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RESUMEN

El objetivo del trabajo estuvo encaminado a la modelacién de las series de numeros Primos
utilizando la metodologia ROR vy utilizando la metodologia IN-PAR como una mejora de la anterior.
Desde la concepcién metodolégica se wutilizé la Metodologia Objetiva Regresiva, ROR vy la
metodologia IN-PAR adem s se conté con una base de datos de elaboracién propia que consta de
25 casos de los numeros primos menores de 100. Posteriormente se modelaron segln la
metodologia ROR y con la metodologia IN-PAR esta serie usando los 25 primeros casos, se
calcularon los errores de los valores pronosticados con respecto a los valores reales y se
obtuvieron las estadisticas descriptivas de los errores correspondientes. Se obtuvieron modelos
perfectos para la serie de nitmeros primos utilizando ambas metodologias. La metodologia IN-PAR
describié errores con media cero al igual que la metodologia ROR y la desviacién estandar menor
que la metodologia ROR. Ambas metodologias ofrecieron resultados excelentes para los nimeros
primos. El trabajo demostré que la metodologia IN-PAR obtiene mejores resultados que la ROR en
el caso de la serie de numeros primos. Se obtuvieron modelos perfectos para todas las series
usando ambas metodologias. La metodologia IN-PAR ofrecié mejores resultados para los nimeros
primos que la metodologia ROR. Esta metodologia alternativa de ROR es muy interesante para la
Inteligencia artificialde maquinas computadoras y ambas pudieran significar un ahorro en el tiempo

de maquina en la bisqueda de los nimeros primos tan importantes en la Criptografia.
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ABSTRACT

The objective of the work was aimed atthe modeling of the series of Prime numbers using the ROR
methodology and using the IN-PAR methodology as an improvement of the previous one. From the
m ethodological conception, the Objective Regressive Methodology, ROR and the |IN-PAR
methodology were used, in addition, there was a database of our own elaboration that consists of
25 cases of prime numbers less than 100. Later they were modeled according to the ROR
methodology and with the IN-PAR methodology, this series using the first 25 cases, the errors of
the predicted values were calculated with respect to the real values and the descriptive statistics of
the corresponding errors were obtained. Perfect models for the series of prime numbers were
obtained using both methodologies. The IN-PAR methodology described errors with zero mean as
well as the ROR methodology and the standard deviation less than the ROR methodology. Both
methodologies gave excellent results for prime numbers. Our work showed that the IN-PAR
methodology obtains better results than the ROR in the case of the series of prime numbers.
Perfect models were obtained for all series using both methodologies. The IN-PAR methodology
offered better results for prime numbers than the ROR methodology. This alternative ROR
m ethodology is very interesting for the Artificial Intelligence of computing machines and both could

mean a saving in machine time in the search for the prime numbers that are so important in

Cryptography.

Cryptography; IN-PAR modeling; ROR mathem atical modeling; Prime numbers
INTRODUCCION

Elproblema de los prondsticos meteorolégicos.

Un dominio de aplicacién de las series temporales se presenta en los datos meteorolégicos, en el
cual se han desarrollado diferentes conjuntos de datos con numerosas variables meteorolégicas.
Desde comienzos del siglo XX, el problem a de la prediccién meteorolégica se ha abordado de form a
num érica, utilizando modelos de circulacién atmosférica (sistemas de ecuaciones en derivadas
parciales, o aproximaciones de estos) a partirde unas condiciones iniciales conocidas. Los grupos
de prediccion ofrecen diariamente prondsticos regionales y locales, en los ntucleos de poblacién, y
de fenémenos meteorolégicos de interés, principalmente fenémenos producidos en superficie
(meteoros como precipitacién, temperatura, entre otros).

Por otra parte, se han realizado intentos de predecir meteoros locales aplicando directamente
técnicas estadisticas a los registros histéricos de observaciones disponibles de estos fenémenos,
por ejemplo, modelos ARIMA (Autoregresién y de Medias Mdviles Integradas). Sin embargo, segln
Cofiio 2004, estos han sido ineficientes desde el punto de vista operativo.

