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RESUMEN

TITULO: DESARROLLO DE UN MARCO DE TRABAJO PARA LA SELECCIONDE
PARAMETROS DE UN MODELO DE MAQUINA DE SOPORTE VECTIAL EN UN
PROBLEMA DE PRONOSTICOS DE SERIES DE TIEMPO.

AUTOR: BARCELO MUZA, Sibelis Estelld:
DURAN AMAYA, Mayra Alejandré.
PALABRAS CLAVE : Series de Tiempo, Maquinas de Soporte Vectoregresion,

Optimizacion por enjambre de particulas.

DESCRIPCION:

El propdsito principal de la siguiente investigacés crear un marco de trabajo para la seleccion
de parametros de un modelo de Maquina de SoporteoNa en un problema de Series de
Tiempo, debido a que la prediccion de Series dmpaese ha convertido en un tema importante
de investigacion en los ultimos afos por las amm@f@icaciones que tiene en diferentes campos
de la ciencia. En este documento se propone eneamarco de trabajo, combinando la
optimizacion de enjambre de particulas (PSO) yetgn de vectores de soporte (SVR), para
realizar prondsticos en series temporales. Estearde trabajo es evaluado utilizando el indice
COLCAP logrando optimizar la seleccion de los patios para encontrar soluciones mas rapidas
y con mejor ajuste.

Este documento condensa, un marco tedrico refeaemtedelos de regresion a partir de maquinas
de soporte vectorial para regresion y metodologéaa la seleccién de parametros, un analisis
preliminar de la literatura para saber el estadoahale las investigaciones en torno a este
problema, el desarrollo de una Metaheuristica & ftie comparada con la metodologia grid y la
documentacion de la base de datos utilizada, jantos resultados computacionales tras la
aplicacion de dichos modelos.

" Trabajo de grado

™ Facultad de Ingenierias Fisico-Mecéanicas. Esalelgstudios Industriales y Empresariales. Diredamiel
Orlando Martinez Quesada, Msc. Ingenieria Industiadirector: Henry Lamos Diaz, PhD. Fisica-Mattozé
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ABSTRACT

TITLE : DEVELOPMENT OF A FRAMEWORK FOR THE SELECTION OFARAMETERS
OF A MODEL OF SUPPORT VECTOR MACHINE IN A PROBLEMFOPROGNOSTICS OF
TIME SERIES.

AUTHOR: BARCELO MUZA, Sibelis Estell&”
DURAN AMAYA, Mayra Alejandré.
KEY WORDS: Time Series, Support Vector Machine, Regressiartjdle Swarm Optimization.

DESCRIPTION:

The main purpose of the following research is eate a framework for the parameter selection
of a Support Vector Machine model in a Time Sepiedblem, because the Time Series prediction
has become an important topic of research in regeants due to the broad applications it has in
different fields of science. In this document,dtgroposed to create a framework, combining
Particle Swarm Optimization (PSO) and Support VieRtegression (SVR), to make forecasts in
time series. This framework is evaluated using@E.CAP index, optimizing the selection of
parameters to find faster solutions with betteustipent.

This document condenses, a theoretical framewonkerming the regression models based on
Support Vector Machine for regression and methagleto for the selection of parameters, a
preliminary analysis of the literature to know t@rent state of the investigations around this
problem, the development of a metaheuristic whiels sompared with the grid methodology and
the documentation of the database used, togethir the computational results after the

application of these models.

* Bachelor Thesis

™ Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Esalelgstudios Industriales y Empresariales. Direddamiel
Orlando Martinez Quesada, Msc. Ingenieria Industiadirector: Henry Lamos Diaz, PhD. Fisica-Mattozé
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Tabla 1
Cumplimiento de Objetivos.

CUMPLIMIENTO DE OBJETIVOS

Objetivo

Realizar una revision de la literatura sobre
modelos de maquina de soporte vecto
aplicados para el prondstico de series de tier
Consolidar bases de datos de prueba pai
evaluacion de modelos de prondstico para s¢
de tiempo.

