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Optimizacion Matematica del Rendimiento de un
Modelo de Forecasting con Suavizamiento
Exponencial Simple

1¢* Diego Vallejo
dvallejoh@ups.edu.ec

Resumen—En forecasting para series de tiempo, la técnica
de suavizamiento exponencial simple, permite pronosticar un
estado siguiente en funcion de los datos pasados. Este modelo
asigna automaticamente una ponderacion a cada una de las
instancias con una funcién exponencial, mediante un coeficiente
de suavizamiento «, que se encuentra en el dominio de
R € [0,1]. La asignaciéon de un valor adecuado de o, no es
una tarea trivial al estar definido por un transfinito y, de
forma genérica, se selecciona empiricamente un coeficiente que
permita encontrar un balance entre complejidad computacional
y error del modelo. Esta investigacion cientifica desarrolla
un proceso de optimizacion matematica para mejorar el
rendimiento de un modelo de forecasting en series de tiempo
con suavizamiento exponencial simple, utilizando técnicas de
optimizacion tradicionales y modelos derivados del campo
de la Inteligencia Artificial. Se utilizaron cinco técnicas de
optimizacion y dos algoritmos de machine learning entrenados
para poder encontrar un « optimizado. Los resultados fueron
analizados con veinte conjuntos de datos, de diferente natu-
raleza y tamaio, donde se analizé el error del modelo mediante
cuatro métricas que fueron minimizadas. Para cada técnica de
optimizacion se analizé el tiempo de convergencia del algoritmo,
con el objetivo de analizar la viabilidad de implementacion en
un entorno de produccion. El coste computacional, en términos
de tiempo de ejecucion, es de 0.01 segundos para los algoritmos
de aprendizaje automatico en datasets de cualquier tamaiio,
mientras que un de algoritmo de optimizacion tradicional
convergié en menos de un segundo, incluso para conjuntos de
datos de mas de 100 000 instancias.

Palabras  Clave—Pronéstico, Evaluacion de Error,
Rendimiento Computacional, Aprendizaje de Maquina.

Abstract—In time series forecasting, the simple exponential
smoothing technique allows one to forecast the next state based
on past data. This model automatically assigns a weight to
each instance with an exponential function, using a smoothing
coefficient o, in the domain of R € [0,1]. Assigning an
appropriate value of « is not a trivial task as a transfinite
defines it, and generically, a coefficient is empirically selected
to find a balance between computational complexity and model
error. This scientific research develops a mathematical opti-
mization process to improve the performance of a forecasting
model in time series with simple exponential smoothing using
traditional optimization techniques and models derived from
Artificial Intelligence. Five optimization techniques and two
trained machine learning algorithms were used to find an
optimized a. The results were analyzed with twenty datasets of
different natures and sizes, where the model error was analyzed
using four metrics that were minimized. For each optimization
technique, the convergence time of the algorithm was analyzed,
to analyze the feasibility of implementation in a production
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environment. Regarding running time, the computational cost
is 0.01 seconds for machine learning algorithms on datasets
of any size. In contrast, a traditional optimization algorithm
converged in less than a second, even for datasets from more
than 100,000 instances.

Keywords—Forecasting, Error Evaluation, Computational
Performance, Machine Learning

I. INTRODUCCION

El incremento de transacciones comerciales, automati-
zacién de procesos, el uso masificado de Internet y la
aparicién de nuevas tecnologias ha hecho que muchas orga-
nizaciones cambien el paradigma de desarrollo y despliegue
de su infraestructura [1|]. Muchas organizaciones han de-
sarrollado parte de su infraestructura y comunicaciones con
medios ubicuos donde la ubicacién fisica de la organizacion
no es relevante para el funcionamiento y operacién de la
industria [2f]. La ingente cantidad de datos generados por los
diferentes procesos industriales ha hecho que muchas em-
presas empiecen a utilizar técnicas de manejo y explotacion
de datos como una ventaja competitiva para realizar modelos
predictivos [3]]. Por otro lado, la Inteligencia Artificial (IA)
es un campo de las Ciencias de la Computacion que tiene
por objetivo simular procesos, mediante algoritmos com-
putacionales, que normalmente son desarrollados por el ser
humano [4]. Uno de los grandes paradigmas enmarcados
dentro de la IA, es el Machine Learning (ML), que es
una sub-disciplina encargada de desarrollar técnicas que le
permitan a un ordenador aprender, o meta-aprender, de forma
autébnoma y cuyo insumo principal son los datos. Estas
técnicas buscan encontrar patrones caracteristicos dentro de
los datos, que a-posteriori, puedan ser extrapolados a otros
sistemas y a conjuntos de datos con los que el algoritmo no
fue entrenado [5]. El1 ML constituye una herramienta, que
ayuda a reducir y eliminar el sesgo en la interpretacion de
la informacién, ya que no es manipulada directamente por
las personas [0].

La informacién temporal de las organizaciones es al-
macenada en data warehouses y bases de datos para su
posterior explotacion. Las empresas, de forma genérica,
poseen informacién temporal de los acontecimientos y una
de las tareas de prediccién mads frecuentemente utilizadas
es la de prondstico en series de tiempo [7]. Generalmente,
dentro de los métodos de prondstico en series temporales se
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suele diferenciar a los modelos tradicionales estadisticos de
los modelos basados en ML. Los modelos de forecasting en
series de tiempo, suelen ser caracterizados en el campo de
la TA y son estudiados en conjunto con técnicas de ML para
mejorar sus rendimientos [S]].

Las series de tiempo y modelos de prondstico en procesos
estocdsticos son utilizados en diversas dreas del campo em-
presarial como planificacion estratégica de servicios de salud
[9], evaluacion de rendimiento en servicios hospitalarios
de emergencia [10], prondsticos de demanda en produc-
tos farmacéuticos [I1] [12], planificacién de servicios de
hoteleria [13]] [14] y turismo [15] [[16]], optimizacién de pre-
cios de agroproductos alimenticios [[17] [[18]], prediccién de
precios en tiendas minoristas [19]], prondsticos de demanda
energética [20] [21]], optimizacién de diferentes cadenas de
suministro [22[] [23] [24] [25], etc.

Uno de los métodos mas utilizados en prondstico en series
de tiempo es el de Suavizamiento Exponencial Simple (SES),
propuesto a finales de los afios 1950 [26]] [27]]. Su uso es fre-
cuente, en diversas disciplinas y con diversos objetivos, por
la facilidad de parametrizacion, la rapidez en la generacion
de prondsticos y por su confiabilidad [28]. Los modelos de
SES pueden tener aplicaciones en muchos campos como
finanzas, prondsticos del tiempo, control de inventario, etc.
Uno de los inconvenientes mds frecuentes en este método
es la seleccion adecuada del coeficiente de suavizamiento,
«, que permite ponderar de forma exponencial a las obser-
vaciones de la serie temporal y que finalmente determina
el rendimiento del prondstico [29]. Entonces, es importante
encontrar un método que permita optimizar matematicamente
el rendimiento de un modelo de forecasting en series de
tiempo con suavizamiento exponencial simple, para mejorar
los resultados de prondstico y, que posteriormente el modelo,
pueda ser utilizado en procesos industriales o empresariales.

Por otro lado, el teorema de optimizacién No Free Lunch
(NFL) [30] establece que, en promedio, ningtin algoritmo
de bisqueda o aprendizaje universal es mejor que cualquier
otro algoritmo para resolver todos los problemas de manera
general, i.e. que es imposible tedricamente caracterizar una
estrategia de optimizacién universal, de propdsito general,
para cualquier conjunto de datos o problema [31f]. Por lo
tanto, la eleccién de un algoritmo de optimizacién depende
en gran medida del problema especifico que se estd tratando
de resolver y de sus caracteristicas, como el tamafo del
conjunto de datos, la complejidad del modelo, la dimension-
alidad de los datos, la naturaleza del dataset, entre otros
factores [32]. Este teorema tiene implicaciones importantes
en el campo de la optimizacién y el ML, y ha influido
en la comprensién de las limitaciones de los algoritmos y
enfoques de busqueda. Entonces, es una tarea esencial y
critica explorar, en diferentes dreas cientificas, un espacio
de busqueda que caracterice una solucién Optima para una
familia de problemas utilizando procesos algoritmicos y de
simulacién, dado que no existe un modelo de forecasting
que tenga un mejor rendimiento sobre todos los datasets en
series de tiempo [33].

A. Trabajos Relacionados

Dado que el rendimiento para el método de prondstico
SES depende de la adecuada seleccién del coeficiente «,
entonces, algunos trabajos previos han intentado caracterizar
este pardmetro. En [29] se proporciona una guia para de-
terminar el tipo de modelo de suavizamiento exponencial
y « Optimo. Para elegir el modelo adecuado se deben
conocer las caracteristicas de tendencia y estacionalidad de la
serie temporal. El autor determina un intervalo de confianza
que contiene la tendencia estocdstica y deterministica. La
eleccidn entre los dos tipos depende de cada serie de tiempo
de forma individual. El articulo no acota la familia de
problemas para los cuales es posible tener una solucién
Optima.

Para Stevenson [34] seleccionar la constante de suaviza-
miento es una cuestion de prueba y error, donde este
parametro del modelo debe ser ajustado manualmente hasta
que la medida de bondad de ajuste sea maximizada. Ademas
el autor expresa que el principal objetivo es equilibrar las
variaciones aleatorias y responder a los cambios reales de
un conjunto de datos y escenario especifico. Los valores de
« comunmente utilizados oscilan entre 0.05 y 0.50, siendo
utilizados los valores bajos cuando los promedios subya-
centes son estables y valores altos cuando son susceptibles
a cambiar. Aunque varios autores recomiendan seleccionar
valores entre 0 < o < 0.5 Gardner [26] afirma que los
rangos de los parametros y valores iniciales no deberian ser
arbitrarios porque esto puede restar precisiéon al modelo de
prondstico.

Berry et al. [|35]], propusieron un algoritmo denominado de
bisqueda de patrones para evaluar dos pardmetros, el primero
relacionado con el error del modelo y el segundo con el
tiempo computacional necesario para llegar a la solucién,
cuando se intenta caracterizar un valor del coeficiente de
suavizamiento exponencial simple que minimice los errores,
realizando aproximaciones hacia el valor de convergencia.

Otra posible solucién para encontrar el valor éptimo, del
coeficiente de suavizamiento «, es explorar de forma exhaus-
tiva, i.e., probando valores dentro del rango de definicién
a € [0,1] [36]. Asi, en [37] se realizan saltos de 0.1
y se exploran todas las posibilidades para determinar el
valor de o mds apropiado. Esta forma trivial de encontrar
la solucién 6ptima es ineficiente computacionalmente si se
desea explorar una solucién con una alta tolerancia porque
el espacio de soluciones crece. Esta biisqueda exhaustiva,
también denominada biisqueda en cuadricula, fue probada
por Dielman [38] con saltos de 0.01, dentro del rango de
operacion de « para minimizar el Mean Absolute Percentage
Error (MAPE), Root Mean Square Error (RMSE) y Mean
Absolute Deviation (MAD).

