos de perforacion, como los nicleos de perforacion o
los registros de pozos, proporcionan informacion directa sobre las caracteristicas del
depdsito en puntos especificos. Estos datos son fundamentales para comprender la
distribucion vertical de las caracteristicas del depdsito.

33
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* Datos de muestreo de superficie: Las muestras de superficie recolectadas a lo largo
de la superficie del terreno pueden proporcionar informacién sobre la variabilidad
horizontal de las caracteristicas del depdsito. Estos datos son especialmente utiles
para caracterizar la distribucion lateral del depdsito.

* Datos geofisicos: Los datos geofisicos, como las mediciones de resistividad eléctrica,
la gravedad o el magnetismo, pueden proporcionar informacién complementaria
sobre la estructura y la composicién del depdsito. Estos datos pueden ayudar a
mejorar la precisién del modelo de kriging al proporcionar informacién adicional
sobre la variabilidad del depdsito.

* Datos histéricos: Los datos histéricos de exploracion, como los informes de perfora-
cién anteriores o los mapas geoldgicos, pueden proporcionar informacién contextual
sobre el depdsito y ayudar a guiar la seleccion de sitios de muestreo.

Sin embargo es importante entender sus limitaciones y usar técnicas complementarias,
es posible que los datos de muestra sean limitados o de baja calidad y que exista mu-
cha variabilidad y complejidad geoldgica, lo que puede perjudicar a la precision de las
predicciones.

La exploracién de hidrocarburos suele incluir una variedad de técnicas que pueden com-
plementar a la que se propone, como estudios sismicos, andlisis geoquimicos y perforaciones
exploratorias o de muestreo.
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Figura 5.1 Histérico precio petréleo.
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Figura 5.2 Histdrico precio gasolina Espafia.

Aunque el precio de la gasolina Figura 5.2 no guarda una relacion directa con el precio del
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barril de petréleo Figura 5.1, ya que también influyen factores como el coste de produccién o
los impuestos, si es un factor a tener en cuenta y en la Figura 5.2 se puede ver la importancia
y escasez que tiene este recurso en la actualidad. Es por esto que es muy necesaria la eficacia
en la explotacion de los yacimientos de petrdleo.

Natural gas

10

2014 2016 2018 2020 2022

source: tradingeconomics.com

Figura 5.3 Histdrico precio gas natural.

La reciente Guerra entre Rusia y Ucrania, ha creado un ambiente de tension politica
entre Rusia y los paises occidentales. Siendo Rusia el principal proveedor de gas natural de
Europa, se ha elevado el precio de este bien en momentos puntuales, como consecuencia de
las restricciones impuestas por Rusia. Esto hace que sea cada vez mds importante encontrar
proveedores de gas natural en paises aliados, de forma que los paises europeos no se vean
afectados en gran medida por las posibles restricciones impuestas, por lo que crecen en
importancia este tipo de técnicas.

5.2 Medio ambiente

De una forma muy similar a la que se utiliza para realizar predicciones sobre depdsitos
geoldgicos, se podria plantear esta metodologia para predecir diferentes valores en relacion
con el medio ambiente.

En primer lugar, hay una extensa red de estaciones meteoroldgicas en Espafia que
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proporcionan datos en tiempo real, sin embargo, estas son fuentes de informacién muy
local, por lo que es necesario realizar predicciones basadas en estas muestras para dar
un dato aproximado de la calidad del aire, temperatura, velocidad del viento, indice uv o
dispersion de contaminantes en las zonas no muestreadas.

Deaths by risk factor, World, 2019

The estimated annual number of deaths attributed to each risk factor' . Estimates come with wide uncertainties
especially for countries with poor vital registration? .

High blood pressure 10.85 million
Smoking
Air pollution (outdoor & indoor)

High blood sugar

7.69 million
6.67 million
6.5 million

Obesity 5.02 million
High cholesterol 4.4 million
Outdoor particulate matter pollution 4.14 million

2.44 million
2.31 million
1.89 million

Alcohol use
Indoor air pollution
Diet high in sodium

Diet low in whole grains 1.84 million
Low birth weight 1.7 million
Secondhand smoke 1.3 million
Unsafe water source 1.23 million
Diet low in fruits 1.05 million
Child wasting 993,046
Unsafe sex 984,366

Low physical activity
Unsafe sanitation
No access to handwashing facility
Diet low in nuts and seeds
Diet low in vegetables
Drug use
Low bone mineral density
Child stunting |l 164,237
Non-exclusive breastfeeding | 139,732
Iron deficiency | 42,349
Vitamin A deficiency | 23,850

831,502
756,585
627,919
575,139
529,381
494,492
437,884

Figura 5.4 Numero de muertes por factor de riesgo.

En Figura 5.4 se muestra que en el afio 2019 la polucién del aire llegé a ser el tercer
factor de riesgo que mds muertes provoca.

Por otra parte, puede ayudar a la gestion sostenible de recursos como el agua, el suelo y
la biodiversidad. Permite estimar la cantidad y calidad de estos recursos, complementando
a otras técnicas en la toma de decisiones para su uso y conservacion.

En las zonas urbanas, los modelos pueden predecir el crecimiento de las ciudades, la
expansion urbana y sus efectos en el medio ambiente, un ejemplo puede ser la contaminacién
acustica, ya que permite la elaboracién de mapas de niveles de ruido en toda la ciudad, de
forma que se identifiquen las zonas de alto y bajo ruido. Los resultados de las predicciones
pueden emplearse para tomar decisiones informadas en la planificacion de la ciudad y la
eliminacién de la contaminacion acustica. Ayudando a disefiar medidas para reducir el
ruido en zonas criticas.

En zonas del planeta donde los desastres naturales son frecuentes, se puede aprovechar
la informacién obtenida en pasados desastres para predecir los desastres naturales futuros,
como inundaciones, terremotos o tsunamis.

En cuanto al cambio climético, puede usarse para predecir sus efectos a corto, medio y
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largo plazo, lo que es esencial para entender el cambio climdtico y tomar medidas para
mitigar sus efectos.

El estudio de la biodiversidad también puede complementarse con estas técnicas, los
modelos pueden predecir la distribucion de especies animales y habitats, de forma que se
identifiquen las dreas con mayor prioridad para la conservacion y ayudando en la toma de
decisiones sobre la proteccion de las especies.

La proteccion de la biodiversidad es un tema muy relevante en la actualidad, durante
aflos no se llevé a cabo ningun tipo de control sobre la caza y venta de animales y eso ha
provocado la extincién de una gran cantidad de especies animales.

Aunque el cambio climatico fue un factor importante, hay pruebas que indican que la
sobre explotacioén y cambios drasticos en los habitat naturales llevados a cabo por los seres
humanos también influyeron en gran medida.

Desde la industrializacién a principios del siglo XIX, se ha incrementado el ritmo de
extincion animal Figura 5.4, es por ello que se estd tratando de revertir esta situacion y
cobran gran importancia en la actualidad las medidas para la proteccion de las especies.

Los modelos predictivos como el que se propone, pueden ser Utiles en concreto para la
identificacion de dreas prioritarias de conservacion, para ello se pueden usar como muestras
c_fi € R", datos sobre la distribucion de las especies, la abundancia de especies, la diversidad
genética y la estructura del hébitat.
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Number of species that have gone extinct since 1500, 2022
Molluscs 299
Birds
Plants
Mammals
Fishes
Amphibians

Reptiles

Crustaceans

Source: IUCN Red List (2022) OurWorldInData.org/biodiversity « CC BY

Figura 5.5 Especies extintas desde el 1500.

5.3 Industria

La industria manufacturera, estd en constante bisqueda de herramientas y técnicas para
mejorar sus procesos, abaratar costes y garantizar calidad, impulsados por el aumento de la
demanda de productos de alta calidad y eficiencia. En este ambiente de biisqueda de mejora
continua y eliminacién de despilfarros de recursos, los métodos Kriging o similares, como
el que se propone, han surgido como una poderosa herramienta para afrontar los desafios
de la industria moderna.

Estos métodos que tienen la capacidad de hacer predicciones de manera precisa, se han
convertido en una importante estrategia en la biisqueda de la optimizacion de procesos de
fabricacion, la identificacion y correccion de defectos, y la mejora continua de la calidad.

5.3.1 Mejora continua-Lean

Desde el origen de los modelos de fabricacion de Lean, en Japén en 1950 a manos de la
empresa automovilistica Toyota, La gran mayoria de empresas han acabado adaptando este
modelo o alguna variacién de este, logrando un aumento muy significativo en la produccion,
como puede observarse en Figura 5.6, donde se muestra la produccion de Toyota a lo largo
de los afios, y se aprecia como a partir de 1950 empieza a crecer rdpidamente. Se trata de
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un modelo de produccién de mejora continua basado en la eliminacién de despilfarros.

3,000,000 — Worldwide production — Production in Japan Overseas production
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Figura 5.6 Produccion de Toyota desde 1935.

Para entender como puede ser ttil la metodologia propuesta a este caso es importante
conocer cuales son los 8 despilfarros de la metodologia Lean:

* Despilfarros por sobreproduccion: Se trata de los desperdicios ocasionados por
producir mds de lo que se necesita, esto puede concurrir en una acumulacion de
inventario excesiva, aumento de los costos de almacenamiento, deterioro del producto
terminado debido a un almacenamiento prolongado o incluso a deshacerse del stock.

* Despilfarros por tiempo de espera o tiempo vacio: Tiempo en el que las piezas,
productos o empleados estdn inactivos, estas esperas estdn provocadas por la falta de
un flujo de trabajo continuo, para que haya un flujo de trabajo continuo se busca un
flujo pull, es decir, que se fabrique en funcién a la demanda real y no a la previsién
de demanda.