No existe un algoritmo establecido para pronosticar variables meteorolégicas (precipitaciones,

tem peraturas, nubosidad, viento, entre otras). Cada grupo de pronosticadores sigue una secuencia
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de pasos propia y une la informacién obtenida, para de acuerdo a las caracteristicas del lugar y a
su experiencia individual y colectiva, darun pronéstico de estas variables.

Cada vez es mayor la disponibilidad de datos procedentes de observaciones, que proporcionan
valiosa informacién estadistica de la climatologia local. Recientemente se han desarrollado
aplicaciones autom atizadas para la prediccion meteorolégica [Riodan y Hansen, 2002, Sordo,
2006, Cofiflo, 2004]. EIl sistema W IND-1, que se propone por Riodan y Hansen en el afio 2002,
estd encaminado a la predicciéon de la visibilidad e intensidad del viento en terminales
aeroportuarias de Nova Scotia, Canadéa; los autores implementan un k-NN difuso con el que se
combinan elementos del razonamiento basado en casos y la lé6gica borrosa. En Sordo, 2006 vy
Cofifio, 2004, se presentan métodos de predicciéon local a corto plazo para la zona de Santander,
Espafia; se combinan las salidas de los modelos numéricos con la informacién estadistica
contenida en las observaciones locales. Estos sistemas son especificos de las zonas locales para
las que fueron desarrollados por la diversidad de geografias y caracteristicas clim aticas existentes.

En Cuba se desarrollé el sistema Cuba Forecast, por el Centro Meteorolégico de Cienfuegos en el
afio 2003 por Diaz y Fernadndez. Con él es posible realizar, para las diferentes provincias del pais,
el prondstico de variables meteorolédgicas. La informacién basica de escala sindptica que utiliza es
una maya elaborada por el Centro Europeo de Prondéstico a Mediano Plazo. Este es, segun los
especialistas meteorolégicos, el Gnico sistem a autom atizado en Cuba con el que se puede realizar,
de forma autom atizada, el pronéstico de las tem peraturas. Con este sistema, aunque es cierto que
se dio un salto hacia delante, atn no se han obtenido los resultados que se desean. Otros trabajos
interesantes se han desarrollado en la Universidad Central Marta Abreu de las Villas [Caballero y
Bello, 2006; Caballero y Arco, 2007] en donde se realiza una evaluaciéon de los sistemas de
decision aplicado al prondstico estacional deltiempo. En el Centro Meteorolégico Provincialde Villa
Clara se han implementado los modelos ARIMA en la escala mensual [Oses, 2004; Diaz y
Fernandez, 2003] y decenal para las temperaturas maximas y minimas asi como también en las
precipitaciones con salidas a través del boletin climatolégico Provincial con buenos resultados, es
de sefialar que se han realizado prondsticos puntuales de las temperaturas principalmente para un
afio y hasta 20 afios hacia delante segun Ricardo y otros, 2010,a y tam bién para el viento, Ricardo
y otros, b . También se han realizado modelaciones de algunas variables de importancia
econdmica como son la m astitis subclinica bovina, Alfonso y otros,2010, y Ricardo y otros, 2010,
donde se discute el impacto de algunas variables clim aticas en esta enfermedad, adem s se ha
incursionado en la aplicacioén de las variables dummy (falsas) al pronéstico de la leptospirosis en
hum anos,[Ricardo y otros, 2010, e], con excelentes resultados al lograr por primera vez obtener
prondésticos con una antelacion de un mes en la provincia.

La metodologia ROR consta de varios pasos [Oses et al, 2017; Sanchez y otros, 2017] y perm ite
no solo modelar matem aticamente las densidades larvales de mosquitos, asi como la dindmica

poblacional de moluscos, sino que va mas allada (posibilidad de modelacién de entidades infecciosas
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de diferentes etiologias, como el VIH/SIDA, Célera, Influenzas, Infecciones Respiratorios Agudas
(IRA), crisis Agudas de Asma Bronquial (CAAB), Fasciolosis, Angiostrongilosis e incluso, en la
estimaciéon de la longitud y &rea del wuniverso, pronéstico mensual de precipitaciones 'y
temperaturas extremas, pronéstico de disturbios meteorolégicos/los huracanes, prediccion de la
latitud y longitud de terremotos, busqueda de informacién en ruidos blancos, modelacién de la
temperatura efectiva equivalente (TEE) y presiéon atmosférica (PA) hasta el propio consum o
eléctrico de un municipio, provincia o nacién). [Oses y otros, 2018; Oses et al, 2018; Oses et al,
2019; Oses y otros, 2019; Hernandez y otros, 2006].