Existen algunos trabajos relacionados que han inten-
tado previamente realizar la optimizacién de coeficiente
de suavizamiento «. En [39] se propone la optimizacion
del coeficiente de suavizamiento exponencial mediante la
optimizacion de los pardmetros de rendimiento Mean Square



Error (MSE) y MAD, mediante un método de optimizacién
no lineal. Las simulaciones fueron hechas con el software
Microsoft Solver, usando el registro de datos de seis afios
de una empresa de bebidas y alimentos en Bangladesh. Los
resultados mostraron que la técnica propuesta alcanzaba un
mejor rendimiento que un método empirico de seleccién al
azar de a.

En el articulo de Ravinder et al. también se evalia la
factibilidad y validez de implementacién de modelos no
lineales de optimizacién para la selecciéon adecuada de «
[40]. Entonces, si los datos no tienen tendencia se minimiza
el MSE utilizando un valor pequefio para « o incluso 0,
mientras que si se desean alinear los prondsticos con datos
reales, se necesitardn valores mds grandes de «. Los autores
concluyen que Microsoft Solver, en su modo predetermi-
nado usando el motor no lineal, podria proporcionar un
suavizado 6ptimo incorrecto cuando hay un dptimo local
cerca de la solucién inicial, por lo tanto, este método tiene
ciertas limitaciones en su despliegue. El reciente articulo
de Junthopas et al. [41f] también utiliza Microsoft Solver
para poder determinar un valor 6ptimo de «, mediante la
configuracién de un valor inicial por ponderacién. La nueva
propuesta es comparada con dos enfoques tradicionales y el
error es medido mediante el MSE. El estudio concluye que
para valores de « inicializados en el rango de 0.1 a 0.4 los
resultados no son los mas adecuados, mientras que cuando el
valor es mayor que 0.5 el método propuesto es mds efectivo.

En el trabajo de [42], se propone la optimizacién de los
coeficientes de suavizamiento exponencial triple en un caso
de estudio especifico para mejorar el rendimiento del MAPE.
Los resultados de la investigacion muestran que la seleccion
de forma estratificada mejora el proceso de prondstico y
por lo tanto, la empresa de Indonesia, donde se despliega y
valida el modelo, obtiene una ventaja competitiva. Ademas se
pone de manifiesto que una simple técnica de inicializacién
correcta, permite una rdpida convergencia de los algoritmos
de optimizacién y permite disminuir el coste computacional
y la latencia.

Algunos algoritmos derivados del campo de IA también
han sido utilizados como técnicas de optimizacién para
procesos en series temporales. En problemas de opti-
mizacién combinatoria los algoritmos metaheuristicos per-
miten obtener soluciones a problemas de busqueda medi-
ante la definiciéon de una funcién genérica y abstracta del
problema. Estos algoritmos pueden ayudar a encontrar el
valor 6ptimo del coeficiente de suavizamiento exponencial
que minimiza el error de prondstico o maximiza la precision
del modelo. Asi, Swari et al. [43]] utilizaron la metaheuristica
de Optimizacién por Enjambre de Particulas (PSO) [44] para
optimizar el prondstico de ventas diarias de productos en una
serie temporal. El trabajo utiliza un solo conjunto de datos
para la experimentacion y las métricas MAPE y RMSE para
medir el rendimiento de los resultados. Ademas, se compard
el método propuesto con SES sin optimizacién y con el
método de forecasting Promedio Mévil Simple (SMA). En
un alcance al trabajo anterior en [45]] se utiliza una mod-

ificacién del algoritmo PSO, denominado MPSO, para la
optimizacién del coeficiente de suavizamiento exponencial,
a, en el mismo modelo de prondstico.

Chusyairi et al. [46] desarrollaron una aproximacién para
optimizar el valor de « en el método de suavizamiento
exponencial simple, doble y triple, mediante el uso de un
algoritmo genético [47]. Esta propuesta es aplicada en un
dataset de 22850 instancias, durante 16 meses y se utilizan
las medidas de error MAD, MSE y MAPE, para determinar
el rendimiento del prondstico. Algunas otras aproximaciones
similares, al trabajo de Chusyairi et al., se han realizado
en series temporales con el uso de algoritmos genéticos y
variaciones algoritmicas [48] [49] [50].

Entonces, este trabajo de investigacion tiene por objetivo
optimizar matemdticamente el rendimiento del modelo de
forecasting de suavizamiento exponencial simple. Para este
efecto se probaran diferentes técnicas y algoritmos de opti-
mizacién y se medird el rendimiento de cada propuesta. Las
soluciones serdn probadas con distintos conjuntos de datos
de benchmarking con la finalidad de observar los resultados
cuando se varia la naturaleza de los datos y la cantidad de
instancias involucradas en el proceso de prondstico. Ya que
existen diversas métricas para la evaluacién de rendimiento
del modelo, esta investigacion utilizard tnicamente aquellas
que se derivan del error de prondstico, y que la literatura
cientifica relacionada, determina como las mds importantes.
En todos los experimentos se medird el tiempo computa-
cional de ejecucién de los algoritmos, para analizar la via-
bilidad de implementacién en un prototipo de software con
las soluciones 6ptimas. La contribucién de esta propuesta de
investigacién se direcciona en brindar a los usuarios de esta
técnica de prondstico un formato simplificado del modelo,
donde los parametros de convergencia no sean determinados
de forma randémica y que puedan ser consumidos desde una
aplicacién web de software libre.

II. MATERIALES Y METODOS
A. Descripcion de la Metodologia de Desarrollo

Esta investigacion es de naturaleza cientifico descriptiva,
ya que busca identificar patrones y tendencias en los datos,
con el objetivo de analizar, comparar y medir magnitudes que
nos permitan generar inferencias y prondsticos optimizados.
Por la naturaleza de la informacién es de tipo cuantitativa
ya que se manejan valores numéricos tanto en las entradas
de informacién que corresponden a los conjuntos de datos
histéricos de las series temporales, como en sus salidas
determinados por los valores pronosticados. El disefio de la
investigacion es de tipo experimental porque se manipulard
deliberadamente la variable coeficiente de suavizamiento c,
con el objetivo de optimizar el modelo de prondstico. El
nivel de la investigacion es practica, pues se aplican diversos
conocimientos enfocados a la optimizacion de los pardmetros
de prondstico.

En el procesamiento de datos se utiliz6 la metodologia
Knowledge Discovery in Databases (KDD) [51]], que utiliza
técnicas de mineria de datos integradas con modelos de



inteligencia artificial y estadistica para descubrir patrones
dentro de las bases de datos. Esta metodologia estd adaptada
para un modelo de prondstico mediante la seleccién del
conjunto de datos, andlisis, limpieza y procesamiento del
dataset.

Para el desarrollo del proceso de optimizacion, se ha plan-
ificado cuatro etapas. En la primera etapa se busca realizar
una recoleccién de conjuntos de datos, en series temporales,
con ciertas caracteristicas intrinsecas que permitan aplicar
el método de suavizamiento exponencial simple. Para un
posterior andlisis, se extraen las medidas estadisticas mads
relevantes de cada conjunto de datos, con el objetivo de
realizar ciertas pruebas de hipdtesis que permitan determinar
el cumplimiento de los supuestos que se establecen en el
modelado de forecasting, para datos espaciados de forma
equidistante en el tiempo.

En la segunda etapa se disefian los algoritmos matematicos
que permitan optimizar la solucién del modelo de prondstico.
Para el desarrollo de esta investigacidn se utilizardn cinco
diferentes técnicas para la optimizacién del pardmetro «: un
algoritmo de fuerza bruta, un algoritmo basado en aproxima-
ciones numéricas, uno de busqueda aleatoria, un algoritmo
genético y un algoritmo metaheuristico de optimizacion
por enjambre de particulas. Para validar los resultados se
utilizardn métricas de evaluacién de rendimiento, propias de
los modelos de forecasting, asi como los pardmetros que
definen la latencia de los algoritmos y su rendimiento a
nivel computacional. Esto dltimo es importante, porque la
optimizacién del pardmetro o se encuentra dentro del rango
de un transfinito donde la solucién puede ser Optima pero
con un tiempo de respuesta no viable, lo que imposibilitaria
la implementacién dentro de un prototipo funcional.

En una tercera etapa, con las caracteristicas comunes
extraidas de los conjuntos de datos y los resultados de los
valores de o optimizados, se plantea el uso de un algoritmo
de ML para generar un modelo que permita definir un valor
aproximado del coeficiente de suavizamiento, Unicamente,
con las caracteristicas propias de la serie temporal. Se realiza
validacién cruzada para la evaluacién de este modelo de
ML. Finalmente, se plantea una etapa de prototipado para
el despliegue de los resultados de la investigaciéon en un
software que pueda ser consumido por personas externas a
los stakeholders de esta investigacion.

El resumen de la metodologia planteada en este trabajo
de investigacion, que comprende la etapa de caracterizacion,
limpieza y seleccién del conjunto de datos, aplicacién de
los algoritmos de optimizacién y despliegue web de los
resultados, se muestra en el diagrama de bloques de la Figura
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B. Funcionamiento del Modelo de Forecasting SES

El modelo de forecasting con suavizamiento exponencial
simple, permite pronosticar un siguiente estado Fyi;, en
funcién de los datos pasados de una serie de datos tem-
porales. En este tipo de modelo interviene un conjunto de
n observaciones, diseminadas en un lapso de tiempo ¢, que

asigna automadticamente un peso a cada una de las instancias
con una funcién exponencial en el tiempo. Para la asignacién
automadtica de las ponderaciones en las observaciones, se
utiliza un coeficiente a de suavizamiento que se encuentra en
el dominio de R — [0, 1]. Asf, el valor del prondstico Fyiq
depende de: el valor actual para el periodo ¢ de la serie de
tiempo Y}, el prondstico F; para el periodo ¢ de la serie de
tiempo y del valor de o, como se muestra en la Ecuacién
[[] Siendo « el unico pardmetro que se puede modificar
para mejorar el rendimiento del prondstico en funcién del
error del modelo, ya que este controla la influencia con
la que las observaciones pasadas disminuyen o aumentan
exponencialmente [26].

Ft+1 = OZ}/;: + (1 — Ct)Ft (l)

El dominio del valor de « esta definido por un transfinito
[52]. En teorfa de conjuntos, un nimero transfinito es el
término que el matematico alemdn Georg Cantor introdujo
para referirse a los ordinales infinitos, que son mayores que
cualquier nimero natural. Entonces, el problema se vuelve
complejo ya que existe un infinito nimero de valores para
seleccionar en el rango de [0, 1], pero un solo valor acotado
de o que permitird optimizar la solucion.