Para que este flujo sea posible cada estacion del proceso productivo debe ’Tirar’de la
estacion previa, por lo que las plantas de produccion deben estar disenadas de forma
que cada estacion tenga una duracién similar, los materiales necesarios esten en sus
ubicaciones en el momento preciso y el numero de operarios y maquinas deber ser
el planificado en el disefio de las estaciones.

* Despilfarros por transporte: Movimientos innecesarios o mds largos de lo necesario,
provocados por un mal disefio de planta, o una distancia excesiva entre proveedores



5.3 Industria

4

y clientes.

 Despilfarros por movimientos innecesarios: Similar a los despilfarros de transporte,
pero mds enfocado a los movimientos dentro de cada puesto de trabajo, la ergonomia
y el disefio de cada estacion son fundamentales para realizar cada proceso con los
minimos movimientos posibles.

* Despilfarros por sobreproceso: Los despilfarros por sobreproceso se producen al
realizar cualquier trabajo que no influya en la valoracién del producto por parte del
cliente, es decir, cualquier caracteristica o tratamiento que no haga que el cliente
pague mads, es un despilfarro.

Es importante distinguir este despilfarro de los trabajos que no aportan valor fisico
al producto, pero que pueden hacer que la percepcion de la marca o producto mejore
y sea mejor valorada, por ejemplo, cumplir normativas para obtener certificaciones
medioambientales, no mejoran el producto en si, pero si la imagen.

 Despilfarros por exceso de inventario: Mantener mds inventario del necesario, no
solo aumenta el coste de almacenamiento y gestion del inventario, ademds tener
un inventario muy elevado puede ocultar problemas de produccion, por ejemplo, si
hay piezas que se rompen constantemente pero siempre hay stock suficiente para
reemplazarlas o si se mantiene mucho inventario del producto entre fases de forma
que nunca falte para la siguiente fase, realmente lo que se esta haciendo es suplir la
falta de calidad y disefio de planta con stock, de forma que la produccién no para
pero no se produce de forma eficiente.

 Despilfarros por defectos: La produccion con defectos, requiere retrabajos o repara-
ciones. De esta forma aumenta el gasto en materiales y mano de obra, a la vez que se
aumenta el tiempo de produccion.

* Despilfarros por talento subutilizado y exceso de informacién: Una mala gestion del
talento de los empleados, también puede considerarse un desperdicio, una persona
que estd realizando una tarea para la que esta sobrecualificada y que podria estar
haciendo trabajos que aportaran mds valor al producto es un despilfarro de personal.

Por otro lado la obtencion excesiva de informacién que no aporta valor al producto,
es también un desperdicio de personal, se esta perdiendo tiempo en obtener unos
datos que no se utilizan y que pueden llevar a la confusion.

Para evitar estos despilfarros, la metodologia Lean hace uso de una serie de técnicas
que mediante la acumulacion de pequefias mejoras repetidas de forma continuada puede
generar una gran mejora en el computo global de la produccién.

No en todas las técnicas de mejora continua es ttil el uso de modelos predictivos, ya que
algunas son herramientas muy simples que no hacen uso de la informacién futura de la
planta o empresa. A continuacion se detallaran algunas de estas técnicas y los motivos por
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los que puede beneficiarse, de los modelos predictivos.

En primer lugar es esencial antes de establecer un plan de mejora continua conocer la
situacion actual de la fabrica, para ello se cuenta con tres herramientas que sirven para
mostrar cuanto se esta desperdiciando y en que dreas es mds relevante este desperdicio, esta
informacién puede usarse para muestras que se usan de entrada en el modelo predictivo
para el cual la salida podria ser, por ejemplo, la produccién diaria.

* Indicadores: Los indicadores evaldan la situacién actual de una empresa, es habitual
que esta situacion se represente en forma de porcentaje de rendimiento, y es la
forma de medir el rendimiento la que varia de un indicador a otro, para calcular
el rendimiento es fundamental la toma de datos, en este caso mediante un estudio
de los tiempos de proceso, este estudio debe hacerse de forma que los datos no
estén falseados, ya que es habitual que los operarios traten de modificar los tiempos
estandar.

Hay una gran variedad de indicadores que se usan en la actualidad pero se puede
destacar el mds usado, OEE (Overall Equipment Performance), el OEE es el producto
de unos valores calculados de Disponibilidad, Rendimiento y Calidad, estos valores
se calculan comparando los tiempos y niveles de produccién esperados con los reales.

* 20 Claves: Esta es una técnica que puede ser mas complicada de implementar en la
metodologia planteada, ya que no es algo que se suela medir diariamente o incluso
varias veces al dia como los indicadores, pero podria adaptarse para este caso.

Las 20 claves para mejorar la fabrica, son 20 categorias que se describen en [28] y
se considera que el estado actual de la fbrica en esos aspectos, sirve para indicar el
estado de la fabrica a nivel general. La idea de esta técnica es que se realice antes de
comenzar un proyecto de mejora continua, pero para la aplicacion que se desarrolla
en este documento se podria adaptar de forma que se establecieran unos valores
diarios para estas 20 categorias o a alguna variante de estas si no tuviera sentido
medirlas a diario.

Una opcidn seria usar la media de todas las valoraciones como una tnica variable,
ya que muchas de estas categorias no tienen sentido medidas por si solas, si no como
un conjunto que indica el estado global de la fébrica.

Habitualmente se da una nota de 0 a 5 a estas categorias y se representa en un grafico
radar como se ve en Figura 5.7.

Limpieza y organizacion

Racionalizacion del sistema

Actividades de mejoras de equipos

Reduccion de inventarios en curso
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Tecnologias de cambio rdpido de ttiles y de herramientas

— Mejoras de métodos

— Fabricacién con supervision cero

— Fabricacion acoplada

— Mantenimiento de equipos

— Control del tiempo y compromiso

— Aseguramiento de la calidad

— Participacion de proveedores

— Eliminacién de despilfarro

— Habilitar a los trabajadores para hacer mejoras

— Polivalencia de los empleados

— Programacion de la produccion

— Control de la eficiencia

Utilizacion de sistemas de informacion

— Abhorro de energia y materiales

— Tecnologia

* VSM: El VSM (Value Stream Mapping) consiste en representar esquematicamente
cualquier proceso productivo, logistico o administrativo, con el objetivo de identificar
las operaciones que aportan valor a la fabrica y las que se consideran mudas, es
decir las que no aportan valor. De esta forma se identifican las variables que son mds
relevantes para la produccion o facturacion, este tipo de esquemas puede ayudarnos

a descartar la informacion que no es relevante para la variable que se desee predecir.

Una vez conocida la situacion actual de la planta, la metodologia lean propone una
serie de técnicas con las que lograr la mejora continua, entre ellas se destaca TPM (Total
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Grafico Radar
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Figura 5.7 Ejemplo 20 claves Heineken Sevilla.
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Figura 5.8 Ejemplo VSM Heineken Sevilla.

Productive Maintenance), ya que es la que tiene un uso de los modelos predictivos mas
directo.

El TPM fomenta involucrar a los operarios en el mantenimiento de sus equipos, con
un énfasis en el mantenimiento preventivo, para mejorar la produccién hasta alcanzar la
perfeccion.

¢ Sin averias
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* Sin pequefias paradas ni funcionamiento lento

¢ Sin defectos

El mantenimiento preventivo consiste en la realizacion de una serie de operaciones, que
pretenden evitar futuros fallos en la maquinaria, para ello se estima cuanto tiempo debe
pasar entre un mantenimiento y el siguiente. Una prediccion precisa de los fallos, podria
reducir los costes al evitar paradas por mantenimiento que no son necesarias y paradas por
fallos que se podrian haber evitado.

Puede parecer escasa la informacién que es posible obtener de la maquinaria para
predecir sus fallos, paradas y bajadas de rendimiento, pero es algo que ya se ha estudiado
con anterioridad, en [29] se emplean algoritmos de aprendizaje automdtico para realizar
dichas predicciones, y asegura que la informacion recogida en SAP Enterprise Resource
Planing (ERP), es suficiente para obtener una precisién de hasta un 95 %, por otro lado
en [20] se hace uso de algoritmos y los datos que proporcionan los sensores de la maquinaria
para predecir mds del 85 % de los fallos.

5.4 Energia

Por dltimo, en el &mbito de la energia, y en concreto de la energia eléctrica, hay una enorme
cantidad de aplicaciones posibles para el método de prediccion propuesto y una gran
cantidad de datos que facilitan su uso. A continuacién se describen brevemente algunas de
estas aplicaciones.

* Produccién diaria: Usando muestras de los dias pasados con datos relacionados con
la demanda de energia, la disponibilidad de las fuentes de generacion, las politicas
energéticas y su regulacion, los precios de los combustibles, las condiciones climati-
cas, y las conexiones internacionales, pueden hacerse predicciones de la energia total
producida en Espaiia, o la energia producida por cada fuente de energia de forma
individual.

* Demanda diaria: En este documento es esta la aplicacion elegida para poner a prueba
con datos reales el predictor, de la misma forma que se calcula la produccion, puede
calcularse la demanda, con la diferencia de que los parametros muestreados deben ser
los que sean mds significativos para el consumo de energia eléctrica, como pueden ser,
la época del aio, la temperatura, el dia de la semana, y la politicas energéticas. Otra
opcion es usar la demanda de los dias anteriores como muestra, esta es la metodologia
que se usard en este documento a la hora de aplicar a datos reales el predictor.

* Precio: De forma muy similar a la produccién y consumo de energia, se puede tratar
de predecir el precio de la luz, para ello habria que afiadir importancia a los datos
relevantes en el &mbito econdémico y politico, por ello el precio de la luz puede ser
mads complicado de predecir que las opciones anteriores.