Construir una metaheuristica basada er
optimizacion de enjambre de particulas (PS
para integrar el marco de trabajo que permit
seleccion de parametros para modelos
maquinas de soporte vectorial SVM

problemas de prondéstico de series de tiempc

Comparar el desempefio de la metaheuri:
con metodologias de seleccién de parame

existentes.

Elaborar un articulo de caracter publicable sc

los resultados obtenidos en la investigacion.

Cumplimiento
Este objetivo se da por cumplido en el capitula& g
consiste en el analisis de la literatura.

En el capitulo 6 se consolido la base de datos

utilizada en el estudio.

En el capitulo 5 se hace un marco de trabajo que
explica el proceso de disefio del modelo de
Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) y el
algoritmo de Optimizacion por Enjambre de
Particulas (PSO) por el cual se realiza la seleccio
de parametros en un problema de pronéstico de
series de tiempo.

Este objetivo se da por cumplido en el capitulm 6 e
donde se hace una comparacion de los resultados de
los modelos SVR-GRID y el modelo construido
SVR-PSO después de ser evaluados.

El articulo se entrega en un documento anexo a la

escuela de estudios industriales y empresariales.

Nota: Contiene los objetivos planteados para el proysctel capitulo donde se les da

cumplimiento.



SELECCION DE PARAMETROS DE UN MODELO DE SVM 19

Introduccién

Cuando hablamos de Big Data nos referimos a la gamtidad de datos (estructurados, no
estructurados y semi estructurados) que creceardgefexponencial y de manera acelerada. Se
refiere a todos los datos que son usados paraeshitdormacion y generar valor a través de ellos.
El concepto de Big Data abarca toda la informacjga no puede ser utilizada, procesada o
analizada de forma tradicional. Esta cantidad desdes utilizada en multiples disciplinas de la
ciencia, una de ellas es la inteligencia artifipaks se puede decir que el combustible de la

inteligencia artificial son los datos.

Por otra parte, el aprendizaje automatico es una de la inteligencia artificial y se refiere al
hecho de que los ordenadores a partir de datosrdidps son capaces de aprender a generar
modelos que permiten predecir datos y comportawsduturos, esto quiere decir que su objetivo
es lograr que las maquinas aprendan de la experiédatos que reciben). El aprendizaje
automatico es util en la toma de decisiones. Est@aologia permite resolver problemas en un

ambito multidisciplinar como la medicina, el medimbiente, la ingenieria y mas.

Recientemente en la prediccion de series de tieelpaprendizaje automatico ha tenido un
papel importante, debido a que es una tarea dlifisildatos de este tipo pueden tener problemas
de estacionalidad, ruido, entre otras. Es asi ceentan dedicado diversos esfuerzos en la
investigacion del aprendizaje automatico para logradicciones eficientes en situaciones de la
vida real que presentan comportamientos no est@tisny condiciones operacionales en

evolucién dado el entorno dinamico actual, por estén estos modelos deben tener la capacidad
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de realizar cambios en sus pronosticos de manesduop. Para la Ingenieria Industrial es
importante el estudio de estas series de tiempoiagraa su capacidad de contribuir al
mejoramiento continuo de los diferentes procesosra@e las compafias en multiples campos
laborales esto debido a que el correcto pronésdticestas series de tiempo crea ventajas Unicas.
La cantidad de datos que dia a dia aumenta sigtivfenente genera grandes desafios para las
organizaciones que quieren aprovechar los bengfid® utilizarlos para entre otras cosas
proporcionar informacién que sirva para el analids patrones de compra de los clientes,
tendencias en el mercado, demanda de productgsiel@onlleve a la reduccion de gastos y la
toma de decisiones mas efectivas asi como la abtede ventajas competitivas; como ejemplo
se encuentra la utilizacion de modelos para prausstle series de tiempo que generen ventajas
en la cadena de suministro, el mejoramiento déesibflidad y la integracion entre las cadenas
de suministro y los procesos logisticos todo eata patisfacer la demanda la cual, como ya se
menciond antes, debido al mundo dinamico en elviyimos, tiene una alta fluctuacion lo que se
convierte en un gran desafio, por lo tanto el pstin0 de la demanda se vuelve un punto crucial
para la planificacion de las operaciones en larade suministro. Otro ejemplo importante se da
en los pronaosticos del precio de las acciones gsiema de las tareas mas desafiantes que existen
en el ambito financiero debido a su alta fluctuagjénerada por el mercado. Esto genera multiples
desafios en investigadores pues los métodos toadieis presentan grandes problemas como son
prondsticos con poca precision, asi como la neadsie tener grandes cantidades de datos para
poder crear modelos eficientes. Estos ejemploslaeiia gran necesidad del uso de nuevas
tecnologias y la implementacion del aprendizajeraatico para la solucion de los desafios
actuales. Una técnica importante del aprendizdjenatico utilizada para dar solucion a estos