Ahora, el objetivo de un método de pronéstico en series de
tiempo con suavizamiento exponencial es encontrar el mejor
prondstico para un tiempo t+1, con un valor de o optimizado
mediante la evaluacién de las métricas de rendimiento.

Desde la Ecuacion [T} se puede obtener una expresion
que permita tener el error £; del modelo, considerando la
diferencia entre el valor real Y; de la serie de tiempo y
el valor pronosticado F; por el método SES , es decir que
¢ = Y; — F;, como se muestra en la Ecuacién |Zl

Ft+1 = aY} + Ft — O[Ft
= (O[Y;g — O[Ft) + Ft
=aY; - Fy) + F;
=ale) + F
Ast, el error de la Ecuacion [2] para el modelo de prondstico
es una funcién e (Fiiq1, F,a) con relacién directamente
proporcional para la diferencia entre el valor pronosticado
siguiente y actual, y una relaciéon inversamente proporcional

con el coeficiente de suavizamiento exponencial simple
(Ecuacién [3).
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C. Descripcion de los Conjuntos de Datos

Este proyecto de investigacion utilizard datasets, de difer-
entes disciplinas, alojados en repositorios de datos de acceso
abierto y liberados bajo licencias que permitan su uso y
modificaciéon de forma amplia. Por lo tanto, la propuesta
no incluye una etapa de recolecciéon de datos e informacion
histérica de organizaciones y procesos, para la validacion de
los modelos de optimizacidn.
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Fig. 1: Esquema metodoldgico utilizado para caracterizar a los datasets de series temporales con el método SES y optimizar

el coeficiente de suavizamiento

Para formalizar la nomenclatura matemadtica se utilizard la
notacion de teoria de conjuntos. Considerando una coleccién
de conjuntos de datos Dy para k = {1,..,m}, donde
cada dataset tiene n instancias y p variables, que puede ser
representado como un conjunto de pares ordenados. Cada
par consiste en una tupla de dos elementos correspondientes
a los valores de las variables en una instancia especifica.
Asi, cada instancia tiene las variables representadas como
{z1, 22, ..., zp }. Entonces, es posible denotar a cada conjunto
de datos con la Ecuaci6n E]

D = {(3311,5612, ...,lep), (Ighxgg, ...,Jjgp), ceey

(fL‘nl,fI}nQ, -"axnp)}

“4)

Donde (z;1, Z;2, ..., T;p) representa la i-ésima instancia del
dataset con i = {1,...,n} y cada x;; es el valor de la j-ésima
variable en la i-ésima instancia con j = {1, ..., p}.

Aunque los datasets de series temporales, utilizados para
modelar el proceso de forecasting con SES, pueden tener
p variables representadas en un espacio RP, se seleccionara
Unicamente a aquella variable para la cual se ha decidido
ejecutar el proceso de prondstico. Esta variable x5, especifica
para cada conjunto de datos, representa los valores actuales
Y, en el tiempo, que el modelo SES recibird como en-
trada, i.e. que x; = Y;. Entonces, los valores de las n
instancias, para la variable Y; a pronosticar, representan el
numero de observaciones que determinan la longitud de
la serie de tiempo (Y;);_, y se pueden expresar como
(Y; :t=1,...,n). Para el procesamiento de la informacién,

a-posteriori, las n instancias temporales {Y7,Y>,..., Y, }, se
almacenardn en un vector columna Y = [Y1,Y5, ..., Y;,]’
orden n x 1.

Los conjuntos de datos, para el posterior proceso de ex-
perimentacién, se obtuvieron de repositorios publicos como
el de la Universidad de California Irvine (UCI) para tareas
de ML [53]], la plataforma de concursos de tareas de apren-
dizaje automdtico Kaggle [54]], catdlogos de datos abiertos
gubernamentales como Data Gov [55], etc.

En forma genérica, los datasets pueden ser clasificados, de
acuerdo a su tamafio, en pequefios, medianos y grandes [56].
Los conjuntos de datos pequefios generalmente contienen un
nimero relativamente reducido de instancias. No existe un
umbral estricto para definir lo que constituye un conjunto
de datos pequefio, pero frecuentemente se considera que
tienen entre 1000 a 10000 instancias. Los datasets medianos
suelen contener de 10000 a 100000 objetos, mientras que
los grandes conjuntos de datos poseen millones o miles de
millones de instancias [|57]]. Los conjuntos de datos utilizados
para esta investigacion se distribuyen desde el orden de
las decenas hasta los cientos de miles de instancias, es
decir que pueden ser clasificados como datasets de pequeilo
y mediano tamafio. Esta clasificacion de tamafio en los
conjuntos de datos es aproximada y no existe una definicién
universalmente aceptada para cada categoria, ya que los
limites entre los tamafios de los conjuntos de datos pueden
variar segun el contexto y el drea de conocimiento. Ademads,
por la gran cantidad de datos generados actualmente, el
aumento en la capacidad de cémputo y la mejora en las



Dy, n Tp Tu Ry pnto Area de Ci Subérea de C Subérea Especifica de C

Doy 25 x2 dia [38, 100] 62.64 + 14.35 TIC Informacién y Comunicacién Uso del ordenador

Do2 30 x4 ano [825, 946] 873.57 + 38.4 Administacion Negocios y Administracién Finanzas, banca y seguros
Do3 36 T3 mes [119.3, 682.0] 312.6 + 148.94 Administracion Negocios y Administracién Ventas al por mayor y menor
Doy 60 x13 semana [129.41, 616.45] 300.87 + 89.6 Servicios Servicios de Transporte Servicios de transporte
Dos 61 ) mes [2.1, 5.4] 3.46 + 1.05 Administracion Negocios y Administracién Finanzas, banca y seguros
Dog 139 z5 mes [373, 724] 534.99 + 73.13 Salud y bienestar Salud Medicina

Do7 222 5 afio [10, 2000] 268.7 + 187.8 Administracion Negocios y Administracién Ventas al por mayor y menor
Dog 248 x13 dia [13196, 408583] 92675.02 + 50541.61 Administracién Negocios y Administracién Finanzas, banca y seguros
Dog 476 x2 mes [64.8, 217.8] 136.4 + 33.74 Ingenierfa, industria y construccion Fabricacion y pro S Procesamiento de alimentos
Do 630 x5 afio [1.01, 9931] 931.58 + 1942.85 Administracion Negocios y Administracién Finanzas, banca y seguros
D11 1000 z10 dia [5743, 402201] 53100.5 + 35329.83 Administracion Negocios y Administracion Finanzas, banca y seguros
D12 2072 z6 dia [0, 106920] 13741.03 + 11487.03 Administracion Negocios y Administracion Finanzas, banca y seguros
D3 3009 x3 afio [1.65, 8069.85] 2602.86 + 1913.07 Servicios Servicios Personales Deportes

Dia 3322 z12 dia [2.42e+11, 8.16e+15] 1.07e+14 + 2.63e+14 Administracién Negocios y Administracion Finanzas, banca y seguros
Dis 2745 x5 afio [4.7, 51.7] 20.64 + 6.88 Salud y bienestar Salud Medicina

Dig 10468 x7 dia [0, 7421640800] 330848870 + 338841843 Administracién Negocios y Administracién Finanzas, banca y seguros
D17 25101 x2 dia [0.04, 22.36] 4.6 +3.63 Administracién Negocios y Administracién Finanzas, banca y seguros
Dis 142524 xs3 2 min [20000, 1262819994] 12347275 + 30654858 Administracién Negocios y Administracién Ventas al por mayor y menor
Dig 155119  x16 dia [0, 5413] 77.31 + 237.10 Servicios Servicios de transporte Servicios de Transporte
Doy 197161 T6 30 min [6, 2000] 94.16 + 82.38 Administracion Negocios y Administracién Ventas al por mayor y menor

TABLA I: Resumen estadistico de los conjuntos de datos en series temporales, utilizados para la experimentacion, disgregados

por érea de conocimiento

técnicas de mineria y explotacion de datos, es posible que
estos rangos referenciales se modifiquen continuamente.

Para facilitar la presentacién y tratamiento de los datos,
en esta investigacién, se realizd una taxonomia empirica
interna, para formar cuatro grupos de acuerdo al nimero
de instancias. Asi, cada grupo (G;:1=1,...,4) tiene una
cardinalidad |G; = 5|, i.e. que existen cinco Dy, por cada
grupo G, de diferentes disciplinas cientificas. La Ecuacion
[5] muestra los rangos de definicién de cada G;.

Gy D, — 1,100)
o 1G2 D = [100, 1000) 5)
'YGs D, —  [1000,10000)

G4 Dk — [10000,+OO)

Otra consideraciéon importante en la seleccion de los
conjunto de datos, para el proceso de prondstico, fue que los
valores de « no se acerquen a las fronteras de definicién del
rango, por las implicaciones expuestas en las Observaciones
1 y 2. Este par de observaciones, para efectos practicos de
experimentacion, redefinen a @ — R € (0, 1).

Observacion 1: El valor minimo O de «, no es consider-
ado porque para este caso el prondstico Fyy; seria igual
al prondstico F} para el periodo t, i.e., no existiria una
actualizacién del prondstico a-posteriori.

Ft+1 = O[K + (1 — a)Ft
=(0)Y:+(1-0)F (6)
= Ft

Observacion 2: El valor maximo 1 de «, es descartado
porque para este caso el prondstico Fyy seria igual al valor

real para el periodo ¢ de la serie de tiempo Y%, i.e., no existiria
prondstico.

Ft+1 = OZK + (1 — a)Ft
=Y+ (1 -1DF @)
v,

Es menester acotar que los Dy, tienen diferentes unidades
de tiempo, T, e.g. minutos, dias, semanas, meses o afos,
dependiendo de la naturaleza intrinseca del origen de los
datos y del proceso de muestreo llevado a cabo en cada area
de conocimiento. Los datasets seleccionados corresponden
a algunas dreas de conocimiento catalogadas dentro de la
clasificaciéon internacional para los campos de ciencia y
tecnologia establecida por la UNESCO [58]. La Tabla [l
resume la nomenclatura Dy, definida para los veinte datasets
seleccionados, la n cantidad de instancias contenidas en
cada conjunto de datos, la variable x, que corresponde a
la columna de la variable Y; en el dataset original. Ademas
del area de conocimiento de cada Dy, se detalla la subarea
de conocimiento y la subarea especifica de conocimiento. El
valor Ry, corresponde al rango de valores que tiene cada Y;
junto con su media p y desviacion estdndar o.

La Figura [2] muestra los diagramas de caja y bigotes
de todos los conjuntos de datos que se utilizardn en esta
investigacién. Dado que los Ry, de cada dataset difieren entre
si y existe una gran variabilidad para los veinte conjuntos
de datos, entonces, se realiz6 un proceso de normalizacion
min-max [59]] [60] para escalar a cada una de las instancias
temporales dentro del dominio de R € [0, 1], con el objetivo
de comparar la variabilidad y medidas de tendencia central
entre cada D). en una misma escala.