6 Demanda eléctrica

En este capitulo se detallard la aplicaciéon de los algoritmos descritos en el capitulo 4
a un ejemplo real, en este caso se trata de predecir la demanda de energia eléctrica en
Espafia (peninsula) en un dia concreto, para ello, es necesario ajustar los pardmetros de los
algoritmos a las caracteristicas del problema y del set de datos.

Se explicaran los motivos de la eleccion del set de datos empleado, asi como la fuente
de origen de este, por otra parte, es necesario también determinar la metodologia para
establecer los pesos de las muestras, y el parametro 7.

6.1 Datos

Para realizar la prediccion de la demanda de energia en Espafia peninsular, se usaran como
muestra los datos de la demanda de los 50 dias previos, es decir, para cada muestra usaremos
de entrada los valores de la demanda de los 50 dias previos al dia correspondiente a dicha
muestra, y como salida la demanda del dia de la muestra.

Se usard un set de datos que incluye 731 muestras, estos son los datos de demanda
eléctrica diaria durante 2016 y 2017, con este set de datos se tratard de predecir la demanda
de 730 dias, los cuales corresponden con los afios 2018 y 2019, se han elegido estas fechas,
con la intencién de evitar los posibles efectos de la pandemia de Covid-19.

El set de datos ha sido obtenido de la empresa Redeia [41], la cual opera en Espafia con
el nombre de Red Eléctrica de Espaiia, Red Eléctrica de Espafia es propietaria de toda la
red espafiola de electricidad en alta tensién, como operador del sistema eléctrico espaiiol,
establece las previsiones de la demanda de energia eléctrica.

Los datos de Redeia se exportan en forma de hoja de cdlculo, en la que aparece cada
fecha con su demanda de energia eléctrica correspondiente, para poder trabajar con estos
datos en Matlab, hay que hacer un tratamiento previo para que se pueda exportar a Matlab
y el formato corresponda con el que se requiere.

Con los datos de la demanda hay que elaborar una matriz en la que aparezcan para cada
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muestra la demanda de los 50 dias previos, esta se usard como set de datos. Por otra parte
también son necesarios un vector con los datos de salida de cada muestra, para obtener las
predicciones, y otro vector con los datos reales que se han tratado de predecir para poder
evaluar la exactitud del método.

Los datos de las fechas, se usardn ademads, para la determinacién de los pesos de las
muestras, ya que como se verd a continuacion, estos van a depender del mes y dia de la
semana de cada muestra.

6.2 Pesos w; y parametro y

Los pesos son una forma de introducir informacion local en el modelo, de esta forma
no tienen el mismo peso todas las muestras, las muestras que correspondan a dias mas
parecidos al dia del que se busca hacer la prediccion, tendrédn un peso menor y por tanto
menor penalizacion.

Los pesos deben establecerse de forma especifica para las caracteristicas de cada pro-
blema, es una de las limitaciones de estos problemas, ya que la eficacia del modelo se ve
condicionada por el ajuste de los pesos que se realice.

En este caso se deben tener en cuenta las caracteristicas que afectan a la demanda de
energia eléctrica, y establecer una asignacion de pesos en base a ellas, en este caso se han
tenido en cuenta tres categorias y en cada categoria cada muestra obtendrd una puntuacion,
siendo el peso asignado a cada muestra la suma de las tres puntuaciones.

En base a las temperaturas medias de cada mes, se establece una puntuacién entre 0 y 4
para cada mes, teniendo en cuenta la diferencia de temperatura media entre el mes de la
muestra a la que se asigna el peso, y el mes del dia que se pretende predecir. Para ello se
usa el siguiente criterio.

*0<AT°C<3—=0
*3<ATC<6—1
*6<AT°C<9—2

*9<AT°C<13—-3

13<AT°C<17—4

Se dividen los dias de la semana en dos categorias, la primera corresponde a los dias
laborables de lunes a jueves, los cuales se ha considerado que tienen unas similares en
cuanto a la demanda energética, la segunda categoria de dias incluye viernes, sdbado y
domingo, de nuevo porque se consideran parecidos en cuanto a demanda energética.
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El dia de la semana se ha considerado el criterio més determinante a la hora de establecer
el peso de cada muestra, es por ello que si la muestra y el dia a predecir coinciden en
categoria de dia se otorga una puntuacion de 0, y si no coinciden se obtiene una puntuacién
de 5, de forma que se vean penalizadas de gran manera.

Por dltimo se valora de 0 a 3, la muestra mds proxima al dia que se trata de predecir,
tendrd una puntuacién de 0 y se reducird la puntuacién a razén de 3/731 cada dia que se
aleje.

El pardmetro de compromiso %;, se establece de forma que se obtenga la mejor prediccion
posible, para ello una opcién es probar con diferentes valores y se observan los resultados,
para simplificar la aplicacion del algoritmo se tendrd el mismo valor para todos los ¥, y
se ha seleccionado los valores ¥; = 1, ya que se obtiene una buena aproximacion que serd
suficiente para el proposito de este documento.






7 Resultados y conclusiones

En este capitulo se analizan los resultados obtenidos en la aplicacién de los diferentes
algoritmos planteados al caso real de prediccion de demanda de energia eléctrica en Espana
peninsular, para ello se hace uso de diferentes graficas y datos concretos que permiten
visualizar de forma sencilla el rendimiento de los algoritmos y los patrones que presentan.

Para el andlisis del comportamiento de los algoritmos aplicados, los pardmetros mas
relevantes son la veracidad de los resultados, la precision entre los distintos algoritmos y
en especial los datos relativos a la velocidad de ejecucidon, como pueden ser el niimero de
iteraciones, el tiempo de ejecucion y el niimero de operaciones realizadas.

7.1 Veracidad y precision

Este documento no se centra en la veracidad y precision de los algoritmos empleados, ya
que estos son métodos que ya se conoce que son efectivos para la prediccion, sin embargo
es importante tenerlo en cuenta ya que si nos pueden indicar errores en los algoritmos, y
en el ajuste de pardmetros.

Con la intencién de poder calcular la veracidad o exactitud del predictor, se predicen
valores de fechas pasadas y cuyos valores reales son conocidos. Se ha calculado la diferencia
entre el valor real y el valor del predictor para cada prediccion realizada, tanto en valor
absoluto como en porcentaje.

En Figura 7.1, Figura 7.2, Figura 7.3, Figura 7.4 se pueden observar el valor real y el
de la prediccion para cada una de las predicciones, se ha dividido la grafica en 4 tramos
para mejorar la legibilidad de las gréficas, se puede apreciar que en general la prediccion
es bastante cercana al valor real, aunque si se observan un cierto nimero de predicciones
con un mayor déficit de exactitud.

Esto resulta en una media de error en la prediccion del 2.32 %, por lo que se considera
que para los objetivos de este documento es suficiente, aunque como se verd mds adelante,
hay indicios de que los pardmetros del modelo podrian estar mejor ajustados.
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Figura 7.1 Diferencia absoluta entre real y prediccién tramo 1.
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Figura 7.2 Diferencia absoluta entre real y prediccion tramo 2.

En Figura 7.5 se muestra el error de cada prediccion como porcentaje del valor real, ya
en esta gréfica parece haber una mayor concentracion de malas predicciones en los meses
iniciales y finales del afio, aunque no se de forma muy marcada.

Por dltimo en Figura 7.6 se muestra un histograma del error de las predicciones en el
que se puede observar que la gran mayoria de predicciones tienen un error porcentual de
entre un 0 y un 2.41 %, por lo que pese a haber casos con grandes errores, estos son muy
puntuales y de ahi que la exactitud media resulte en un 97.68 %.

En cuanto a la precision de los diferentes algoritmos, al ser todos variaciones de los
algoritmos conocidos ISTA (Iterative Shrinkage-Thresholding Algorithm) y FISTA (Fast
Iterative Shrinkage-Thresholding Algorithm), todos obtienen de forma consistente el mismo
resultado, ya que las variaciones implementadas buscan acelerar la ejecucion y reducir el
numero de operaciones a realizar pero no cambian los resultados.
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Figura 7.5 Porcentaje de error en las predicciones.
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7.2 lteraciones, tiempo de ejecucion y numero de operaciones

Esta es la seccion mds importante de los resultados, ya que se trata del tema principal del
documento y donde se verd si se han conseguido los objetivos establecidos.

Para el correcto andlisis de los resultados de los diferentes algoritmos se realizan una
serie de graficas que muestran la misma informacién para cada variante del algoritmo, de
forma que se pueda hacer una comparacion directa entre las variantes.

Como ya se ha mencionado previamente, el resultado de la prediccion se mantiene en
todos los algoritmos por lo que en esta seccion las gréaficas se centran exclusivamente en
datos relativos a la velocidad de ejecucion.
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Figura 7.7 Namero de iteraciones ISTA.
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Figura 7.9 Numero de iteraciones ISTA con reduccion célculo de signos simple.
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Figura 7.10 Numero de iteraciones FISTA con reduccién célculo de signos simple.
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Figura 7.12 Numero de iteraciones FISTA con reduccion célculo de signos en funcién de
las iteraciones.
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Figura 7.13 Ndmero de iteraciones ISTA con reduccion cdlculo de signos en funcion del
gradiente.
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Figura 7.14 Numero de iteraciones FISTA con reduccion célculo de signos en funcién del
gradiente.
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En Figura 7.7, Figura 7.8, Figura 7.9, Figura 7.10, Figura 7.11, Figura 7.12, Figura 7.13,
Figura 7.14, se muestra el nimero de iteraciones que se ha realizado de cada algoritmo
para cada prediccion. Se aprecia un claro patron comun en el que son las predicciones
centrales y de los extremos de las gréficas las que tienen mayor nimero de iteraciones, esto
corresponde aproximadamente con los meses de enero, febrero, noviembre y diciembre,
los meses mds frios.