En esta metodologia hay que crear primeramente las variables dicotémicas DS, DIy NoC, donde
NoC es el nitmero de casos de la base (su coeficiente en el modelo representa la tendencia de la
serie). DS = 1, si NoC es impar; DI = 0, si NoC es par, y viceversa. DS representa una funcién de
diente de sierra y DI esta misma funcién, pero de forma invertida, de tal manera que la variable a
modelar quede atrapada entre estos pardmetros y se logre explicar gran cantidad de varianza.
Posteriormente se ejecuta el moédulo correspondiente al anéalisis de Regresion del paquete
estadistico SPSS versiéon 19.0 (IBM, 2010), especificamente el método ENTER donde se obtiene la
variable pronosticada y el ERROR. Luego se obtienen los autocorrelogramas de la variable
ERROR, con atenciéon a los maximos de las autocorrelaciones parciales significativas (PACF), y se
calculan entonces las nuevas variables, atendiendo al Lag significativo del PACF. Finalmente, se
incluyen en la nueva regresién estas variables, regresadas en un proceso de aproximaciones
sucesivas hasta la obtencién de un ruido blanco en los errores de la regresion. Para el caso de la
presion atmosférica se utilizaron los retardos de un afio de antelacién, al igual que otros autores
para los indices clim &ticos. [Oses etal,2017; Oses y otros, 2017; Sanchez y otros, 2017].
Elobjetivo del trabajo estd encaminado a la modelaciéon de las series de nimeros primos utilizando

la metodologia ROR y utilizando la metodologia IN-PAR como una mejora de la anterior.

MATERIALES Y METODO S

Para la realizacién de este trabajo se conté con una base de datos de elaboraciéon propia que consta
de 25 casos de los nimeros primos menores de 100. Posteriormente se modelaron segln la
metodologia ROR y la metodologia IN-PAR la serie de nimeros primos, se calcularon los errores de
los valores pronosticados con respecto a los valores reales y se obtuvieron las estadisticas

descriptivas de los errores correspondientes.

RESULTADOS Y DISCUSION

La caracteristica de los modelos obtenidos se puede apreciar en la Tabla 1. EIl indice de
correlacién R cuadrado es 1, los modelos son perfectos, los errores son cero y la F de Fisher se
estim 6 segun Oses, et al, 2019, como los errores son cero y se presenta una divisién por cero se
operd segun los autores definen este tipo de indefinicion. Como puede apreciarse en la modelacion
IN-PAR la F de Fisher es muy superior que la determinada por ROR lo que nos sugiere que este

modelo es mas probable como veremos mas adelante.
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Tabla 1 Principales caracteristicas de los modelos ROR utilizando dos datos

Serie a modelar

R cuadrado o Varianza

explicada

Errordel modelo

F de Fisher

Primos ROR

3035.994*i

Primos IN-PAR

10842.761*i

Al calcularse los errores para cada serie por am

bas metodologias,

después se calculd la

estadistica descriptiva del error y se observa que esta metodologia IN-PAR presenta para los
nimeros primos mejores resultados que la ROR Tabla 2, ya que la desviacién estadndar es menor y
la media de los errores es la misma luego IN-PAR presenta menores valores de dispersion
respecto a los valores medios de los errores, la metodologia ROR ofrece mejores resultados con
errores menores en el caso de los valores minimos y maximos y mientras IN-PAR presenta menor

desviacién estandar.