D. Métricas de Evaluacion de Rendimiento del Método SES

Las métricas para evaluar el rendimiento de un modelo
de forecasting son medidas de bondad de ajuste calculadas
en funcién del error acumulado en el prondstico. Para medir
el rendimiento del modelo de serie de tiempo se utilizan
diferentes métricas que permiten evaluar el comportamiento
del modelo, y por ende, del valor de « seleccionado. Estas
métricas, de forma general, usan el error como medida
de rendimiento. Una seleccidon correcta de «, permite
minimizar el error que determina la precisiéon del modelo
de prondstico en series temporales. En esta investigacion
se han considerado cuatro métricas para la evaluacién del
rendimiento. Para todas las medidas de error son deseables
valores cercanos a cero ya que esto implicaria mejores
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Fig. 2: Diagramas de caja y bigotes con normalizacién min-max de todos los conjuntos de datos

resultados en el prondstico.

1) Mean Square Error (MSE): El error cuadritico medio
representa la media aritmética de los errores calculados en
cada instancia de la serie de tiempo, elevados al cuadrado. El
cuadrado de los errores tiende a incrementar el peso de los
valores atipicos, afectando la precision de los resultados [61]].
Su representacion matemdtica estd descrita en la Ecuacién [8

n

MSE = %Z (e0)?

t=1

®)

Esta métrica se expresa en términos de unidades

cuadréticas de la variable Y; a predecir.

2) Root Mean Square Error (RMSE): Esta métrica estd
determinada por la raiz del M SFE y suele ser calculada para
tener una mejor interpretabilidad de los resultados del error,
dado que se expresa en las mismas unidades de la variable
de prondstico Yy [@]], como se muestra en la Ecuacion Et

€))

3) Mean Absolute Error (MAE): El error absoluto medio
mide qué tan cercanas estdn las observaciones pronosticadas
a los resultados obtenidos en unidades absolutas [61]], como
se define en la Ecuacién

n

1
MAE = EZ|€t|

t=1

4) Mean Absolute Percentage Error (MAPE): El error
porcentual absoluto medio se obtiene calculando el error

(10)

absoluto en cada perfodo dividido por los valores observados
y luego se promedian los porcentajes fijos [63]).

100% w—
=

t=1

Et
Y:

MAPE = (11)

E. Pruebas de Convexidad de los conjuntos de Datos

Dado que los algoritmos planteados en este proyecto de
investigacién buscan un valor &« — R € (0,1) que optimice
el error de prondstico, es necesario analizar si los conjuntos
de datos Dy, en su espacio de soluciones, cumplen con la
propiedad de convexidad [[64].

Es importante que el espacio de soluciones en un problema
de optimizacién sea convexo por varias razones: i) unicidad
del minimo global, ya que en un espacio convexo existe
un dnico minimo global, i.e., que hay solo una solucién
globalmente 6ptima sin minimos locales que puedan atrapar
al algoritmo de optimizacién en soluciones subdptimas;
ii) convergencia garantizada para los algoritmos de opti-
mizacién hacia el minimo global de la funcién objetivo,
para obtener soluciones éptimas confiables y eficientes; iii)
soluciones estables que permiten que pequefias perturba-
ciones en los datos, o en los pardmetros del problema, no
afecten drasticamente la solucién Optima; iv) facilidad en
la formulacién del problemas, dado que la convexidad del
espacio de soluciones permite una formulacién matematica
mds simple del problema de optimizacién [65]].

Para la demostracién de convexidad del espacio de solu-
ciones, se utilizard la definicién de convexidad [66]], con-
siderando que un espacio convexo se puede representar como
la interseccidn de hiperplanos. Entonces, al variar los valores
« el error €; del modelo SES cambia y se busca:

min () (12)

Ve €R
a€e(0,1)



Entonces, la funcién objetivo e;(a) = f estd definida en el
espacio de soluciones, donde « se puede representar como un
vector de datos (g : ¢ = 1,..., N — 1) donde g1 —ctg = 9,
siendo § un valor constante que permite tener variaciones
equidistantes de a y N representa el nimero de subintervalos
de ancho 9 contenidos en el rango de «. Si se considera un
punto del espacio con coordenadas (g, e:(cy)) y se utiliza
la definicion de convexidad, entonces, la combinacion lineal
de ag y €4(arq) se puede expresar como Sog+(1—)er(ay),
VB € [0,1]. Ahora, aplicando la definicién de convexidad
a la funcion f, si f es convexa, entonces se cumple la
desigualdad convexa:

f(Bag+(1=PB)ei(ag)) < Bf(ag)+(1—08)f(eilag)) (13)

Luego, para que el espacio de solucién sea convexo para
todos los puntos (o, €+ (), se debe cumplir que Sog+(1—
B)ei(ay)) también debe pertenecer al espacio de soluciones.

Asi, para los pares de datos formados entre V, y &,
se considera que el espacio es convexo si, para cualquier
par de puntos en el conjunto, la linea recta que los une se
encuentra completamente dentro del conjunto. Para realizar
este proceso de verificacion de convexidad se utilizé el
convex hull [|67]], o envolvente convexa, que en geometria
computacional se refiere al menor conjunto convexo que con-
tiene un conjunto dado de puntos en un espacio euclidiano y
que permite observar la convexidad del espacio de definicién
para cada uno de los veinte conjuntos de datos Dy, en series
temporales, seleccionados para la experimentacion de esta
investigacion.

F. Pruebas de Hipotesis

El objetivo de esta investigacidon no es verificar que el
método de prondstico SES sea la técnica de forecasting
mas adecuada para un conjunto de datos especifico, es decir
que, es posible que exista alguna técnica de prondstico que
obtenga mejores resultados, considerando el error acumulado
en el proceso estocdstico. Existen varias técnicas de forecast-
ing que funcionardn mejor, considerando aspectos propios de
la serie temporal como la aditividad o multiplicatividad [68]].

Entonces, para conocer las caracteristicas mds comunes
que poseen los Dj seleccionados en este trabajo se veri-
ficardn ciertas propiedades intrinsecas de la serie temporal,
mediante pruebas de hipétesis. Para nuestro objetivo, es-
tos resultados permitirdn definir un conjunto de atributos
comunes en las series temporales para acotar la familia
de posibles soluciones, sobre los cuales los algoritmos de
optimizacién pueden funcionar de manera estable y también
para intentar predecir con el algoritmo de ML un valor
optimo de «. Las pruebas de hipétesis buscan comprobar,
en los Dj conjuntos de datos: normalidad, estacionariedad.
independencia, heterocedasticidad y tendencia. Para aceptar
o rechazar las hipdtesis planteadas, en cada test, se ha
determinado un nivel de confianza del 95% que implica un
nivel de significancia ag = 0.05.

Se realizaron dos tipos de pruebas de hipétesis para
la comprobacién de la normalidad, Shapiro-Wilk [69] y
Kolmogorov-Smirnov [70] con correcciéon de Lilliefors
[71]]. Esta tdltima prueba no necesita especificar la media
y varianza de la distribucién de los datos temporales. La
primera se utiliz6 para los D), donde n < 50 instancias,
mientras que la segunda se empled cuando el Dy tenia
n > 50 instancias. En ambos casos las hipétesis se enuncian
como:

Hy: La serie tiene una distribucién normal
H,: La serie no tiene una distribucién normal

Entonces, si el p — value < ay se rechaza Hy, ergo, no
hay normalidad; mientras que si el p — value > a5 no se
rechaza Hj y existe normalidad.

Para comprobar la estacionariedad de la variable Y;, en
las series de tiempo, se utiliz6 la prueba de Kwiatkowski-
Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) [72], la misma que propugna
el siguiente contraste de hipdtesis:

Hy: La serie es estacionaria en tendencia
H,: La serie no es estacionaria, i.e., tiene una raiz unitaria

Para rechazar la hipétesis nula Hy y aceptar la hipdtesis
alternativa H,, se necesita que el p — value < as.

La prueba de Ljung Box [73] es utilizada para validar si
la serie de tiempo (Yt)?zl contiene autocorrelacion, i.e. que
permite determinar la independencia entre los residuales de
los datos. Las dos hipdtesis que se contrastardn se enuncian
como:

Hy: Los errores estan independientemente distribuidos
H,: Los errores no estan independientemente distribuidos

Cuando el p —value < ay se rechaza Hy, por lo tanto, no
hay independencia i.e. que los datos exhiben autocorrelacién
serial. Si el p — value > «, no se rechaza Hy y existe
independencia.

Otra propiedad ha considerar en un Dy, en serie de tiempo
es la homocedasticidad. La homocedasticidad implica que
en un modelo de regresion lineal los errores se distribuyen
con una varianza constante. Para una serie temporal la
variable independiente estd representada por Y; y la variable
dependiente es la componente temporal {. Cuando esta
propiedad no se cumple se dice que los residuales no tienen
varianza constante y, por lo tanto, existe heterocedasticidad.
Se utilizé la prueba de hipétesis de Breusch-Pagan [74],
donde:

Hy: La serie tiene homocedasticidad
H,: La serie no tiene homocedasticidad

Un p — value < ag implica que la Hj se rechaza y
por lo tanto existe heterocedasticidad en la serie temporal,



mientras que si no se rechaza la H, se comprueba la
homocedasticidad.

Finalmente, se analiz6 la tendencia en cada serie temporal,
mediante la prueba de hipétesis de Mann-Kendall que al
ser de tipo no paramétrica no realiza ninguna suposicién
implicita acerca de la normalidad de los datos. Las dos
hipétesis que se plantean son:

Hy: La serie no tiene tendencia
H,: La serie tiene tendencia

Cuando el p — value > ay se acepta la Hy y se rechaza
la H,, esto implica que los datos de la serie temporal no
tienen tendencia.

G. Algoritmo Trivial de Optimizacion con Método de Fuerza
Bruta (FB)

Este algoritmo es tomado como referencia en el proceso de
optimizacién del coeficiente de suavizamiento exponencial
simple, dado que es un tipo de algoritmo de fuerza bruta
[[75], que explora todos los posibles valores de o dentro del
dominio de R € (0,1). Considerando el vector o con un
ancho de intervalo constante J, los elementos oy, representan
una posible solucién 6ptima en los que se evalda el error
Et (Oé)

Este espacio transfinito de definicibon no permite,
tedricamente, probar todos los valores posibles, por lo tanto,
se limitard la cantidad de decimales de cada coeficiente «
de acuerdo a una tolerancia dada T'. Entonces, el algoritmo
mediante un proceso iterativo particionard el dominio de
R € (0,1) en N secciones. Asi por ejemplo, si se desea
tener una tolerancia de 10~3, cada paso 4 sera de 0.001, sin
considerar los valores extremos del rango.