Esto puede indicar que el ajuste de los pardmetros no es adecuado para estos meses y que
por tanto hay bastante margen de mejora en cuanto al ajuste del modelo, y una direccion

clara para alcanzar dicha mejora.

Con esta informacién se pueden comparar los algoritmos, y determinar con cual de
ellos se requieren menos iteraciones, para ello se calcula el nimero de iteraciones que
requiere de media cada algoritmo para resolver el problema, en este documento se evalian
8 algoritmos, que corresponden con los algoritmos ISTA y FISTA, y 3 variantes de estos.

Los resultados obtenidos son los siguientes:

* Algoritmo ISTA: 7084.127397

* Algoritmo FISTA: 5773.279452

* Algoritmo ISTA reduccion signos simple: 6955.758904

* Algoritmo FISTA reduccion signos simple: 5332.236986

* Algoritmo ISTA reduccién signos iteraciones: 7082.553425
* Algoritmo FISTA reduccion signos iteraciones: 6311.023288
* Algoritmo ISTA reduccion signos gradiente: 7220.131507

* Algoritmo FISTA reduccion signos gradiente: 6438.09863

Se observa que para cada variante hay una clara reduccién en el nimero de iteraciones
en los algoritmos FISTA, respecto a los ISTA, esto concuerda con documentos previos
como [7], sin embargo, no se observa de forma clara una reduccién del nimero de iteraciones
entre las distintas variantes, esto es de esperar ya que no buscan reducir el nimero de
iteraciones, si no reducir el nimero de operaciones por iteracion.
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En Figura 7.15, Figura 7.16, Figura 7.17, Figura 7.18, Figura 7.19, Figura 7.20, Fi-
gura 7.21, Figura 7.22, se muestran los tiempos de ejecucion de cada prediccion de los
distintos algoritmos, de nuevo se observa un patrén de peor ajuste en los meses de enero,
febrero, noviembre y diciembre.

De estos datos podemos sacar conclusiones sobre la velocidad de ejecucion de los
algoritmos, para ello se calcula la media de los tiempos de ejecucion de las distintas
variables, Es importante hacer la media de todas las predicciones y no sacar conclusiones
de una sola muestra ya que hay variables externas al propio algoritmo que pueden afectar
al rendimiento.

Los resultados obtenidos son los siguientes:

* Algoritmo ISTA: 0.237573875 s
* Algoritmo FISTA: 0.199921404 s
* Algoritmo ISTA reduccion signos simple: 0.365944914 s

 Algoritmo FISTA reduccién signos simple: 0.291423956 s

Algoritmo ISTA reduccidn signos iteraciones: 0.407693772 s

* Algoritmo FISTA reduccién signos iteraciones: 0.361766923 s

 Algoritmo ISTA reduccién signos gradiente: 0.377960893 s

* Algoritmo FISTA reduccién signos gradiente: 0.335548475 s

Como se puede observar, las variantes FISTA tienen una clara ventaja respecto a ISTA
en cuanto a tiempo de ejecucion, esto es lo esperado ya que se ha documentado en multitud
de ocasiones que FISTA es una variante de ISTA mds rdpida tanto en la teoria como en la
practica.

Sin embargo, no se obtienen mejores resultados con las distintas variaciones de ISTA y
FISTA, pese a que en la teoria se puede llegar a reducir de forma significativa el nimero
de operaciones totales del algoritmo.

Debido a que las variantes estudiadas en la teoria son mds efectivas en cuanto mayor sea
la dimension del problema, se han realizado una serie de pruebas con datos aleatorios, por
una parte se fija el tamafio de las muestras a 50 elementos y se varia el nimero de muestras
N, ademds para un nimero fijo de 1000 muestras, se varia el tamafo de las muestras.
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Tabla 7.1 Numero de iteraciones en funcion de N parte 1.

N ISTA FISTA ISTA SIMPLE | FISTA SIMPLE
100 | 23061.585 | 4094.495 | 28348.745 4531.915
500 | 61054.435 | 14603.99 | 61055.46 15032.595
1000 | 241498.82 | 30494.28 | 241497.04 30865.75
1500 | 314598.16 | 37703.03 | 314596.78 37635.62
2500 | 2492519 | 51070.7 | 249252.5 51877
Tabla 7.2 Numero de iteraciones en funcién de N parte 2.
N ISTA ITER | FISTA ITER | ISTA GRAD | FISTA GRAD
100 | 28345.54 4444.355 23186.91 4260.555
500 | 61054.055 | 14977.53 61381.12 15049.115
1000 | 241495.76 | 30327.67 242936.1 30710.78
1500 | 314598.65 | 35515.94 316504.21 37305.68
2500 | 249252.72 | 50705.96 251926.96 52110.18
Tabla 7.3 Tiempos de ejecucion en funcién de N parte 1.
N ISTA FISTA ISTA SIMPLE | FISTA SIMPLE
100 | 0.332668304 | 0.076755081 | 0.704490202 | 0.140441747
500 | 1.932385841 | 0.422385511 | 2.721119246 | 0.674535195
1000 | 9.039216375 | 1.144041991 | 14.00835295 1.796852122
1500 | 14.19179337 | 1.709338761 | 21.74874736 | 2.623211643
2500 | 15.83870899 | 3.279940808 | 23.69127847 | 4.979878642
Tabla 7.4 Tiempos de ejecucion en funcion de N parte 2.
N ISTA ITER | FISTA ITER | ISTA GRADE | FISTA GRAD
100 | 0.897066767 | 0.176209344 | 0.709457329 | 0.153487515
500 | 2.966782363 | 0.738790127 | 2.678169937 | 0.662266605
1000 | 15.42550464 | 1.955028386 | 13.91248464 | 1.760037189
1500 | 24.16990565 | 2.755925446 | 21.46986657 | 2.566162717
2500 | 26.76307045 | 5.528397054 | 24.03411773 | 4.998566516

Tabla 7.5 Numero de iteraciones en funcién del tamafio de d parte 1.

d ISTA FISTA ISTA SIMPLE | FISTA SIMPLE
50 | 153492.3265 | 28390.95918 | 153493.4694 | 28390.53061
100 | 812112.74 50814.1 812123.76 51673.26

200 | 488191.1 49256.08 488187.66 49050.96

400 | 259195.42 50139.38 259196.16 51724.56
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Tabla 7.6 Numero de iteraciones en funcién del tamafio de d parte 2.

d ISTAITER | FISTA ITER | ISTA GRAD | FISTA GRAD
50 | 153493.0204 | 28192.55102 | 152139.4082 | 28878.2449
100 | 812117.3 50776.06 823289.74 42080.76

200 | 488192.24 49670.58 494332.18 52622.24

400 | 259200.14 50868.1 263222.72 50872.4

Tabla 7.7 Tiempos de ejecucion en funcion del tamafio de d parte 1.

d ISTA FISTA ISTA SIMPLE | FISTA SIMPLE
50 | 5.68168842 | 1.034845863 | 8.645089841 1.709179416
100 | 37.14192291 | 2.323342388 | 44.785 3.719065572
200 | 33.75933225 | 3.425045292 | 46.9346733 4.592391714
400 | 29.55275371 | 5.73433905 | 48.499941 9.400488522

Tabla 7.8 Tiempos de ejecucion en funcién del tamafio de d parte 2.

d

ISTA ITER

FISTA ITER

ISTA GRAD

FISTA GRAD

50

10.04829695

1.513970663

8.457846145

1.626927043

100

64.40843837

4.03508584

58.47443525

3.036183134

200

65.83761212

6.723956992

45.60762621

4.840163582

400

77.1378413

14.99309979

46.28012292

8.771577546
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Con la aplicacién de los algoritmos a problemas de dimensiones diferentes, se observa
que siguen sin ser una mejora respecto a los algoritmos tradicionales ISTA y FISTA, en
cuanto a nimero de iteraciones o tiempo de ejecucion, pero se observa un aumento notable
de la ventaja de FISTA frente a ISTA.

Sin embargo, si se aprecia que al aumentar el valor de N, el nimero de iteraciones que
realiza el algoritmo que fija los signos en funcién del gradiente, sobrepasa al nimero de
iteraciones que realiza el algoritmo que fija los signos en funcién del niimero de iteraciones.
A pesar de esto los valores de tiempos de ejecucion se mantienen por debajo, lo cual indica
que realiza iteraciones mds rdpidas.

Por el contrario, al aumentar el tamafio de las muestras, no se observa ningtin patrén
claro en cuanto al nimero de iteraciones, Unicamente se aprecia que para un tamafio de 50
elementos el algoritmo basado en iteraciones es mds rapido y realiza menos iteraciones
que el simple y el basado en gradiente , sin , para tamafios mayores se ve superado por
ambos, con una ligera ventaja para el algoritmo basado en el gradiente.

7.3 Conclusiones y posibles mejoras

Por dltimo se recopilaran las conclusiones obtenidas durante el desarrollo de este docu-
mento.

En primer lugar, el Kriging es un método de prediccion que permite obtener muy buenos
resultados, con una aplicacion sencilla y que permite incluso a individuos no expertos
realizar predicciones con una gran utilidad real.

Es aplicable a una gran variedad de casos, entre los que se puede destacar la demanda
de energia eléctrica para la cual se ha demostrado que se obtiene una gran exactitud, con
una aplicacion sencilla.

A la hora de resolver el problema dado, se demuestra la efectividad de los algoritmos
ISTA y FISTA, y de sus variantes recopiladas en este documento, ademas se confirma la
mayor velocidad de convergencia de FISTA frente a ISTA.

En cuanto a las variantes de ISTA y FISTA propuestas, no se puede afirmar que en la
practica aceleren la resolucion del problema que se ha tratado en este documento.