problemas en los ultimos afios son las maquinasplete vectorial SVM.
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Las SVM fueron desarrolladas por Vapnik (1982) y macibido mucha atencion en su
aplicacion en los campos relacionados con intetigeartificial debido a que estas se basan en la
teoria del aprendizaje estadistico. Su especifioas® centra en el principio de minimizacion del
riesgo estructural lo que equivale a minimizarielite superior del error de generalizacion del
modelo. Asi, la estimacién de una SVM busca enaonénto la estructura optima del modelo
como los valores Optimos de sus parametros, logrgue el modelo sea eficaz a lo largo del
tiempo, esto quiere decir, mejorar su capacidadeteralizaciéon. Las SVM se encargan de
resolver problemas de clasificacion, asi como geeson. Inicialmente las maquinas de soporte
vectorial basaron sus estudios en la solucion dielgmas de prediccion lineal. En la actualidad
las SVM también se usan para resolver problemasgtesion no lineal y son conocidas como
regresion de soporte vectorial (SVR), las cualdgzan la teoria de kernels para aproximar

funciones no lineales.

En las SVR, los parametros son los encargadosudtanjadecuadamente el modelo para el
prondstico de observaciones futuras, por esta ragdte vital importancia su correcta seleccion
dado que se puede generar un sobreajuste o unusighagor lo que se hace necesario el uso de
métodos que optimicen los parametros, los cualesdgu ser escogidos de dos formas
generalmente aceptadas. La primera es una mareiaédrasa en la experiencia del autor y tiende

a tardar mucho mas tiempo.

La segunda es la utilizacion de herramientas deuai®, algunos ejemplos son los algoritmos
basados en la naturaleza, como los algoritmos igesgiGA), el algoritmo de optimizacion de
colonias de hormigas (ACO) y el algoritmo de optiawion de enjambres de particulas. Este

ultimo propuesto por Kennedy y Ebrhart (1995), igpirado en el comportamiento de las aves
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y los peces en conjunto, y esta basado en la poblgen la inteligencia de enjambres, teniendo
en cuenta principios psicologicos sociales y propoa informacion sobre el comportamiento
social, ademas de contribuir a las aplicacionesndenieria. Un PSO tiene facilidad en su
implementacion y es computacionalmente eficienseptlizado para la optimizaciéon de los
parametros ya que tiene un menor niumero de eglateale que tiene la capacidad de escapar a
minimos locales, hecho que supone una oportunidiedgu utilizacién en la prediccion de series

de tiempo.

La organizacion de este documento es la siguikatseccion 4 y 5 proporcionan una revision
literaria con el objetivo de identificar palabrdaves y términos relacionados con las maquinas
de soporte vectorial, asi como el andlisis biblivivé a partir de una ecuacion de busqueda
definida y la consolidacion de las bases de dates sgrvirdn para la construccion de la
metaheuristica mediante PSO. En la seccion 6 sgeptran los resultados de cada uno de los
algoritmos desarrollados, el analisis de su desempéa evaluacion de los modelos de prondstico
de series de tiempo. Finalmente, en las secciongs & muestran las conclusiones y

recomendaciones a las que se lleg6 a lo largotddiles.
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1. Justificacion

En los ultimos afios se han dedicado esfuerzos tamies en la investigacion de la prediccion de
series de tiempo ya que estas son utilizadas eiiptedlcampos de la ciencia. Una técnica que ha
estado tomando fuerza en los Ultimos afios es ehdizaje automatico debido a que los datos de
las series de tiempo pueden presentar diversosepmab como pueden ser comportamientos no
estacionarios y condiciones operacionales en eMwmlu@parte del constante dinamismo del
entorno actual entre otras. Es por esto que |laBgorenes deben ser capaces de realizar cambios
de manera oportuna y eficaz. Una técnica imporgumese ha venido desarrollando en los ultimos

afos para dar solucion a estos problemas son lqsimag de soporte vectorial SVM.