Dado que este algoritmo trivial realiza una busqueda
exhaustiva en el dominio de definicion del valor de «,
se considera que ha llegado al 6ptimo cuando las cuatro
métricas de error MSE, RMSE, MAE y MAPE sean las
minimas posibles dentro de todos los valores explorados.

El Pseudocodigo [I] muestra el funcionamiento opera-
tivo del algoritmo para su posterior implementacién en un
lenguaje de programacion.

H. Algoritmo de Aproximaciones Sucesivas (AS)

Esta aproximacién es una variacién del algoritmo de
optimizacion de fuerza bruta, que intenta reducir el tiempo de
ejecucion del proceso, realizando divisiones sucesivas en el
espacio de soluciones de «. El usuario especifica la tolerancia
T para que el algoritmo, mediante un proceso iterativo,
realice las aproximaciones hacia el valor de convergencia del
minimo coeficiente de suavizamiento exponencial. Entonces,
el algoritmo se inicializa con una tolerancia de 107}, es
decir que, en la primera iteracion, la separacion de los
elementos de a! es §' = 0.1. Luego, se ejecuta el método
de forecasting SES, se calculan las cuatro métricas de error
y se selecciona el aé que obtiene el menor error a}](mm). Si
se necesita una tolerancia mas baja, se realiza una segunda

Algoritmo 1 Algoritmo Fuerza Bruta (FB)

Entrada: Y:, T
Salida: aopt

1: Paso 1: Inicializacién
2. a+T

3: 4T
4: Paso 2: Método SES
5: while o < 1 do
6:
7
8
9

sua < SES(Y:, o)
val + sualYy]
MSE + mse(val)
: RMSE «+ rmse(val)
10: MAE <+ mae(val)
11: MAPE <« mape(val)
12: vector < row(a, MSE, RMSE, MAE, M APE)

13: if vector == min(vector) then
14: result < vector

15: end if

16: a+—a+1

17: end while

18: Paso 3: Respuesta optima
19: aopt < result[a]

20: return aopt

iteracion considerando los intervalos formados por O‘(l;(m in)
. . 1 . . 1

y sus Yecmos superloir Q41 (min) © inferior Of ~1(min)" Para

seleccionar el nuevo intervalo se calcula la diferencia de los

errores de los limites A}, = e:(ay (i) = €60 1 (nin))

y A;up = Et(a;+1(min)) - Et(a;(min)) Yy s€ escoge aquel
intervalo donde se cumpla mm(A%nf,Aiup). Ahora, para
el nuevo espacio de soluciones, se repite el proceso de
la primera iteracion considerando 42 = §'/10. El algo-
ritmo repite el proceso de aproximaciones sucesivas hasta
cumplir con la tolerancia 7', de modo que el intervalo
explorado en la k-ésima iteracién cumple con la condicién
min(Af [ ARCY) y 6F = 6F=1/10.

Este algoritmo no es robusto cuando el espacio de solu-
ciones es de tipo no convexo dado que en la primera
iteracion, donde la tolerancia es baja, solo explora una
pequeiia cantidad de posibles valores de o y por lo tanto
podria quedar atrapado en un minimo local sin explorar el

minimo global.

1. Algoritmo de Biisqueda Aleatoria (BA)

El algoritmo de busqueda aleatoria [[76], para encontrar
un valor ayyp, realiza una exploracién aleatoria dentro del
rango de posibles valores definidos para el coeficiente de
suavizamiento exponencial simple R € (0,1). En este
enfoque, se generan np4 valores aleatorios de «, con una
media upa y opa dentro del rango definido y se evalda
el criterio o funcién objetivo de error &;(cx). El mejor valor
de « encontrado se actualiza si el valor actual supera al
anterior. Este proceso se repite hasta que se cumpla la
convergencia hacia un valor 6ptimo «,,;. El algoritmo de
busqueda aleatoria no garantiza la obtencién del valor o,
especialmente en espacios de busqueda complejos, porque
depende de los puntos aleatorios de inicializacién y sus
pardmetros de media y desviacién estandar. Sin embargo,
tiene la ventaja de no requerir informacién especifica o
heuristica para guiar la busqueda.



Algoritmo 2 Algoritmo Aproximaciones Sucesivas (AS)

Entrada: Y;, T
Salida: aopt

1: Paso 1: Inicializacion
2: k<« 0

3:a+0

4: if T == 1 then

5: while a <= 0.9 do
6:

7

8

9

k< k+1
sua < SES(Y:, a)
val < sua[Y:]
: MSE < mse(val)
10: RMSE <« rmse(val)

11: MAE <+ mae(val)
12: MAPE + mape(val)

13: end while
14: else if 7' > 1 then
15: while o <= 0.9 do

16: k<—k+1

17: sua < SES(Y:, )
18: val < sua[Yy]

19: MSE <+ mse(val)
20: RMSE <+ rmse(val)
21: MAE <+ mae(val)
22: MAPE <+ mape(val)

23: end while
24: for i in 2 : T do

25: k <+ 107¢

26: min_error < min(MSE, RMSE, MAE, M APE)
27: indice < index.min(MSE, RMSE, MAE, M APE)
28: if indice == 1 then

20: downV alue < min_error

30: else

31 downValue < M SE[indice — 1,2]

32: end if

33: if indice == 10 then

34: upValue <— min_error

35: else

36: upValue <— MSE[indice + 1, 2]

37: end if

38: end for

39: end if

En el Pseudocodigo [3] se observa el procedimiento al-
goritmico de la biisqueda aleatoria particularizada para hallar
el minimo global de a.

Algoritmo 3 Algoritmo de Busqueda Aleatoria (BA)

Entrada: Y:,npa
Salida: aopt

1: z < rnorm(npa = 10,upa = 0.5,04 = 0.7)
2: for ¢ in = do

3 sua « SES(Y:, o)

4 val <+ sualY;)

5: MSE + mse(val)

6: RMSE «+ rmse(val)

7: MAE <+ mae(val)

8 MAPE «+ mape(val)

9 vector + row(a, MSE, RMSE, MAE, M APE)

10: if vector == min(vector) then
11: result < vector

12: end if

13: a+—a+1i

14: end for

15: aopt <+ result|a]
16: return copt

J. Algoritmo de Enjambre de Particulas (PSO)

El algoritmo de optimizacién por enjambre de particulas
es una metaheuristica utilizada para la optimizacién global
de problemas. El algoritmo PSO inicializa con la creacién
de una poblacién de particulas npgo, donde cada particula
representa una solucién potencial en el espacio de busqueda
R € (0, 1) definido por el dominio del coeficiente de suaviza-
miento exponencial simple «. Las particulas se inicializan
con una posicion Xpgo aleatoria y una velocidad Vpgo
inicial.

Luego, se evalia la calidad de cada particula utilizando la
funcién objetivo del problema que implica la minimizacién
del error €;(cr) con el método de pronéstico SES. La funcion
objetivo asigna un valor numérico a cada solucién en funcién
de su calidad. Cada particula actualiza su Vpso v Xpso
en funcién de su mejor posicién anterior, que representa a
la mejor solucién encontrada por la propia particula y la
mejor posicién global encontrada por todas las particulas del
enjambre. En cada iteracidn, las particulas ajustan su Vpgo
y Xpso para explorar el espacio en busca de soluciones
optimas. Esta informacién guia a las particulas hacia el
minimo global ;.

Algoritmo 4 Optimizacién por Enjambre de Particulas (PSO)

Entrada: Y;

Salida: aopt

1: Paso 1: Inicializacién
2: npso + 100

3: n_variables < 1
4: optimizacion < “Minimizar”
5: Paso 2: Método PSO
6
7
8
9

: function funcion_objetivo
sua < SES(Y:, «)
val < sua[Y:]

: end function

10: particula <+ vector(n = 5, mode = “list”)

11: for ¢ in 1 : n_variables do

12: Xpsoli] « random(n = 1, min = 0, mazx = 1)
13: end for

14: Xpgo < replicar(N A,veces = n_variables)
15: particula[“Xpso”] + Xpso

16: Vpso « replicar(0, veces = n_variables)
17: particula[“Vpso”] < Vpso

18: Paso 3: Enjambre de particulas

19: for ¢ in vector(enjambre[“particulas’]) do

20: if optimizacion == “Minimizar” then

21: mejor_particula < enjambre[“particulas”][t]
22: end if

23: end for

24: valor < call( funcion_objetivo, list(particula))
25: MSE < valor[l]

26: RMSE < valor|2]

27: MAE + valor|3]

28: MAPE <+ valor[4]

29: aopt < enjambre[“mejor_particula’]

30: return oopt

K. Algoritmo Genético (AG)

El algoritmo genético es un método de optimizacién
basado en teoria de la evolucién y procesos genéticos. Este
algoritmo es inicializado con la creaciéon de una poblacién
inicial, n4ep, de soluciones potenciales representadas como



individuos Iy, en el dominio R € (0, 1) de . Cada Tjen
tiene genes que representan a la variable Y; del problema.
Entonces, se evalda la aptitud de cada Iy, utilizando la
funcién objetivo &4(cv). Los Ige, con mayor aptitud tienen
mas probabilidades de ser seleccionados para la repro-
duccién, por lo tanto, son usados para formar una nueva
generacion gy., mediante la técnica de torneo.

El algoritmo también realiza operaciones de cruzamiento
o recombinacion genética entre los I ., seleccionados. Una
cruza implica combinar partes de los cromosomas de los
padres para crear descendientes con caracteristicas mixtas.
Ademas, se introducen cambios aleatorios en los cromoso-
mas de algunos I, seleccionados, mediante mutaciones.
La mutacién ayuda a mantener la diversidad genética en la
poblacién y explorar nuevas soluciones. Los nuevos Ige,
creados mediante cruzamiento y mutacién reemplazan a
algunos individuos menos aptos en la poblacién actual. Este
proceso se repite de forma iterativa hasta alcanzar un o
que minimiza las métricas de error MSE, RMSE, MAE
y MAPE. El Pseudocodigo [3] muestra los pardmetros de
configuracion utilizados para el proceso de optimizacion.

Algoritmo 5 Algoritmo Genético (AG)

Entrada: Y;

Salida: copt

1: Paso 1: Inicializacion
2: Ngen < 30

3: ggen + 500

4: n_variables < 1

5: optimizacion < “Minimizar”
6

7

8

9

. metodo_seleccion < “torneo”

. metodo_cruce < “uniforme”

: function funcion_genetica
sample[ngen]

10: metodo_seleccion[Igen]

11: ggen =0

12: while aopt # min do

13: Ggen = Jgen +1

14: reproduccion|lgen]

15: metodo_cruce[lgen]

16: mutacion[lgen]

17: metodo_seleccion|Igen]
18: Ngen  reemplazos[Igen)
19: vector < row(MSE,RMSE, MAE, MAPE)
20: a < vector[Igen]

21: end while

22: Tgen = aopt

23: end function

L. Algoritmos de Machine Learning para Regresion

En este proyecto de investigacién se propone el uso de
dos algoritmos de aprendizaje automadtico, una Mdaquina de
Soporte Vectorial (SVM) [77] y Random Forest (RF) [78],
configurados para poder generar modelos de regresion. Estos
dos algoritmos fueron seleccionados dado que, la literatura
cientifica relacionada con prondstico en series de tiempo,
muestran su alta eficiencia y porque ambos algoritmos per-
miten realizar modelos de regresién no lineales.