Como posibles mejoras se plantean numerosas opciones, principalmente se debe probar
con mayores dimensiones del problema ya que como se explica en el Capitulo 4, la mejora
de las variantes propuestas es en teoria mayor cuanto mayor sea la dimension del problema.

Por otro lado, es necesario seguir desarrollando propuestas de mejora basadas en la
reduccion de operaciones mediante el método propuesto, ya que hay infinidad de heuristicas
diferentes que es posible que sean mds adecuadas.

En definitiva, el Kriging es una herramienta muy potente, que puede verse beneficiada
enormemente de mejoras en los algoritmos empleados para implementarla, sin embargo,
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tras explorar la opcion de fijar signos para acelerar los algoritmos tradicionales, no se han
obtenido resultados positivos. A pesar de esto, es una opcion que tiene potencial y que se
debe seguir explorando.






8 Codigo

Cédigo 8.1 Aplicacion de Quadprog en Matlab.

%Queremos optimizar una funcion de disimilitud que nos
indique como de

%diferente es un vector d a los vectores d_i de un set de
datos D

$ponderados con el vector positivo de w

%$Resolvemos el Problema de optimizacion dado mediante
quadprog

%para ello necesito H,f,A,1l,Aeq, beq

Susare N=400 como ejemplo del numero de samples que
tenemos y cada sample

%$tendra n=50 elementos.

d = randn (50,1); % vector d que buscamos comparar con los
vectores del set de datos D

D = randn (50,400);

abs (randn(1,400))+1;% vector de pesos positivo, he afn
adido el +1 para evitar un peso 0

=
Il

(o)

gamma = abs (randn(1,400));% vector no negativo
H = 2% (w.xeye (400)) ;

O=zeros (400) ;

Hgp = [H O;0 0O]; S%H
q = [zeros(1l,400),gammal’;% £
A = [D zeros (50,400); ones(1,400) zeros(1l,400)]1;% Aeq

71
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b = [d;1];% beqg
C = [eye(400) -eye(400); -eye(400) -eye(400)]; %A

1l = zeros (800,1);%b

sol = quadprog (Hgp,q,C,1,A,Db);

Cédigo 8.2 Aplicacion de ISTA en Matlab.

function [mu, lambda,k] = ISTABUENO (H,R,Db, eps,w,gamma)

[m,n]=size (R);

mu = zeros(m,1);

k=0;

error=1;

ter = inv (R*inv (H) *R’);

Z= zeros(l,n);

verr=[1];

while error > eps
k=k+1;
c = mu’ *R;
I=c>gamma;
Z(I)= (gamma (I)-c(I))./(2xw(I));

I=abs (c) <= gamma;

I=c < —gamma;

Z(I) = (-gamma(I)-c(I))./(2xw(I));
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lambda= 7Z;

t Rxlambda’ ;

g t-b;
mu = mutter=*g;
error = norm(qg) ;
verr (k) =error;
end

semilogy (vk, verr)
end

Codigo 8.3 Aplicacion de FISTA en Matlab.

function [mu,lambda,k] = FISTA(H,R,b,eps,w,gamma)
[m,n]=size (R);

Abeta= zeros(m,1);

beta= zeros(m,1);

k=0;

Ati=1;

error=1;

ter = inv (R*inv (H) *R’) ;
verr=[1];
Vk:[]r

while error > eps
k=k+1;
ti=0.5x (1+sqgrt (1+4x (Ati) *2));

mu=beta+ (Ati-1) x (beta—-Abeta) /ti;
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c = mu’ *R;
I=c>gamma;
Z(I)= (gamma (I)-c(I))./(2xw(I));

I=abs(c) <= gamma;

I=c < —gamma;
Z(I) = (-gamma(I)-c(I))./(2*w(I));

lambda= 7;

t R+xlambda’;
g = t-b;
Ati=ti;
Abeta=beta;
beta = mutterx*g;
error = norm(g);
verr (k)=error;
end
$plot (vk,verr)

semilogy (vk, verr)
end

Cédigo 8.4 Descomposicion en ISTA.

function [mu, lambda,k] = ISTADECO(H,R,b,eps,w, gamma)
[m,n]=size (R);

mu = zeros(m,1);

k=0;
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error=1;

QO = R*xinv (H) *R’;

dQ= decomposition (Q,’chol’, " upper’);
Z= zeros (l,n);

verr=1[];

while error > eps
k=k+1;
c = mu’ *R;
I=c>gamma;
Z(I)= (gamma (I)-c(I))./(2xw(I));
I=abs (c) <= gamma;
Z(I)=0;
I=c < —gamma;
Z(I) = (-gamma (I)-c(I))./(2xw(I));

lambda= 7;

t R*xlambda’ ;

g = t-b;
y=g+Q+mu;
mu = dO\y;

error = norm(g);

verr (k) =error;

end
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semilogy (vk, verr)
end

Codigo 8.5 Descomposicion en FISTA.

function [mu, lambda,k] = FISTADECO (H,R,Db, eps,w, gamma)
[m,n]=size (R);

Abeta= zeros(m,1);

beta= zeros(m,1);

k=0;

Ati=1;

error=1;

Q = Rxinv (H) xR’ ;

dQ= decomposition(Q,’chol’,’upper’);

Z= zeros(l,n);

verr=[];

vk=[];

while error > eps
k=k+1;
ti=0.5% (1+sqgrt (1+4x (Ati) ~2));
mu=beta+ (Ati-1) x (beta—-Abeta) /ti;
c = mu’ *R;
I=c>gamma;
Z(I)= (gamma(I)-c(I))./(2*w(I));
I=abs(c) <= gamma;

Z(I)=0;



I=c < —gamma;

Z(I) = (-gamma (I)-c(I))./(2xw(I));

lambda= 7;

t R*xlambda’ ;

g t-b;
Ati=ti;
Abeta=beta;
y=g+Q+mu;
beta = dQ\y;
error = norm(g) ;
verr (k)=error;
vk (k) =k;

end

semilogy (vk, verr)
end

Cédigo 8.6 ISTA ACTUALIZACION simple.

function [mu, lambda,k,error]

gamma )

[m,n]=size (R);

mu = zeros((m,1);
k=0;
error=1;

errori=1;

Q = Rxinv (H) *R’;

ISTASIGNOSI (H,R, b, eps, w,

dQ= decomposition(Q,’chol’,’ upper’);
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Z= zeros (l,n);
gammai=zeros (1l,n);
while errori > eps
k=k+1;
c = mu’ *R;
I=c>gammai;
Z(I)= (gammai (I)-c(I))./(2xw(I));

I=abs(c) <= gammai;

I=c < —gammai;
Z(I) = (—gammai (I)-c(I)) ./ (2*xw(I));

lambdal= 7;

t = Rxlambdal’;

g = t-b;

y=g+Q+*mu;

mu = dO\y;

errori = norm(g);
end
while k<10

k=k+1;

c = mu’ *R;

I=c>gamma;
Z(I)= (gamma (I)-c(I))./(2xw(I));

I=abs (c) <= gamma;
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Z(I)=0;
I=c < —gamma;
z(I) = (-gamma (I)-c(I))./(2*w(I));

lambda2= Z;

t Rxlambdaz2’ ;

g t-b;

y=g+Qxmu;
mu = dO\y;
error = norm(g);

end

vectorlpos=lambdal>0; % cojo los positivos de la primera
lambda

vectorZ2pos=lambda2>0; % cojo los positivos de la segunda
lambda

sumapos=vectorlpostvector2pos; % los sumo de forma que
solo sumaran 2 las posiciones que hayan sido positivas
en ambas lambdas

=su 2 % v r u i
osmanten=sumapos>1; %saco vector con los e signos
positivos que se han mantenido

vectorlneg=lambdal<0; % cojo los negativos de la primera
lambda

vector2neg=lambda2<0; % cojo los negativos de la segunda
lambda

sumaneg=vectorlnegtvector2neg; % los sumo de forma dgue
solo sumaran 2 las posiciones que hayan sido negativos
en ambas lambdas

negmanten=sumaneg>1; %saco vector con los que signos
negativos que se han mantenido
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cambionulinv=negmantent+posmanten; % vector donde los 0
indican los signos que han cambiado o valores nulos

cambionul=abs (cambionulinv-ones (1l,n));
nl=gamma.*posmanten;

n2=- (gamma . *negmanten) ;

dl=2x (w.*posmanten) ;

d2=2x (w.*negmanten) ;

sl=nl./dl;

s2=n2./d2;

TFl=isnan (sl) ;

TF2=isnan (s2) ;

sl (TF1)=0;

s2 (TF2)=0;

suma=sl+s2;
R1=R.*cambionulinv;
R2=R. *cambionul;
tl1=R1l*suma’;

n3=R1’;

d3=2% (w.*cambionulinv) ;
s3=n3./d3’;
TF3=isnan (s3) ;

s3 (TF3)=0;

t2=R1%s3;

while error > eps
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k=k+1;

c = mu’ *R;
I=c>gamma;
I=I.*xcambionul;
L=logical (I);
Z(L)= (gamma (L) -c(L)) ./ (2*w(L));
I=abs (c) <= gamma;
I=I.*xcambionul;
L=logical (I);

Z (L)=0;

I=c < —gamma;
I=I.*cambionul;

L=logical (I);

Z(L) = (-gamma (L)-c (L)) ./ (2*w(L));

Z (posmanten) = —((gamma (posmanten) +c (posmanten))
(posmanten) ) ) ;

Z (negmanten) = - ((—gamma (negmanten) +c (negmanten) )
w (negmanten) ) ) ;

lambda= 7Z;

m=lambda.*cambionul;
t=R2*xm’;

te2=t2+mu;

g = —bt+t-tl-te2;
y=g+Qxmu;

mu = dO\y;

L/ (2%w

/(2%
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error = norm(g);
end
% semilogy (vk, verr)
end