Las SVM se basan en la teoria de aprendizaje sstadide esta manera lo que busca es que
el modelo se pueda generalizar para lograr quefeea a lo largo del tiempo. Dentro de las SVM
se encuentran los parametros que son los encardadajsstar adecuadamente el modelo. Una
mala seleccién de estos parametros puede genersubajuste o un sobreajuste del modelo,
generando errores en la prediccion, por otra parta,seleccién “pobre” de parametros puede
ocasionar un alto costo computacional, generandouaa mayor dificultad por parte del
programador para su correcta seleccion. Es por gstose hace necesaria la utilizacion de
herramientas de busqueda, las cuales se encargatudmnar el problema de identificacion de
parametros. El algoritmo de optimizacion de enjande particulas (PSO) el cual se basa en la
simulacion del comportamiento de los individuosiergrupo para maximizar la supervivencia de

las especies, entre las caracteristicas deseabkas facil implementacion debido a que utiliza
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pocas lineas de codificacion, y de tener beneficaso ser computacionalmente eficiente, un

hecho fundamental en la prediccion de las seri¢gagpo.

En el presente trabajo se pretende realizar unandectrabajo que sirva como guia en
posteriores investigaciones en el cual se rediceleccion de parametros de un modelo de
maquinas de soporte vectorial en un problema deogtiwos de series de tiempo por medio de
una metaheuristica, en el caso particular paratameuristica enjambre de particulas (PSO), con

el fin de solucionar los problemas existentes ogmiodelos anteriormente planteados.

2. Planteamiento del problema

Debido a las amplias aplicaciones que tiene laigeesh de series de tiempo en campos de la
ingenieria, economia y finanzas, se hace necdaaramstante investigacion para el desarrollo de
nuevos modelos que optimicen los resultados deptagicciones los cuales pueden ser
comparados con estudios previos. Unos de los mdacoms son las redes neuronales y los
modelos ARIMA, los cuales tienen la necesidad dizat muchos datos para su entrenamiento,
esto hace que sea dificil los prondsticos de lasssde tiempo, y el coste computacional sea muy
alto, por esta razon se hace necesaria la intraiuce nuevos modelos los cuales puedan

solucionar estos problemas.

Es por esto que la utilizacion de las Maquinasa®8e Vectorial para la prediccion de series

de tiempo ha tomado cada vez mas fuerza debidocapacidad de generalizacion, la cual es
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funcion directa de su estructura y de la metodalaglizada para la estimacion de sus parametros,

ademas de las ventajas que tiene sobre otrasdéamdineales:

Su especificacion se basa en el principio de mizanidn del riesgo estructural que equivale a
minimizar el limite superior del error de generativn del modelo. Asi, la estimacion de una
SVM busca encontrar tanto la estructura éptimanaaiielo como los valores 6ptimos de sus
parametros, permitiendo una mayor capacidad de@eraeion del modelo. La estimacion de los
parametros de otros modelos tradicionales, tale®dos perceptrones multicapa (MLP, por sus
siglas en inglés), se basa en la aplicacion detimio de minimizacion de riesgo empirico que
depende fundamentalmente del ajuste a los datt¥ibas, tomando la estructura del modelo

como un parametro de entrada.

La estimacion de los parametros de una SVM es alguite a la solucion de un modelo de
programacion cuadratica con restricciones lineaks;implica, que la solucién éptima es global
y Unica, lo cual representa una clara ventaja sologelos como los MLP que se caracterizan por

poseer multiples puntos de minimo local. (Velasg@aya, & Franco, 2010).