Los dos algoritmos toman como entrada los resultados
del e para los veinte Dj. Este valor de o optimizado
es la variable a predecir por ambos algoritmos de ML

y las variables predictoras independientes representan las
caracteristicas estadisticas de cada dataset y su cumplimiento
de los supuestos mds importantes de la serie temporal.

En la SVM, existen varios pardmetros importantes que
se deben considerar para obtener un buen rendimiento del
modelo. Estos pardmetros influyen en la capacidad de la
SVM para ajustarse a los datos y generalizar correctamente.
En este sentido la SVM fue configurada con un kernel radial,
dado que la naturaleza de los datos es no lineal. El pardmetro
de regularizacién para la penalizacién de los errores en la
funcién de pérdida fue de 0.25. El modelo final tenia 18
vectores de soporte.

Por otro lado, el algoritmo RF combina multiples drboles
de decisién individuales para formar un algoritmo ensemble
que genera una respuesta cuantitativa continua basada en el
promedio de las predicciones de los arboles individuales.
Cada 4arbol se construye a partir del conjunto de datos Dy
de entrenamiento y realiza divisiones en las caracteristicas
seleccionadas para predecir el valor numérico. Para el pro-
ceso de regresion se configuré 500 drboles y el nimero de
variables en cada division es dos.

Para ambos algoritmos se utilizé el proceso de validacién
con el método Leave One Out Cross Validation [[19]. Este
método de validaciéon divide al conjunto de datos en dos
particiones, una de entrenamiento con la que se genera el
modelo de aprendizaje y otra de prueba con la que se evalda
la eficiencia del modelo en términos del error. Este proceso
se hace para tener un modelo que posea menos sesgo, dado
que si se utiliza todo el conjunto de datos para generar el
modelo, no existe una forma de comprobar que el modelo
tenga validez ante una nueva instancia no contenida en el
conjunto de datos inicial. La técnica consiste en realizar
tantos modelos como instancias tenga el conjunto de datos,
donde se entrena el modelo con n — 1 instancias y se prueba
los resultados del modelo en la observacién restante.

ITII. RESULTADOS Y DISCUSION

Dado que el prondstico en series de tiempo es un proceso
de tipo estocdstico, i.e., no deterministico, se realizard un
banco de pruebas que obedece a las necesidades especificas
de solucién al problema.

Para el procesamiento computacional de los datos y mode-
lado de los algoritmos de optimizacion, se utilizé el lenguaje
de programacién R V4.2.0 y el interfaz de desarrollo RStudio
V2021.09.1, debido a que es software libre, open access y
con un amplio conjunto de librerias para modelado en series
de tiempo y visualizacién de datos.

Los experimentos se ejecutaron en un computador per-
sonal con procesador Intel Core i7-4510U, con sistema
operativo Linux con distribucién Ubuntu 22.04.2. Los scripts
con los cdédigos para la simulacién e implementacién del
benchmark de algoritmos de optimizacién se encuentran
disponibles en el repositorio de cddigo Github: https:
//github.com/dievalhu/serial_time_optimization. Ademads, la
herramienta web con el modelo optimizado puede ser con-
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Normalidad Estacionariedad Independencia Heterocedasticidad Tendencia Convexidad
Dy, p — value Cumple p—value Cumple p—value Cumple p — value Cumple p—wvalue Cumple Cumple
Doz 0.4649 SI 0.1000 SI 0.7487 SI 0.9895 NO 0.1215 NO SI
Doz 0.0179 NO 0.1000 SI 1.1483e-05 NO 0.8288 NO 5.9605e-07 SI SI
Do3 0.0104 NO 0.0100 NO 3.4397e-05 NO 0.3693 NO 0.0000 SI SI
Doy 0.0120 NO 0.0152 NO 0.5683 SI 0.4758 NO 0.5031 NO SI
Dos 9.4646e-10 NO 0.0959 SI 2.9199e-14 NO 0.1798 NO 0.0000 SI SI
Do 0.1393 SI 0.0100 NO 0.0000 NO 0.4286 NO 0.0000 SI SI
Do7 4.5552e-31 NO 0.1000 SI 8.6280e-09 NO 0.3065 NO 0.1067 NO SI
Dosg 4.3687e-16 NO 0.0709 SI 2.4858e-13 NO 0.6326 NO 0.0006 SI SI
Dog 0.0021 NO 0.0100 NO 0.0000 NO 3.8235¢-06 SI 0.0000 SI NO
D10 2.3905e-215 NO 0.1000 SI 0.0000 NO 0.0431 SI 0.0355 SI SI
D11 2.7254e-55 NO 0.0687 SI 0.0000 NO 0.0002 SI 0.0000 SI SI
D2 7.5721e-76 NO 0.0100 NO 0.0000 NO 6.8112e-17 SI 0.0006 SI NO
D3 3.4588e-61 NO 0.1000 SI 0.0000 NO 0.0312 SI 0.2740 NO SI
Dia 0.0000 NO 0.0100 NO 0.0000 NO 4.1969¢-05 SI 0.0000 SI SI
D5 1.7947e-08 NO 0.1000 SI 0.0000 NO 0.0369 SI 0.0004 SI SI
Dis 0.0000 NO 0.0100 NO 0.0000 NO 1.2454e-09 SI 0.0000 SI SI
D7 0.0000 NO 0.0100 NO 0.0000 NO 7.7969¢-196 SI 0.0000 SI SI
Dis 0.0000 NO 0.0100 NO 0.0000 NO 1.2521e-15 SI 0.0000 SI SI
Dig 0.0000 NO 0.1000 SI 0.0000 NO 5.8934e-05 SI 0.0000 SI SI
Do 0.0000 NO 0.0100 NO 0.0000 NO 5.6216e-72 SI 0.0000 SI NO

TABLA 1II: Caracteristicas de convexidad y comprobacién de los supuestos para el modelado en los conjuntos de datos en

series temporales

sumido y consultado en la siguiente URL: https://dievalhu.
shinyapps.io/AlfaOpt/

Es menester describir los recursos computacionales, bajo
los cuales las simulaciones fueron realizadas, dado que los
tiempos de ejecucién de los algoritmos dependen de los
ciclos de reloj de la computadora, i.e., no se ha calculado
la complejidad computacional de los algoritmos propuestos
para la optimizacién del coeficiente de suavizamiento expo-
nencial simple, sino Unicamente el coste computacional que
tiene dependencias del hardware, software y la forma en la
que se hayan codificado los algoritmos en el lenguaje de
programacién. Para el banco de pruebas todos los algoritmos
fueron codificados siguiendo la misma légica y paradigma
de programacién, evitando utilizar la menor cantidad de
anidaciones y priorizando el uso de las librerias y funciones
directas que R posee, ya que estas se encuentran optimizadas
para cada proceso.

Antes de realizar el proceso de benchmark experimental,
para cada uno de los algoritmos de optimizacién, se ha
realizado las comprobaciones de supuestos en los Dy, conjun-
tos de datos de: normalidad, estacionariedad, independencia,
heterocedasticidad y tendencia, mediante las pruebas de
hipétesis que permiten determinar si se cumplen o no las
condiciones supuestas, con el método del p — value. La
Tabla [l resume los resultados de cumplimiento de cada car-
acteristica del conjunto de datos especificando su respectivo
p — value de decision.

Con el objetivo de ejemplificar los resultados obtenidos en
el proceso experimental, se ha tomado como caso de estudio
el conjunto de datos Di5. Este dataset de 2745 instancias,
derivadas del drea de salud y cuya variable a pronosticar es
el porcentaje de probabilidad de muerte por enfermedades
cardiovasculares o cancer, es una serie temporal donde los
lapsos de tiempo son medidos en afios. Para D5, agrupado
en (3, se cumplen con los supuestos de estacionariedad

y tendencia, mientras que la normalidad, independencia y
homocedasticidad no se cumplen cuando se consideran las
pruebas de hipétesis con un nivel de significancia de 0.05.

Con un 95% de confianza se observa que Unicamente los
datasets Dy y Dog cumplen con la propiedad de normalidad
en la distribucién de los datos en la serie temporal. La esta-
cionariedad es una propiedad que indica si las caracteristicas
estadisticas de los datos se mantienen constantes a lo largo
del tiempo y se cumple para diez de los veinte Dj. La
independencia se cumple para los conjuntos de datos Dy
y Dy4, mientras que la propiedad de la homocedasticidad
se cumple para los primeros ocho Dy (k = {1,...,8}).
Finalmente, la ausencia de tendencia en los datos temporales,
estd presente en Dy1, Dog, Do7 y Dis.

En la primera fase de experimentacion se utilizé el algo-
ritmo de fuerza bruta para determinar el valor del coeficiente
de suavizamiento exponencial simple ptimo ;. Se con-
sidera que este algoritmo es el que proporciona la solucién
optima de « al explorar todo el dominio de definicién con
una determinada tolerancia 7. Para este algoritmo el tiempo
de latencia de ejecucion crece cuando se especifica un valor
alto de 7.

La Figura 3] muestra como el tiempo de ejecucién t., del
algoritmo se incrementa de forma no lineal, considerando
los Dy con mayor nimero de instancias en cada grupo
(5;. Es importante notar que los valores de t., también se
incrementan cuando el ndmero de instancias crece, dado que
el modelo de forecasting explora mds datos. Por ejemplo,
para D15 con 2745 instancias, cuando 7 = 107! el ¢., para
determinar el oy, fue de 0.011 [seg], para una T' = 103 el
algoritmo converge en 0.629 [seg] y con una T = 107 el
tiempo se incrementa hasta 183.102 [seg]. Entonces, cuando
el nimero n de instancias aumenta, junto con el valor de
tolerancia 7, el algoritmo FB tiene tiempos de latencia altos
para la convergencia hacia el 6ptimo global. Esto dltimo
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se hace evidente, para el Dy con 197161 instancias con
T = 1075, donde el algoritmo tarda mds de 30 [min] para
entregar Un Qiope.

2000~

1500~

Grupo
G1
1000~ . =

Tiempo (seg)

— a3
G4

1
Tolerancia de Alfa

Fig. 3: Tiempo de ejecucién del algoritmo de FB con
variaciones en la tolerancia de «

Considerando una tolerancia T = 10~3 se han determi-
nado cudles son los valores de ayp; en cada conjunto de
datos. En cualquier serie de tiempo, para cada valor de
« existe un correspondiente error asociado al modelo de
prondstico, entonces, este par de coordenadas (cy,e:(ay))
puede ser representado en un espacio R?, con el objetivo de
observar la convexidad de los conjuntos de datos. Se con-
sider6 al RMSE con normalizacién min-max como métrica
de error para la determinacién de la convexidad.