Cédigo 8.7 FISTA ACTUALIZACION simple.

function
gamma)

[m,n]=size (R);

Abeta= zeros(m,1);

beta= zeros(m,1);

k=0;

Ati=1;

error=1;

errori=1;

Q = Rxinv (H) xR’ ;

[mu, lambda, k, error]

FISTASIGNOS] (H,R, b, eps, w,

dQ= decomposition (Q,’chol’,’ upper’);

Zz= zeros(l,n);
gammai=zeros (1l,n);
while errori > eps

k=k+1;

£i=0.5x (1+sqrt (1+4x (Ati) "2));

mu=beta+ (Ati-1) x (beta—-Abeta) /ti;

c = mu’ *R;

I=c>gammai;
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Z(I)= (gammai (I)-c(I))./(2xw(I));
I=abs (c) <= gammai;

Z(I)=0;

I=c < —gammai;

Z(I) = (-gammai (I)-c(I))./(2xw(I));

lambdal= 7;

t = Rxlambdal’;
g = t-b;
Ati=ti;

Abeta=beta;
y=g+Qxmu;
beta = dQ\y;
errori = norm(g);
end
while k<10
k=k+1;
ti=0.5x (1+sqgrt (1+4x (Ati) "2));
mu=beta+ (Ati-1) x (beta—-Abeta) /ti;
c = mu’ *R;
I=c>gamma;
Z(I)= (gamma (I)-c(I))./(2xw(I));
I=abs (c) <= gamma;
Z(I)=0;

I=c < —gamma;
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Z(I) = (—gamma (I)-c(I)) ./ (2+xw(I));
lambda2= 7Z;

t Rxlambdaz22’ ;

g = t-b;

Ati=ti;
Abeta=beta;
y=g+Qx*mu;

beta = dQ\y;
error = norm(g);

end

vectorlpos=lambdal>0; % cojo los positivos de la primera
lambda

vectorZ2pos=lambdaz2>0; % cojo los positivos de la segunda
lambda

sumapos=vectorlpostvector2pos; % los sumo de forma dque
solo sumaran 2 las posiciones que hayan sido positivas
en ambas lambdas

=su 2% v r u i
osmanten=sumapos>1; %saco vector con los e signos
positivos que se han mantenido

vectorlneg=lambdal<0; % cojo los negativos de la primera
lambda

vector2neg=lambda2<0; % cojo los negativos de la segunda
lambda

sumaneg=vectorlnegtvector2neg; % los sumo de forma dque
solo sumaran 2 las posiciones que hayan sido negativos
en ambas lambdas

negmanten=sumaneg>1; %saco vector con los que signos
negativos que se han mantenido



cambionulinv=negmanten+posmanten; % vector donde los 0
indican los signos que han cambiado o valores nulos

cambionul=abs (cambionulinv-ones (1l,n));
nl=gamma.*posmanten;

n2=- (gamma . *negmanten) ;

dl=2x (w.*posmanten) ;

d2=2x (w.*negmanten) ;

sl=nl./dl;

s2=n2./d2;

TFl=isnan (sl) ;

TF2=isnan (s2) ;

sl (TF1)=0;

s2 (TF2)=0;

suma=sl+s2;
R1=R.*cambionulinv;
R2=R.*cambionul;
tl1=Rlxsuma’;

n3=R1’;

d3=2+* (w.*cambionulinv) ;
s3=n3./d3’;
TF3=isnan (s3) ;

s3 (TF3)=0;

t2=R1%s3;

while error > eps
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k=k+1;

£i=0.5x (1+sqgrt (1+4x (Ati) "2));
mu=beta+ (Ati-1) » (beta-Abeta) /ti;
c = mu’ *R;

I=c>gamma;

I=I.*xcambionul;

L=logical (I);

Z(L)= (gamma (L)-c(L)) ./ (2*w(L));
I=abs (c) <= gamma;
I=I.xcambionul;

L=logical (I);

I=c < —gamma;
I=I.xcambionul;

L=logical (I);

Z(L) = (-gamma (L)-c (L)) ./ (2*w(L));

Z (posmanten) = - ((gamma (posmanten)+c (posmanten)) ./ (2xw
(posmanten)) ) ;

Z (negmanten) = - ((—gamma (negmanten)+c (negmanten)) ./ (2x*
w (negmanten) ) ) ;

lambda= Z%;

m=lambda.+cambionul;
t=R2+m’ ;
te2=t2+mu;

g = -b+t-tl-te2;
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Ati=ti;

Abeta=beta;

y=g+Qxmu;

beta = dQ\y;

error = norm(qg) ;
end

% semilogy (vk,verr)
end

Cédigo 8.8 ISTA ACTUALIZACION ITERACIONES.

function [mu, lambda, k, error]

)

[m,n]=size (R);

mu = zeros(m,1);
k=0;
error=1;

errori=1;

Q = Rxinv (H) xR’ ;

ISTAITER (H,R, Db, eps, w, gamma

dQ= decomposition(Q,’chol’,’upper’);

Z= zeros (l,n);

verr=1[1];

gammai=zeros (1,n);
while errori > eps

k=k+1;
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c = mu’ *R;
I=c>gammai;
Z(I)= (gammai (I)-c(I))./(2*xw(I));

I=abs(c) <= gammai;

I=c < —gammai;
Z(I) = (-gammai(I)-c(I))./(2*w(I));
lambdal= 7Z;

t

Rxlambdal’ ;
g = t-b;
y=g+0Q*mu;

mu = do\y;

errori = norm(g);

verr (k) =errori;

vk (k) =k;
end

while k<10
k=k+1;
c = mu’ *R;
I=c>gamma;
Z(I)= (gamma (I)-c(I))./(2xw(I));
I=abs (c) <= gamma;
Z(I)=0;

I=c < —gamma;
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Z(I) = (-gamma (I)-c(I))./(2*w(I));
lambda2= 7Z;

t = R+xlambda2’;

y=gi+Qx*mu;

mu = dO\y;

error = norm(gi);
verr (k) =error;

vk (k) =k;
end

vectorlpos=lambdal>0; % cojo los positivos de la primera
lambda

vector2pos=lambda2>0; % cojo los positivos de la segunda
lambda

sumapos=vectorlpostvector2pos; % los sumo de forma que
solo sumaran 2 las posiciones que hayan sido positivas
en ambas lambdas

posmanten=sumapos>1; %$saco vector con los gque signos
positivos que se han mantenido

vectorlneg=lambdal<0; % cojo los negativos de la primera
lambda

vectorZ2neg=lambda2<0; % cojo los negativos de la segunda
lambda

sumaneg=vectorlnegtvector2neqg; % los sumo de forma que
solo sumaran 2 las posiciones que hayan sido negativos
en ambas lambdas

negmanten=sumaneg>1; %saco vector con los que signos
negativos que se han mantenido

cambionulinv=negmantent+posmanten; % vector donde los 0
indican los signos que han cambiado o valores nulos
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cambionul=abs (cambionulinv-ones (l,n));
nl=gamma.*posmanten;

n2=- (gamma .*negmanten) ;

dl=2x (w.*posmanten) ;

d2=2x (w.*negmanten) ;

sl=nl./dl;

s2=n2./d2;

TFl=isnan(sl) ;

TF2=isnan (s2) ;

sl (TF1)=0;

s2 (TF2)=0;

suma=sl+s2;
R1=R.*cambionulinv;
R2=R. *cambionul;
t1l=R1l*suma’;

n3=R1’;

d3=2%* (w.*cambionulinv) ;

s3=n3./d3’;

TF3=isnan (s3) ;

S3(TF3)=0;
t2=R1%s3;
k2=0;

while error > eps
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k=k+1;
k2=k2+1;
c = mu’ *R;

I=c>gamma;

I=I.*xcambionul;

L=logical(I);

Z(L)= (gamma (L)-c (L)) ./ (2xw(L));
I=abs (c) <= gamma;
I=I.*cambionul;

L=logical (I);

Z(L)=0;

I=c < —gamma;

I=I.xcambionul;

L=logical (I);

z(L) = (-gamma (L)-c (L)) ./ (2*w(L));

Z (posmanten) = —((gamma (posmanten) t+c (posmanten) )
(posmanten) ) ) ;

Z (negmanten) = —((—gamma (negmanten) +c (negmanten) )
w (negmanten) ) ) ;

lambda= 7;

m=lambda.*cambionul;

t=R2+m’;

te2=t2+mu;

g = -bt+t-tl-te2;

y=g+0*mu;

./ (2xw

./ (2%
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mu = do\y;
error = norm(qg);
verr (k) =error;
vk (k) =k;
ni=k2/50;
if k2 == 1
lambdal=1lambda;
end
if isreal (ni) && (ni > 0) && (rem(ni,1l) == 0)

lambda2=1ambda;

vectorlpos=lambdal>0; % cojo los positivos de 1la
primera lambda

vector2pos=lambda2>0; % cojo los positivos de la
segunda lambda

sumapos=vectorlpostvector2pos; % los sumo de forma
que solo sumaran 2 las posiciones que hayan sido
positivas en ambas lambdas

posmanten=sumapos>1; %saco vector con los que
signos positivos que se han mantenido

vectorlneg=lambdal<0; % cojo los negativos de la
primera lambda

vector2neg=lambda2<0; % cojo los negativos de la
segunda lambda

sumaneg=vectorlnegtvector2neg; % los sumo de forma
que solo sumaran 2 las posiciones que hayan sido
negativos en ambas lambdas

negmanten=sumaneg>1; %$saco vector con los que
signos negativos que se han mantenido



cambionulinv=negmantent+posmanten; % vector donde
los 0 indican los signos que han cambiado o
valores nulos

cambionul=abs (cambionulinv-ones (l,n));

nl=gamma.*posmanten;

n2=- (gamma .*negmanten) ;

dl=2x (w.*posmanten) ;

d2=2x (w.*negmanten) ;

sl=nl./dl;

s2=n2./d2;