En la literatura, se han propuesto diversas mebtgid que permiten la seleccion de los
parametros adecuados en las series de tiempanbirgo, estos dependen del tipo de problema.
Por lo tanto, no existe una técnica que generdlicka seleccion, anteriormente esta tarea se
realizaba de forma empirica e intuitiva, lo quel &z tomaba mucho tiempo y en algunos casos
arrojaba porcentajes de error muy altos; es pogesae ha venido trabajando en el desarrollo de
técnicas que permitan optimizar la seleccion deplasimetros. Una técnica que ha venido

tomando fuerza en los Ultimos afios es la optimirapior enjambre de particulas (PSO). Este
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algoritmo se implementa de forma facil, utilizangtecas lineas de codificacion, lo que lo hace
altamente eficiente computacionalmente, ademagrl una alta robustez en la seleccion de
parametros. De acuerdo con lo anterior se eviddadiaportancia de investigar métodos que
permitan realizar una seleccion de parametrosstencaso PSO, de manera que pueda utilizarse
en diferentes probleméticas de series temporaleigr@Emente con tiempos competitivos, por

este motivo se espera que este proyecto sirvaygaras investigaciones.
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3. Objetivos

3.1. Objetivo general

Desarrollar un marco de trabajo para la selecc&épatametros de un modelo de maquinas de

soporte vectorial en un problema de prondsticosedies de tiempo.

3.2. Objetivos especificos

» Realizar una revision de la literatura sobre loslehos de maquinas de soporte vectorial
aplicados para el prondstico de series de tiempo.

* Consolidar bases de datos de prueba para la ei@ude modelos de prondéstico para
series de tiempo.

» Construir una metaheuristica basada en la optimizate enjambre de particulas (PSO),
para integrar el marco de trabajo que permitalecs®n de pardmetros para modelos de
maquinas de soporte vectorial SVM en problemagsaedstico de series de tiempo.

» Comparar el desempefio de la metaheuristica cordoletias de seleccion de parametros
existentes.

e Elaborar un articulo de caracter publicable soloe Hesultados obtenidos en la

investigacion.
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4. Marco tedrico

4.1. Modelos de Regresion

4.1.1. Regresion Lineal Un modelo de regresion predice valores de unahlari@spuesta
continua o discreta en base a una serie de vasidleleominadas predictoras. Por ejemplo, los
modelos de regresién hacen predicciones que resp@ypreguntas como las siguientes: a). ¢, Cual
es el valor de una casa en California?, b). ¢ Guia probabilidad de que un usuario haga clic en
un anuncio? La regresion lineal es un método grmiteedeterminar los parametros de un modelo
matematico que aparecen de manera lineal en lxiéoumatematica propuesta. La ecuacion
matematica bien puede ser una linea recta o elphgp® que mejor se ajusta a un conjunto de
puntos. Por ejemplo, en el caso de querer tensistema que pueda predecir el precio de un
automovil usado. Las entradas son los atributosuagkeimaovil: marca, afio, capacidad del motor,

kilometraje y otra informacion que afectan el valerun automavil; la salida es el precio del auto.

Como se observa en la figura 1 la variable X ingickilometraje del automovil y la variable
Y es el precio del automovil. Nuevamente examinaladotransacciones pasadas, podemos
recopilar datos de entrenamiento y el programapdendizaje automatico ajusta una funcién a
estos datos para aprender Y en funcidon de X; espusde observar en la grafica de la Figura 1.

(Ethem, 2014).
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Precic

Kilometraje

Figura 1.Regresion lineal del Precio de un automavil. Addptde Alpaydin, Ethem (2014,
p.10).

4.1.2. Regresion lineal simple.El tipo de andlisis de regresion que se conoce como
regresion lineal simple es aquel en el que intaee/igna variable independiente (variable que se
usa para predecir el valor de la variable depetglgnuna variable dependiente (variable que se
va a predecir) y en el que la relacion entre astdables es aproximada mediante una linea recta.
La ecuacion que describe la relacion entre la bbridependient& la variable independiente

como se denomina modelo regresion lineal, parass es el siguiente:

y=Po + prix+e (1)

Bo Y B1Se conocen como los parametros del modeidlayletra griega épsilon) es una variable

aleatoria que se conoce como término del erratér&iino del error da cuenta de la variabilidad

de y que no puede ser explicada por la relaci@aliantre x y y.