7 " Dataset
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Fig. 4: Variacién del RMSE normalizado del G de datasets
con respecto a «

Dado que este algoritmo explora todas las posibilidades de
a, con la tolerancia definida, se puede observar en la Figura
M) como el RMSE va cambiando hasta encontrar el 6ptimo
global para todos los datasets del G. En todo este grupo de
conjuntos de datos el espacio es convexo, ergo, se tiene un
solo minimo global, sin minimos locales.

Es importante conocer si el espacio de soluciones es no
convexo, dado que un algoritmo de busqueda que utilice un
punto inicial para encontrar el c,,; basado en una técnica

heuristica o meta-heuristica, podria encontrar el 6ptimo
tnicamente en el espacio de soluciones cercano al minimo
local. Para el G5 de datasets, las curvas muestran que se
encontré un minimo local y un minimo global en el Dgg,
como se observa en la Figura [5

Dataset
D06
D07
— Do

050~

RMSE Normalizado

— DOo
D10

Fig. 5: Variacién del RMSE normalizado del G5 de datasets
con respecto a «

En el conjunto de curvas de variaciéon del RMSE normal-
izado del G'3, se puede observar que el D12 no cumple con
las caracteristicas de convexidad. La Figura [6] muestra como
este dataset tiene un minimo local cuando a = 0.06.
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Fig. 6: Variacion del RMSE normalizado del G's de datasets
con respecto a «

En la Figura [7] que representa el conjunto de datos del
grupo G4, el Dog tiene un maximo local al inicio de la curva
de variacién del RMSE, cuando el valor de oo = 0.042.

Para los veinte conjuntos de datos se utilizé la definicién
de convexidad para verificar esta propiedad, altamente de-
seable, mediante el convex hull que permite observar si la en-
volvente encuentra minimos o méximos locales. Unicamente
tres datasets no cumplieron con esta propiedad como se
muestra en la Tabla [} En la Figura [§] se observa el convex
hull del Dyg que no cumple con la propiedad de convexidad.

El convex hull de la Figura 0] muestra como la envolvente
confina todos los puntos de coordenadas (a,ei(cy)) en el



Do1 Doz Do Doy Dos Dos Dor Dos Doo Dio Dy D12 D3 Dy Dis D6 D7 Dig Dio Do
Qopt. 0.329 0.694 0.417 0.383 0.839 0.429 0.366 0.385 0.678 0432 0.356 0.770 0.535 0.519 0.377 0.418 0.665 0.474 0.497 0.201
tex 0.287 0.326 0.36 0.348 0.332 0.376 0.371 0.371 0.369 0413 0.455 1.041 0.621 0.642 0.558 3.893 275 15.217 52.525 21.842
FB MSE 260.339 524.33 707.5e+01  105.9e+02  0.094 163822 347.3e+02  223.7e+07  357.521  237.1e+04  636.1e+06  624.6e+05  314.4e+04 3.01e+28 27.609  4.1e+016 0.094  475.6e+012  417.6e+02  6178.017
RMSE 16.135 22.898 84.115 102.904 0.307 40.475 186.351 472.9e+01 18.908 153.9e+01  252.2e+02  790.3e+01  177.3e+01  173.4e+012 5254  204.4e+06  0.307 218.1e+05 204.354 78.6
MAE 13.168 18.144 67.456 76.298 0.203 30.696 92.831 287.7e+02 14.965 536.801 161.4e+02  498.7e+01  136.5e+01  483.2e+011 3918 104.0+4E06  0.121 348.5e+04 49.159 50.025
MAPE 0.225 0.021 0.235 0.276 0.06 0.058 0.622 0.329 0.109 85.038 0.333 Inf 9.757 0.628 0.218 Inf 0.039 03 Inf 0.717
Qopt. 0.329 0.694 0.417 0.383 0.839 0.429 0.366 0.385 0.678 0.432 0.356 0.771 0.535 0.519 0.377 0.418 0.665 0.474 0.497 0.201
tex 0.065 0.063 0.05 0.047 0.049 0.05 0.048 0.05 0.051 0.05 0.011 0.056 0.056 0.073 0.041 0.209 0.112 0.300 0.375 0.524
AS MSE 2.6e+02  5.2e+0.2 7.1e+03 1.1e+04 0.094 1.6e+03 3.5+04 2.2e+09 3.6e+02 2.4e+06 6.4e+08 6.2e+07 3.1e+06 3.01e+28 27.610 4.18e+16 0.094 4.8e+14 4.2e+04 6.2e+03
RMSE 16.135 22.898 84.116 1.02¢e+02  0.307 40475 1.9e+02 4.7e+04 18.908 1.5e+03 2.5e+04 7.9e+03 1.8e+03 1.73e+14 5.255 2.04e+08 0.307 2.2e+07 204.355 78.618
MAE 13.171 18.152 67.481 76.376 0.204 30.696 92515 2.88e+04 14.961 533.374 1.6e+04 4.9e+03 1.4e+03 4.83e+13 3918 1.04e+08 0.120 3.5e+06 49.099 49.902
MAPE 0.225 0.021 0.235 0.276 0.06 0.058 0.621 0.329 0.109 85.1 0.333 Inf 9.733 0.628 0.218 Inf 0.039 0.297 Inf 0.708
Qopt 0.607 0470 0.641 0.557 0.573 0.434 0.520 0.499 0.403 0.465 0.551 0.527 0.382 0.382 0.468 0.383 0.397 0.152 0.471 0.474
tex 2.029 1.934 2.014 1.991 1.978 2074 2.053 2.108 2202 2.459 2975 3.209 3.801 4.423 3.762 8.852 17.291 117.859 129.759 192.100
AG MSE 260.339  524.330 7075.290 10589.27  0.094 1638.22 34726.76 2.2e+09 357.521 2.4e+06 6.4e+08 6.2e+07 3.1e+06 3.0le+28 27.610  4.18e+16 0.094 4.76e+14 41760.67  6178.017
RMSE 16.528 22944 84.144 102.942 0.877 44.116 186.675 49435.17 19.523 1781.242 25667.56 9104.2 1822.753 1.73e+14 5.620 2.1e+08 0.320 2.4e+07 206.602 85.267
MAE 13.564 18.029 67.343 76.112 0.619 33.437 98.451 30251.81 15.752 953.518 16224.94 6131.031 1497.334 4.8le+13 4.216 1.1e+08 0.137 6.1e+06 46.752 51.630
MAPE 0.228 0.0204 0.234 0.277 0.150 0.062 0.647 0.359 0.116 72.554 0.326 Inf 11.410 0.630 0.233 Inf 0.049 0.951 Inf 0.641
Qopt. 0.328 0.604 0.431 0.392 0.766 0.755 0.356 0.411 0.573 0.380 0.276 0.871 0.489 0.515 0.326 0.414 0.799 0.533 0.423 0.219
tex 0.017 0.014 0.013 0.017 0.015 0.012 0.018 0.012 0.014 0.021 0.006 0.038 0.034 0.029 0.027 0.062 0.071 0.265 0.47 0.238
BA MSE 260.339  527.024 7079.319 1.1le+04 0.095 1824.795  34729.017 2.2e+09 360.407 2.4e+06 6.4e+08 6.3e+07 3.1e+06 3.0le+28 27.767 0414 0.095 4.8e+14 41828.745  6180.488
RMSE 16.135 22.957 84.139 102.910 0.308 42718 186.357 47302.504 18.984 1542412 25312269 7935.043 1774.286 1.7e+14 5.269 4.18e+016  0.308 2.2e+07 204.520 78.616
MAE 13.166 18.015 67.579 76.393 0.203 33.115 93.616 28669.555 15217 561.556 16230.561 4972.991 1377.772 4.8e+13 3.935 1.04e+08 0.116 3.38e+06 204.521 49.908
MAPE 0.225 0.020 0.235 0.276 0.060 0.062 0.626 0.328 0.111 84.361 0.340 Inf 9.982 0.629 0.220 Inf 0.037 0.273 Inf 0.709
Qopt 0.219 0.368 0.352 0.359 0.794 0.444 0.983 0.456 0.894 0.988 0.431 0.846 0.735 0.385 0.381 0.445 0.989 0.988 0.929 0.331
tex 0.949 0.956 0.989 0.888 0.945 0.966 0.986 0.839 0.923 0.864 0.926 1.056 1.023 1.142 1.014 1.647 3.168 15.227 16.924 22.642
PSO MSE 267.018  576.602 7177.349 10597.8 0.095 1638.735  42811.31 2.2e+09 370.075 2.9e+06 6.4e+08 6.3e+07 3.2e+06 3.04e+28 27.611 4.18e+16 0.100 5.65e+14 4431298 6282.106
RMSE 16.341 24.013 84.719 102.946 0.308 40.481 206.909 47369.88 19.237 1713.59 252779 7921.483 1795.139 1.74e+14 5.255 2.04e+08 0316 2.4e+07 210.507 79.260
MAE 12.976 17.522 67.179 76.117 0.202 30.693 60.318 28524.41 14.719 417.018 16109.49 4970.831 1340.957 4.79e+13 3918 1.04e+08 0.112 3.1e+06 46.380 49.579
MAPE 0819 0.920 0.769 0.929 0.947 0.838 0.997 0.893 0.988 0.997 0.964 0.986 0.968 0.932 0.818 0.949 1.001 0.999 0.995 0.892

TABLA III: Resumen estadistico de los conjuntos de datos en series temporales, utilizados para la experimentacion, disgregados
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interior de su area, por lo tanto se concluye que el Dis,
tomado como caso de estudio, cumple con la propiedad de
convexidad.

Por otro lado, los otros cuatro algoritmos de optimizacién
utilizados para determinar el coeficiente de suavizamiento
exponencial simple con el error mds bajo v, fueron eje-

100~ o
.

075 \
-] L4 o
T o0
=8 5 i
© e
£ %
5 \ o
Z 050- o~
o % p
=] o nﬂw
L 7~
12}
=
« L) Buu

0.25- a e

o o
Bue bna“
000- 02000000000009"°
0o 025 050 075 1.00

Alfa

Fig. 9: Convex hull del conjunto de datos convexo D5

cutados de forma individual para todos los Dy, con el objetivo
de calcular las cuatro métricas de error MSE, RMSE, MAE y
MAPE y comparar a modo de benchmark los resultados. En
la Tabla [[Tl, se resumen los resultados de las simulaciones
con los cinco algoritmos de optimizacién propuestos, para
todos los conjuntos de datos. El valor del tiempo, t.,, de la
simulacién se expresa en segundos y las unidades del error
varian dependiendo de la métrica de evaluacion.