TFl=isnan(sl) ;

TF2=1isnan (s2) ;

s1(TF1)=0;

s2 (TF2)=0;

suma=sl+s2;

R1=R.*cambionulinv;

R2=R. *cambionul;

t1=R1l*suma’;

n3=R1’;

d3=2%* (w.*cambionulinv) ;

s3=n3./d3";

TF3=isnan (s3) ;

s3(TF3)=0;

t2=R1%s3;

lambdal=lambdaZ2;
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end

end
semilogy (vk, verr)
end

Codigo 8.9 ISTA ACTUALIZACION ERROR.

function
gamma)

[m,n]=size (R);

mu = zeros(m,1);
k=0;
error=1;

errori=1;
QO = Rxinv (H) *R’;
dQ= decomposition (Q,’chol’
Zz= zeros(l,n);
verr=[];
vk=[];
gammai=zeros (1l,n);
while errori > eps
k=k+1;
c = mu’ *R;
I=c>gammai;
Z(I)=

(gammai (I)-c(I))

I=abs(c) <= gammai;

[mu, lambda, k,error] =

ISTAERROR (H,R, b, eps, w,

, " upper’) ;

./ (2%w (1)) ;
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Z2(I)=0;
I=c < —gammai;
Z2(I) = (-gammai (I)-c(I))./(2xw(I));

lambdal= 7;

t Rxlambdal’ ;

t-b;

g
y=g+Qxmu;

mu = dO\y;

errori = norm(qg);
verr (k)=errori;

vk (k) =k;
end

while k<10
k=k+1;
c = mu’ *R;
I=c>gamma;
Z(I)= (gamma(I)-c(I)) ./ (2*w(I));
I=abs (c) <= gamma;
Z(I)=0;
I=c < —gamma;
Z(I) = (-gamma(I)-c(I))./(2xw(I));
lambda2= Z7;

t = RxlambdaZ2’;
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y=gi+Q*mu;

mu = do\y;

error = norm(gi);
verr (k) =error;

vk (k) =k;

end

vectorlpos=lambdal>0; % cojo los positivos de la primera
lambda

vectorZ2pos=lambdaz2>0; % cojo los positivos de la segunda
lambda

sumapos=vectorlpostvector2pos; % los sumo de forma que
solo sumaran 2 las posiciones que hayan sido positivas
en ambas lambdas

posmanten=sumapos>1; $%$saco vector con los gque signos
positivos que se han mantenido

vectorlneg=lambdal<0; % cojo los negativos de la primera
lambda

vector2neg=lambda2<0; % cojo los negativos de la segunda
lambda

[

sumaneg=vectorlnegtvector2neg; % los sumo de forma dque
solo sumaran 2 las posiciones que hayan sido negativos
en ambas lambdas

negmanten=sumaneg>1; %saco vector con los que signos
negativos que se han mantenido

o)

cambionulinv=negmanten+posmanten; % vector donde los 0
indican los signos que han cambiado o valores nulos

cambionul=abs (cambionulinv-ones (1,n));
nl=gamma.*posmanten;
n2=- (gamma.*negmanten) ;

dl=2x* (w.*posmanten) ;
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d2=2+* (w.*negmanten) ;
sl=nl./dl;
s2=n2./d2;
TFl=isnan(sl) ;

TF2=isnan (s2) ;

sl (TF1)=0;

s2 (TF2)

0;

suma=sl+s2;
R1=R.*cambionulinv;
R2=R.*cambionul;
tl=Rl*suma’ ;

n3=R1’;

d3=2+* (w.*cambionulinv) ;
s3=n3./d3’;

TF3=isnan (s3) ;

s3(TF3)=0;
t2=R1%s3;
k2=0;

while error > eps

k=k+1;
k2=k2+1;
c = mu’ *R;

I=c>gamma;
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I=I.xcambionul;

L=logical (I);

Z(L)= (gamma (L)-c(L)) ./ (2*w(L));
I=abs(c) <= gamma;
I=I.xcambionul;

L=logical (I);

Z (L)=0;

I=c < —gamma;

I=I.xcambionul;

L=logical (I);

Z(L) = (-gamma (L)-c(L)) ./ (2*w(L));

Z (posmanten) = - ((gamma (posmanten)+c (posmanten)) ./ (2xw
(posmanten)) ) ;

Z (negmanten) = —((—gamma (negmanten)+c (negmanten)) ./ (2#
w (negmanten) ) ) ;

lambda= Z%;

m=lambda.+cambionul;

t=R2+m’ ;

te2=t2+mu;

g = -btt-tl-te2;
y=g+Qxmu;
mu = dO\y;
error = norm(g);

verr (k)=error;
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if

end

if

k2 == 1
lambdal=1lambda;

errorcomp=errory

error < errorcomp=*0.1

lambda2=1ambda;

vectorlpos=lambdal>0; % cojo los positivos de la
primera lambda

vector2pos=lambda2>0; % cojo los positivos de la
segunda lambda

sumapos=vectorlpostvector2pos; % los sumo de forma
que solo sumaran 2 las posiciones que hayan sido
positivas en ambas lambdas

posmanten=sumapos>1; %$saco vector con los que
signos positivos gque se han mantenido

vectorlneg=lambdal<0; % cojo los negativos de la
primera lambda

vector2neg=lambda2<0; % cojo los negativos de la
segunda lambda

sumaneg=vectorlnegtvector2neg; % los sumo de forma
que solo sumaran 2 las posiciones que hayan sido

negativos en ambas lambdas

negmanten=sumaneg>1; %$saco vector con los que
signos negativos gue se han mantenido

cambionulinv=negmanten+posmanten; % vector donde
los 0 indican los signos que han cambiado o
valores nulos

cambionul=abs (cambionulinv-ones (1,n));

nl=gamma.*posmanten;
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n2=- (gamma .*negmanten) ;
dl=2« (w.xposmanten) ;
d2=2x (w.*negmanten) ;
sl=nl./dl;

s2=n2./d2;
TFl=isnan(sl) ;
TF2=isnan (s2) ;

sl (TF1)

0;

s2 (TF2)

0;
suma=sl+s2;
R1=R.*cambionulinv;
R2=R. *cambionul;
t1=Rl*suma’ ;
n3=R1’;

d3=2+* (w.xcambionulinv) ;
s3=n3./d3’;
TF3=isnan (s3) ;
s3(TF3)=0;
t2=R1*xs3;
lambdal=1lambda?2;
Errorcomp=error;

end

end
semilogy (vk, verr)
end
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Cédigo 8.10 FISTA ACTUALIZACION ITERACIONES.

function [mu, lambda, k, error]

gamma)
[m,n]=size (R);
Abeta= zeros(m,1);
beta= zeros(m,1);
k=0;
Ati=1;
error=1;
errori=1;

Q = Rxinv (H) xR’ ;

FISTAITER (H,R, b, eps,w,

dQ= decomposition(Q,’chol’,’upper’) ;

Z= zeros (l,n);

verr=1[1];

gammai=zeros (1,n);
while errori > eps

k=k+1;

ti=0.5x (1+sqgrt (1+4x (Ati) "2));

mu=beta+ (Ati-1) x (beta—-Abeta) /ti;

c = mu’ *R;

I=c>gammai;

Z(I)= (gammai(I)-c(I))./(2xw(I));
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I=abs (c) <= gammai;

I=c < —gammai;
Z(I) = (-gammai (I)-c(I))./(2xw(I));

lambdal= 7Z;

t = R+xlambdal’;
g = t-b;
Ati=ti;

Abeta=beta;
y=g+Q+*mu;

beta = dQ\y;
errori = norm(g);

verr (k) =errori;

end

while k<10
k=k+1;
ti=0.5% (1+sqgrt (1+4x (Ati)*2));
mu=beta+ (Ati-1) x (beta—-Abeta) /ti;
c = mu’ *R;
I=c>gamma;
Z(I)= (gamma (I)-c(I)) ./ (2*w(I));

I=abs(c) <= gamma;
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I=c < —gamma;
Z(I) = (-gamma(I)-c(I))./(2xw(I));

lambda2= 7%7;

t = RxlambdaZ2’;
g = t-b;
Ati=ti;

Abeta=beta;
y=g+Qxmu;

beta = dQ\y;
error = norm(qg) ;

verr (k) =error;

end
vectorlpos=lambdal>0; % cojo los positivos de la primera
lambda

vector2pos=lambda2>0; % cojo los positivos de la segunda
lambda

sumapos=vectorlpostvector2pos; % los sumo de forma que
solo sumaran 2 las posiciones que hayan sido positivas
en ambas lambdas

posmanten=sumapos>1; %$saco vector con los que signos
positivos que se han mantenido

vectorlneg=lambdal<0; % cojo los negativos de la primera
lambda

vector2neg=lambda2<0; % cojo los negativos de la segunda
lambda
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sumaneg=vectorlnegt+vector2neg; % los sumo de forma que
solo sumaran 2 las posiciones que hayan sido negativos
en ambas lambdas

negmanten=sumaneg>1; %saco vector con los que signos
negativos que se han mantenido

e

cambionulinv=negmanten+posmanten; % vector donde los O
indican los signos que han cambiado o valores nulos

cambionul=abs (cambionulinv-ones (1l,n));
nl=gamma.*posmanten;

n2=- (gamma. *negmanten) ;

dl1=2x (w.*xposmanten) ;

d2=2x (w.*negmanten) ;

sl=nl./dl;

s2=n2./d2;

TFl=isnan(sl) ;