La variable dependiente puede verse también comaaleccion de subpoblaciones, una para

cada uno de los valores de x. A la ecuacion queritheda relacion entre el valor esperado de vy,
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que se denota E(Y), y x se le llama ecuacion des&mn. La siguiente es la ecuacion de regresion

para la regresion lineal simple:

E(y) = Bo + Pix. (2

La grafica de la ecuacion de regresion lineal séngsl una linea rectd, es la interseccion de
la recta de regresion con el ejef, es la pendiente y E(y) es la media o valor espedady para
un valor dado de x. En la llustracién 10, se prisseajemplos de posibles rectas de regresion. La
recta de regresion de la grafica A indica que Ervaedio de y esté relacionado positivamente

con X.

La recta de regresion de la grafica B indica quevaddbr medio de y estd relacionado
negativamente con x, valores menores de E(y) quoreken a valores mayores de x. La recta de
regresion de la grafica C muestra el caso en ekbualor medio de y no esta relacionado con x;
es decir, el valor medio de y es el mismo paraddde valores de x. Algunos ejemplos de

regresion lineal simple se muestran en la figui@aderson, 2008).

Grifica A: Grifica B: Grifica C:
Relacién lineal positiva Relacitn lineal negativa No hay relacién
Efy) E(y) Ey)
Recta d 6 Interseccién
€ regresion B " "
o La pendl_ente B, Interseccion La pendiente 5,
es negativa B es5cerg
La pendiente f, T Recta de o0
Interseccién ,60 es positiva
Recta de regresiin
X X

Figura 2. Lineas de regresion en la regresion lineal simfdiaptado de Anderson, Sweeney
y Williams (2008, p.546).
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4.1.3. Regresion Mdltiple. El analisis de regresion multiple es el estudidadeslacion de
una variable dependiente con dos o mas varialdepéndientes, de tal manera que permite tomar

mas factores en consideracion. Para denotar elnoloheevariables independientes se suele usar

p.

A la ecuacion que describe como esta relacionadariable dependiente y con las variables
independientes, x,, ..., x,, se le conoce como modelo de regresion multiplesupene que el

modelo de regresion multiple toma la forma sigwgent

Y =PBo+ B1xy + Baxy + -+ Bpx, + € (3)

En el modelo de regresion mdltipfg,, 1, B2,..., B, SON parametros y el término del ercor
(la letra griega épsilon) es una variable aleat@&@minando con atencidn este modelo se ve que
y es una funcion lineal de los parametros desconsgidi = 0,1, ..., p mas el término del error
¢. El término del error corresponde a la variabiliggady que no puede atribuirse o explicarse al

efecto lineal de las p variables independientes.

Uno de los supuestos del modelo de regresion rnelkip que la media o valor esperada de
es cero. Una consecuencia de este supuesto es opaglia o valor esperado yleque se denota

E(y), esigual &, + f1x1 + fx, + - + B,x,. Ala ecuacion que describe como esta relacionada

la media de y comy, x5, ..., x,, Se le conoce como ecuacion de regresion multiple:

E(y) = Bo + Bix1+ Box; + -+ Bpxp (4)
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4.2. Algoritmos de optimizacion

Al abordar problemas de optimizacion donde el @spde posibles soluciones se centra en
encontrar un maximo o un minimo dadas unas regtnies, se hace necesario utilizar métodos
que permitan obtener los resultados deseados. #noanion, se explican dos algoritmos que se

caracterizan por darle solucion este tipo de proag las heuristicas y las metaheuristicas.