Los resultados muestran que, para todos los conjuntos de
datos, el algoritmo de aproximaciones sucesivas AS obtuvo
los mismos valores de a,,; que el algoritmo de fuerza bruta
considerado como el método de optimizacién referencial.
El algoritmo AS convergié hacia el oy, incluso para los
datasets no convexos Dgg, D12, Doy y ademas los tiempos
de ejecucién son menores para todos los Dk en comparacion
con los otros algoritmos de optimizacién. El rango de t.,
para el algoritmo AS fue de [0.011,0.524] segundos en
contraste con el rango de tiempos de FB comprendidos
entre [0.287,21.842] segundos. Por otro lado, el algoritmo
genético fue el que mayor latencia presenté en la experi-
mentacién con 192.1 segundos para su convergencia hacia el
minimo global, en el conjunto de datos de 197161 instancias.



Para todos los algoritmos de optimizacién se observa una
relacién directamente proporcional entre el ¢., y el nimero
n de instancias del conjunto de datos.

Analizando los errores, la métrica MAPE no pudo ser
calculada por el software en varios datasets para los algorit-
mos FB, AS, AG y BA, debido a que el valor resultante es
demasiado grande en términos porcentuales y tiende hacia
el infinito. Un MAPE infinito se obtiene cuando los valores
pronosticados son significativamente diferentes de los valores
reales o cuando el valor de Y; es cercano a cero, lo que puede
conducir a una alta variabilidad de esta métrica.

La mayor divergencia encontrada, entre el valor cgp
referencial del algoritmo FB y el a de los otros cuatro
algoritmos de optimizacién propuestos, ocurre en el conjunto
de datos Dgy7 con el algoritmo PSO. Por otro lado, entre los
cinco « obtenidos por los algoritmos de optimizacidn, para
el Dy se obtiene la menor varianza 02 = 0.0004853. Esto
ultimo implica que Dg es el dataset donde la mayoria de
algoritmos encuentra el optimo global para el coeficiente de
suavizamiento exponencial simple.

Al analizar el rango, la media y varianza entre los o de
un mismo grupo (, se puede observar que el nimero de
instancias n de un conjunto de datos no determina un patrén
de « fijo para ese grupo de datasets. Asi, si se considera
que « € (0,1), las diferencias entre los valores minimos y
maximos de « para los grupos Gy, Ga, G3 y G4 son del
51%, 31.2%, 41.4% y 46.4%, respectivamente.

Es importante acotar que para los algoritmos de fuerza
bruta y aproximaciones sucesivas, se necesita especificar la
tolerancia T para alcanzar un grado de precisién deseado. La
tolerancia no es un problema para los algoritmos de busqueda
aleatoria, genético y de enjambre de particulas ya que la
respuesta es un valor cuantitativo continuo donde se puede
definir el nimero de cifras significativas de manera libre.

En la Figura [I0] se muestra la serie temporal junto a la
curva de prondstico del método de suavizamiento exponen-
cial simple con ayy,: = 0.377, para el conjunto de datos
D15 de 2745 instancias. Se puede observar como la curva
de datos real de la serie de tiempo se aproxima a la curva
de prondéticos generada por el modelo SES.

Los resultados del proceso de optimizacién del coeficiente
de suavizamiento exponencial simple «, ejecutados sobre los
veinte D), de experimentacion, han generado un nuevo con-
junto de datos que serd la entrada de los modelos predictivos
basados en aprendizaje automético. Este nuevo dataset es
de tipo estructurado y sus dimensiones son 20 x 12, donde
cada columna es una variable dependiente o independiente,
y cada fila es una observacion derivada de los resultados de
las simulaciones ejecutadas para cada Dy.

La variable dependiente a predecir es el valor de o), €n
funcién de once variables independientes predictoras, i.e.,
que el algoritmo de ML esta configurado para realizar una
tarea de regresion, ya que ¢ €S una variable cuantitativa
continua. El valor de o, es el resultado del proceso de
minimizacién ejecutado con el algoritmo referencial de FB.
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Fig. 10: Serie de tiempo vs. prondstico SES con o, =
0.377 para D15
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La Figura [TT] muestra la distribucion de los valores de crgp,
para cada Dy, con el algoritmo basado en fuerza bruta.

Frecuencia

Alfa

Fig. 11: Histograma y curva de densidad de los valores de
Quopt para todos los datasets D), con el algoritmo de FB

Las cinco primeras variables independientes, consideradas
para el modelado, se desprenden de las caracteristicas es-
tadisticas de la serie temporal y son el nlimero n de instan-
cias, junto con su minimo, maximo, media ; y desviacion
estandar o. Luego, el modelo también toma como entrada, el
cumplimiento o no, de las seis propiedades examinadas en
cada Dy, i.e., normalidad, estacionariedad, independencia,
heterocedasticidad, tendencia y convexidad. Esta condicién
de cumplimiento es una variable de tipo dicotdmica, ergo,
puede ser codificada como un booleano con estado 0 para el
no cumplimiento y 1 para el cumplimiento.

Para este nuevo conjunto de datos se comprobd las su-
posiciones de normalidad, homocedasticidad, linealidad e
independencia con las mismas pruebas de hipdtesis que se
usaron para las series de tiempo. Este nuevo dataset cumple
con todos los supuestos y, por lo tanto, puede ser utilizado
en los dos algoritmos de ML propuestos: random forest y
mdquina de soporte vectorial.

Las once variables independientes ingresaron en los dos



algoritmos de ML y se generé un modelo de regresién para
cada uno. Para ambos modelos se realizé un proceso de
validacién cruzada con el método de LOOCV. Se utilizé
este tipo de validacion, que suele ser costosa computacional-
mente, porque el conjunto de datos es pequefio y el tiempo
de respuesta para ambos algoritmos estuvo en el orden de
las décimas de segundo. Entonces, para la primera iteracion
del método LOOCY, la primera instancia representa a la
particién de prueba y las 19 restantes son utilizadas para
el entrenamiento del modelo. Luego, la segunda instancia se
usé para la prueba y las otras 19 observaciones generaron
el modelo de la segunda iteracién. El proceso se repitié
hasta que todas las 20 instancias, en algin momento, fueron
tomadas como datos de prueba. Este proceso iterativo generd
20 modelos diferentes y se selecciond el modelo promedio,
para cada algoritmo, con el objetivo evitar sesgar los resul-
tados en un ambiente de produccién.

RF SVM

Dy aoptFB  QRF er asvMm er

Dy 0.329 0.345  0.0496 0.345 0.0495
Do 0.694 0.638 0.0813 0.625 0.0999
D3 0.417 0.433  0.0392 0.433 0.0391
Dy 0.383 0.399  0.0426 0.399 0.0429
D5 0.839 0.637 0.2404 0.625 0.2555
Dg 0.429 0.445  0.0382 0.445 0.0381
D~ 0.366 0.382  0.0446 0.382 0.0447
Dg 0.385 0.635  0.6492 0.625 0.6223
Dy 0.678 0.662  0.0241 0.662 0.0240
Dio 0.432 0416  0.0379 0.395 0.0857
D11 0.356 0.406 0.1410 0.395 0.1083
D12 0.770 0.687 0.1076 0.663 0.1394
D13 0.535 0.519  0.0305 0.519 0.0306
Dy 0.519 0.502 0.0314 0.503 0.0315
D15 0.377 0.393  0.0431 0.393 0.0434
Dig 0418 0.434  0.0392 0.434 0.0389
D17 0.665 0.637  0.0427 0.563 0.1529
D1s 0.474 0.473  0.0014 0.461 0.0267
Do 0.497 0.481 0.0328 0.481 0.0329
Dog 0.201 0.310 0.5427 0.298 0.4829

TABLA 1V: Comparacién entre el valor de o, referencial
y los algoritmos de aprendizaje automatico RF y SVM

En la Tabla se muestra la comparacion entre el v, F
real optimizado con el algoritmo FB, considerado como ref-
erencia, y los arp, asyyr predichos por los dos algoritmos
de ML. Para las predicciones de ambos algoritmos se calculd
el valor del error relativo e, a nivel de instancia. El conjunto
de datos Do, es la instancia con mayor error relativo de
54.27% y 48.29 para RF y SVM, respectivamente.

Para evaluar la bondad de ajuste de los dos algoritmos
se utilizé el coeficiente de determinacién r2; entonces, en
el algoritmo de random forest el r> = (.7663 y para la
méquina de soporte vectorial el r? = 0.7494. En forma
genérica, la literatura cientifica suele considerar que una
buena bondad de ajuste se alcanza cuando el valor del
coeficiente de determinacion es superior a 0.7. La bondad de
ajuste para los algoritmos genético AG, de bisqueda aleatoria
BA y de enjambre de particulas PSO fueron 72 = 0.00889,
r2 =0.7169 y r2 = 0.2179, respectivamente. Los resultados
muestran que los dos algoritmos de ML tienen mejores

resultados que AG, BA, PSO y ademads su ejecucion t., es
mucho mads rapida.

IV. CONCLUSIONES

Esta investigacién desarrollé un proceso de optimizacién
matemdtica para mejorar el rendimiento de un modelo
de forecasting de suavizamiento exponencial simple. Los
resultados de los cinco algoritmos de optimizacién y los
dos derivados de machine learning propuestos mostraron la
posibilidad de determinar un valor del coeficiente de suaviza-
miento exponencial a, que minimiz6 el error del prondstico
en la serie de tiempo, con un tiempo de convergencia menor
a un segundo para el algoritmo de aproximaciones sucesivas
y de 0.01 segundos para los algoritmos de ML. Se puede
concluir que para conjuntos de datos que no superen el orden
de las 1000 instancias y cuya T = 1073 el algoritmo de
fuerza bruta, funciona de manera apropiada, dado que el
tiempo de convergencia hacia el 6ptimo global es menor a
un segundo.

Se analizaron distintos conjunto de datos de benchmark-
ing con la finalidad de observar los resultados cuando se
varia la naturaleza de los datos y la cantidad de instancias
involucradas en el proceso de prondstico y se determind
que los algoritmos de ML son especialmente ttiles cuando
la serie de tiempo tiene una gran cantidad de instancias.
Los datasets analizados fueron agrupados en funcién de la
cantidad de instancias, pero como prospectivas futuras se
sugiere el agrupamiento en funcién de una ANOVA. Los
resultados experimentales mostraron que es posible explorar
el transfinito original de dominio de definicién de «, sin la
necesidad de explorar de forma exhaustiva todos los val-
ores del rango, alcanzando un rendimiento de convergencia
optimo independientemente del tamafio del dataset y de su
convexidad.

Analizando las métricas de error se determiné que MAPE
puede tender a infinito, cuando la magnitud de la variable
Y; de andlisis en la serie de tiempo es grande. Para estos
casos, se recomienda utilizar variantes del MAPE, como
el Symmetric Mean Absolute Percentage Error (SMAPE),
que soluciona esta limitacién al tomar el valor absoluto de
la diferencia porcentual relativa en lugar de la diferencia
absoluta en el denominador.
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