TF2=isnan (s2) ;

sl (TF1)=0;

s2 (TF2)=0;

suma=sl+s2;
R1=R.*cambionulinv;
R2=R. *cambionul;
tl1=Rl*suma’;

n3=R1’;

d3=2% (w.*cambionulinv) ;

s3=n3./d3’;

TF3=isnan (s3) ;
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s3(TF3)=0;
t2=R1%s3;
k2=0;

while error > eps
k=k+1;
k2=k2+1;
ti=0.5x (1+sqgrt (1+4x (Ati) "2));
mu=beta+ (Ati-1) « (beta-Abeta) /ti;
c = mu’ *R;
I=c>gamma;
I=1.*cambionul;
L=logical (I);
Z(L)= (gamma (L)-c(L)) ./ (2xw(L));
I=abs (c) <= gamma;
I=I.*xcambionul;

L=logical (I);

I=c < —gamma;

I=I.*xcambionul;

L=logical (I);

Zz(L) = (-gamma (L) -c(L)) ./ (2*w(L));

Z (posmanten) = - ((gamma (posmanten) +c (posmanten)) ./ (2xw
(posmanten) ) ) ;
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Z (negmanten) =
w (negmanten) ) ) ;

lambda= Z7;
m=lambda.*cambionul;
t=R2+m’ ;

te2=t2+mu;

g = —-bt+tt-tl-te2;
Ati=ti;

Abeta=beta;

y=g+Qxmu;
beta = dQ\y;
error = norm(g);

verr (k)=error;

lambdal=1ambda;
end
if isreal (ni) &&

lambdaz2=1lambda;

vectorlpos=lambdal>0;
primera lambda

vector2pos=lambda2>0;
segunda lambda

(ni > 0)

— ( (—gamma (negmanten) +c (negmanten) )

o)
<

%

&&

/(2%

(rem(ni, 1)

cojo los positivos de la

cojo los positivos de 1la
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sumapos=vectorlpost+vector2pos; % los sumo de forma
que solo sumaran 2 las posiciones que hayan sido
positivas en ambas lambdas

posmanten=sumapos>1; %$saco vector con los que
signos positivos gque se han mantenido

¢

vectorlneg=lambdal<0; % cojo los negativos de la
primera lambda

o)

vector2neg=lambda2<0; % cojo los negativos de la
segunda lambda

sumaneg=vectorlnegtvectorZ2neg; % los sumo de forma
que solo sumaran 2 las posiciones que hayan sido

negativos en ambas lambdas

negmanten=sumaneg>1; %$saco vector con los que
signos negativos gque se han mantenido

o)

cambionulinv=negmantent+posmanten; % vector donde
los 0 indican los signos que han cambiado o
valores nulos

cambionul=abs (cambionulinv-ones (l,n));

nl=gamma.*posmanten;

n2=- (gamma . *negmanten) ;

dl=2x (w.*posmanten) ;

d2=2x (w.*negmanten) ;

sl=nl./dl;

s2=n2./d2;

TFl=isnan(sl) ;

TF2=isnan (s2) ;

sl (TF1)=0;

s2 (TF2)=0;

suma=sl+s2;
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R1=R.*cambionulinv;
R2=R.*cambionul;
tl1=Rlxsuma’;

n3=R1’;

d3=2+ (w.*cambionulinv) ;
s3=n3./d3’;
TF3=1isnan (s3) ;
s3(TF3)=0;

t2=R1%s3;

lambdal=1lambda?2;
end

end
semilogy (vk, verr)
end

Cddigo 8.11 FISTA ACTUALIZACION ERROR.

function [mu, lambda,k,error] = FISTAERROR(H,R, b, eps,w,
gamma )

[m,n]=size (R);
Abeta= zeros(m,1);
beta= zeros(m,1);
k=0;

Ati=1;

error=1;

errori=1;

QO = Rxinv (H) xR’ ;
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dQ= decomposition(Q,’chol’,’upper’);
Z= zeros (l,n);

verr=[1];

gammai=zeros (1l,n);
while errori > eps
k=k+1;
ti=0.5% (1+sqgrt (1+4% (Ati)"2));
mu=beta+ (Ati-1) x (beta—-Abeta) /ti;
c = mu’ *R;
I=c>gammai;
Z(I)= (gammai (I)-c(I))./ (2w (I));
I=abs (c) <= gammai;
Z(I)=0;
I=c < —gammai;
Z(I) = (-gammai (I)-c(I))./(2xw(I));

lambdal= Z;

t = Rxlambdal’;
g = t-b;
Ati=ti;

Abeta=beta;
y=g+Qxmu;

beta = dQ\y;
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errori = norm(g) ;

verr (k)=errori;

end

while k<10
k=k+1;
ti=0.5x (1+sqgrt (1+4x (Ati) "2));
mu=beta+ (Ati-1) » (beta-Abeta) /ti;
c = mu’ *R;
I=c>gamma;
Z(I)= (gamma (I)-c(I))./(2*w(I));
I=abs(c) <= gamma;
Z(I)=0;
I=c < —gamma;
Z(I) = (-gamma(I)-c(I))./(2*w(I));
lambda2= Z7;

t

Rxlambda?2’;
g = t-b;

Ati=ti;
Abeta=beta;
y=g+Q+mu;

beta = dQ\y;
error = norm(qg);

verr (k) =error;
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vk (k) =k;
end

vectorlpos=lambdal>0; % cojo los positivos de la primera
lambda

¢

vector2pos=lambda2>0; % cojo los positivos de la segunda
lambda

sumapos=vectorlpost+vector2pos; % los sumo de forma que
solo sumaran 2 las posiciones que hayan sido positivas

en ambas lambdas

posmanten=sumapos>1l; %$saco vector con los que signos
positivos que se han mantenido

vectorlneg=lambdal<0; % cojo los negativos de la primera
lambda

vector2neg=lambda2<0; % cojo los negativos de la segunda
lambda

sumaneg=vectorlnegtvector2neg; % los sumo de forma que
solo sumaran 2 las posiciones que hayan sido negativos

en ambas lambdas

negmanten=sumaneg>1; %saco vector con los que signos
negativos que se han mantenido

[

cambionulinv=negmantent+posmanten; % vector donde los 0
indican los signos que han cambiado o valores nulos

cambionul=abs (cambionulinv-ones (1,n));
nl=gamma.*posmanten;

n2=- (gamma .*negmanten) ;

dl=2« (w.*posmanten) ;

d2=2x (w.*negmanten) ;

sl=nl./dl;

s2=n2./d2;
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TFl=isnan (sl) ;

TF2=isnan (s2) ;

sl (TF1)=0;

s2 (TF2)=0;

suma=sl+s2;
R1=R.*cambionulinv;
R2=R.*cambionul;
t1=Rl*suma’;

n3=R1’;

d3=2%* (w.*cambionulinv) ;

s3=n3./d3’;

TF3=isnan (s3) ;

s3(TF3)=0;
t2=R1%s3;
k2=0;

while error > eps
k=k+1;
k2=k2+1;
ti=0.5x (1+sgrt (1+4* (Ati)"2));
mu=beta+ (Ati-1) x (beta—-Abeta) /ti;
c = mu’ *R;
I=c>gamma;
I=I.xcambionul;

L=logical (I);
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Z(L)= (gamma (L)-c (L))

I=abs (c) <= gamma;

I=I.*xcambionul;
L=logical (I);

Z (L)=0;

I=c < —gamma;
I=I.*xcambionul;

L=logical (I);

Z(L) = (—gamma (L)-c (L)) ./ (2*«w(L));

Z (posmanten) = - ((gamma (posmanten) t+c (posmanten) ) .
(posmanten) ) ) ;

Z (negmanten) = —((—gamma (negmanten) +c (negmanten)) .

w (negmanten) ) )

lambda= 7;

m=lambda.*cambionul;

t=R2+m’ ;
te2=t2+mu;

g = —-bt+t-tl-te2;
Ati=ti;
Abeta=beta;
y=g+Qxmu;

beta = dQ\y;
error = norm(g);

verr (k) =error;

./ (2xw (L)) ;
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lambdal=1ambda;

errorcomp=error;
end

if error < errorcompx0.1
lambdaz2=1lambda;

vectorlpos=lambdal>0; % cojo los positivos de la
primera lambda

vector2pos=lambda2>0; % cojo los positivos de la
segunda lambda

sumapos=vectorlpost+vector2pos; % los sumo de forma
que solo sumaran 2 las posiciones que hayan sido
positivas en ambas lambdas

posmanten=sumapos>1; %$saco vector con los que
signos positivos que se han mantenido

vectorlneg=lambdal<0; % cojo los negativos de la
primera lambda

vector2neg=lambda2<0; % cojo los negativos de la
segunda lambda

sumaneg=vectorlnegtvectorZ2neg; % los sumo de forma
que solo sumaran 2 las posiciones que hayan sido
negativos en ambas lambdas

negmanten=sumaneg>1; %$saco vector con los que
signos negativos que se han mantenido

cambionulinv=negmantent+posmanten; % vector donde
los 0 indican los signos que han cambiado o
valores nulos

cambionul=abs (cambionulinv-ones (1,n));
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nl=gamma.*posmanten;
n2=- (gamma .*negmanten) ;
dl=2x (w.*posmanten) ;
d2=2x (w.*negmanten) ;
sl=nl./dl;
s2=n2./d2;
TFl=isnan(sl) ;
TF2=isnan (s2) ;

sl (TF1)=0;

s2 (TF2)=0;
suma=sl+s2;
R1=R.*cambionulinv;
R2=R. *cambionul;
t1=R1lxsuma’;

n3=R1’;

d3=2% (w.*cambionulinv) ;
s3=n3./d3’;
TF3=1isnan (s3) ;

s3 (TEF3)=0;

t2=R1%*s3;
lambdal=1lambda?2;

errorcomp=error;
end

end
semilogy (vk, verr)
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end
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