4.2.1. Heuristica. El término heuristica se deriva de la palabra gridgeuriskein” que
significa encontrar o descubrir y se usa en el tonde la optimizacion para describir una clase
de algoritmos de resolucion de problemas. Con undoénheuristico se puede obtener una buena
solucion en un tiempo razonable y es mucho masbfiexue un método exacto, puesto que
permite, por ejemplo, la incorporacién de condiemrde dificil modelizacién. EI método
heuristico se utiliza como parte de un procedimiegibbal que garantiza el 6ptimo de un

problema. Existen dos posibilidades:

1. Proporciona una buena solucion inicial de partida.

2. Participa en un paso intermedio del procedimiento.

4.2.2. Metaheuristica. Una metaheuristica se refiere a heuristicas geserple pueden
adaptarse facilmente a una clase muy variada dégpnas de optimizacion. Mas alla de este uso
variado y una implementacion relativamente simple@entaja principal de las metaheuristicas es
gue son capaces, en contraste con la mayoria Heuaisticas estandar, de evitar ser bloqueadas

en un optimo local de la funcion que se esta optindo y, por lo tanto, se acerca a un 6ptimo
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global de este. Un algoritmo metaheuristico cueggaeralmente con dos componentes
principales: La seleccion de las mejores solucigriasaleatorizacion. Por una parte, la seleccion
de los mejores garantiza que las soluciones coexdanga la optimalidad, mientras que la
aleatorizacién evita que las soluciones quedempadias en los Optimos locales y, al mismo

tiempo, aumente la diversidad de las soluciones.

4.3. Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automético se puede definir amplideneomo métodos computacionales que
utilizan la experiencia (informacion pasada) paegonar el rendimiento o para hacer predicciones
precisas, combinando conceptos fundamentales arniéfica con ideas de estadisticas,
probabilidad y optimizacion con el fin de disefbyoatmos eficientes y robustos para producir

estas predicciones, incluso para problemas a gialee

4.3.1. Aprendizaje Supervisado.Es aquel que toma un conjunto de datos con enyrada
respuesta. Entrena un modelo para generar predexi@zonables para la respuesta a nuevos
datos, su objetivo es construir un modelo que lpaedicciones basadas en evidencia en la

presencia de incertidumbre.

El aprendizaje supervisado usa técnicas de clasifin y regresion para desarrollar modelos

predictivos.

Las técnicas de clasificacion predicen respuestssretias, por ejemplo, si un correo

electronico es genuino o no deseado, o0 si un t@saanceroso o benigno. Los modelos de
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clasificacion clasifican los datos de entrada etegmaias. Las aplicaciones tipicas incluyen

imagenes médicas, reconocimiento de voz, y purdnatg crédito.

Las técnicas de regresion predicen respuestasnoasti por ejemplo, cambios en la
temperatura o fluctuaciones en la demanda de enelgis aplicaciones tipicas incluyen

electricidad prevision de carga y negociacion atgoca.

4.3.2. Aprendizaje No supervisadoEncuentra patrones ocultos o estructuras intrissaca
datos. Se utiliza para extraer inferencias a pdgticonjuntos de datos que consisten en datos de

entrada sin respuestas etiquetadas.

El clustering (agrupacion) es la técnica de apeajeino supervisada mas comun, se utiliza
para el andlisis exploratorio de datos para enappatrones o agrupaciones ocultos en los datos.
Las aplicaciones para clustering incluyen anatisisecuencia de genes, mercado investigacion y

reconocimiento de objetos.

4.4. Series de Tiempo

Una serie de tiempo es un conjunto de observaciurese toman de manera secuencial a través
del tiempo. Estas observaciones pueden tener dwensgenes a partir de numeros, etiquetas,
colores y muchos otros. Por otro lado, las obs@wmas son tomadas en tiempos los cuales pueden

estar regular o irregularmente espaciados, dortdgasde ser continuo o discreto.