Tabla 2. Estadisticos descriptivos

N M inim o M axim o Media Desviaciéon estandar

Par 25 2,00 50,00 26,0000 14,71960

Impar 25 3,00 51,00 27,0000 14,71960

NUimeros Primos 25 2,00 97,00 42,4000 29,47598

Residual por ROR 14 -3,11193 2,14260 ,0000000 1,68697981

Residual por IN-PAR 14 -2,46154 3,65714 ,0000000 1,62981519
N valido (por lista) 14

El modelo IN-PAR para los nimeros primos Tabla 3, depende solamente de los parametros del
nimero Impar correspondiente y de este nUimero regresado en 11 casos (LallINPar), aparece
aqui el nimero 11 que estd relacionado con los resultados en otros trabajos [Oses et al, 2018;
Oses y otros, 2020], el 11 parece ser un nimero magico pues aparece en muchos fenémenos de la

naturaleza.
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»
Tabla 3. Coeficientes

Coeficientes
estandarizado
Coeficientes no estandarizados s
d
M odelo B Errorestandar Beta t Sig.
1 Impar 1,297 ,046 , 754 28,310 ,000
d
LallINPar ,939 ,099 ,252 9,453 ,000

a. Variable dependiente: Numeros Primos

b. Regresiéon lineal a través del origen

Aqui se explicard en qué consiste mas detalladamente la metodologia IN-PAR, esta tiene los
mismos pasos que la metodologia ROR [Rigoberto y otros, 2020], solo que en vez de utilizar las
variables diente de sierra (DS) y diente de sierra invertida (D 1), se utilizan las series de numeros
Pares y la serie de nimeros Impares en este caso la variable que eligi6é el modelo fue Impar, puede
observarse que se utilizan solo dos variables mientras la metodologia RO R utiliza 5 variables para
la obtencién de la misma varianza explicada (Tabla 4).

Tabla 4. Coeficientes®®

Coeficientes
estandarizado
Coeficientes no estandarizados s
p
Modelo B Errorestandar Beta t Sig.
1 DS DI 10,957 7,726 ,116 1,418 ,190
d
LalPrimos 10,648 7,537 ,113 1,413 ,191
d
La4Primos ,844 ,348 ,785 2,429 ,038
[ LallPrimos -,071 ,392 -,053 -,183 ,859
[ ,325 ,318 ,118 1,023 333
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a. Variable dependiente: Numeros Primos.

b. Regresiéon lineal a través del origen.

A continuacién, un ploteo de los resultados obtenidos para el caso de los niumeros primos. (Figura

1). Puede observarse la buena coincidencia entre valores reales y los modelados por ambas

metodologias.
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Figura 1. Ploteo de los nimeros primos segin ROR y segtun IN-PAR

También podemos observar en la Figura 2 los resultados entre la modelacién ROR y la modelacién

IN-PAR para los errores de los niumeros primos observandose que la metodologia IN-PAR

presenta mejores resultados con errores menores.
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Figura 2. Ploteo de los errores de los nGmeros primos segin ROR y segun IN-PAR
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Esta metodologia IN-PAR es muy interesante e importante para la Inteligencia artificial de maquinas
computadoras ya que puede constituir un algoritmo de adquirir conocimiento teniendo en cuenta que
aqui solo se utilizaron 2 variables para la modelacién, también es una via facil para la obtencién de
nidmeros primos asignadndole el correspondiente nimero impar junto al nimero Impar regresado con
11 casos lo que nos permite ir hacia adelante 11 pasos, esto pudiera significarun ahorro en el tiempo

de maquina en la bidsqueda de los nimeros primos tan importantes en la Criptografia.

CONCLUSIONES

-Se obtienen modelos perfectos para la serie de nimeros primos por ambas metodologias.
-La metodologia ROR e IN-PAR describen sin errores los nimeros primos.
-La metodologia IN-PAR ofrece mejores resultados que la ROR para los nitmeros primos.

-Esta metodologia IN-PAR es muy interesante para la inteligencia artificial de maquinas

computadoras.

-Estas metodologias pudieran significar un ahorro en el tiempo de maquina en la bidsqueda de los

nimeros primos tan importantes en la Criptografia.
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