Bésicamente, lo que se pretende con el estudicatainte de las series temporales es el
conocimiento de una variable a lo largo del tierppoa, a partir de este conocimiento y bajo el

supuesto de que no van a producirse cambios astled, poder realizar predicciones de ella.
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4.4.1. ARMA. Los modelos ARMA son herramientas fundamentalea paalizar series
temporales de memoria corta. Se puede demostraresfaeclase de modelos se aproxima
arbitrariamente a cualquier proceso estacionar&alicon densidad espectral continua. Ademas,
existe una gran cantidad de herramientas numéricamputacionales para ajustar, diagnosticar
y pronosticar modelos ARMA. Han sido muy Utilesgparodelar un gran namero de series de
tiempo que exhiben una dependencia débil. (Palfi®)2Sed ; una variable aleatoria que sigue
un proceso estocastico autorregresivo de primesnoral AR. Aqui el valor de Y en el tiempo t
depende de su valor en el periodo anterior y déétmino aleatorio; los valores de Y estan
expresados como desviaciones de su valor mediotrgs palabras, el modelo dice que el valor
de prondstico de Y en el periodo t es simplemegtaa proporcidngl) de su valor en el periodo
(t — 1) mas un “choque” o perturbacion aleatoria en el tiempo t; de nuevo, los valores de Y estan
expresados alrededor del valor de su media. Erstlodomodelos sélo se consideran los valores
actuales y anteriores de Y; no hay otras regreshkresste sentido, decimos que “los datos hablan

por si mismos”. Suponga el modelo para Y dedaishte manera:

Yt = p + Boug + Brurg )

Dondep es una constantewy, es el término de error estocastico de ruido ldaAqui, Y en
el periodo t es igual a una constante mas un priommedvil de los términos de error presente y
pasado, es decir del término error. Asi, que ea eato se dice que Y sigue un proceso de

promedios moviles de primer orden, o MA(1). En farmés general:

Yt = p + Boug+ Brusor + Bausp+ o+ Bguig (6)
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Es un proceso MA(Q). En resumen, un proceso de gulmm® moviles es tan solo una

combinacion lineal de términos de error de ruicimbb.

Desde luego, es muy probable que, Y tenga carstited de AR y de MA a la vez, y, por

consiguiente, sea ARMA. Asift sigue un proceso ARMA (1, 1) si se escribe como:

Yt=0 + a;Y 1+ Bour + Prus—q (7)

Debido a que hay un término autorregresivo y unprdenedios moviles. En general, en un
proceso ARMA (p, q), habra p términos autorregi@siy g términos de promedios moviles.

(Gujarati & Porter, 2013).

4.4.2. ARIMA. Los modelos de series de tiempo analizados se leaselnsupuesto de que
las series de tiempo consideradas son (débilmestagionarias. Es decir, la media y la varianza
de ARIMA. Los modelos de series de tiempo analiza#obasan en el supuesto de que las series
de tiempo consideradas son (débilmente) estacamdts decir, la media y la varianza de la serie
de tiempo son constantes y su covarianza es iméaren el tiempo. Sin embargo no todas las
series de tiempo econdmicas son no estacionasaiga@r, son integradas. Por consiguiente, Si
debemos diferenciar una serie de tiempo d veces hpagerla estacionaria y luego aplicarle el
modelo ARMA (p,q), una serie de tiempo originalfddRIMA(p, d, q), es decir, es una serie de
tiempo autorregresiva integrada de promedios m&vdende p denota el nUmero de términos
autorregresivos, del nimero de veces que la sebie diferenciarse para hacerse estacionaria y q

el nimero de términos de promedios moviles (Gutj&rRorter, 2013).
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4.5. Maquinas de Soporte Vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (SVM) son modddamprendizaje supervisado, utilizados para
problemas de clasificacién y regresion. Una magdesoporte vectorial construye un hiperplano
0 un conjunto de hiperplanos en un espacio dedatiansion, que puede usarse para tareas de
clasificacion, regresion u otras tareas. Intuitieate, se logra una buena separacion mediante el
hiperplano que tiene la mayor distancia a los mid®datos de entrenamiento mas cercanos de
cualquier clase (llamado margen funcional), ya gaeggeneral, cuanto mayor es el margen, menor

es el error de generalizacion del clasificador.

Figura 3.Hiperplano de margen maximo canénico. Adaptaddaleri, Mehryar, et al. (2014).

Se utilizan diversas técnicas para validar los datale regresion, tales como; la comparacion
de los parametros obtenidos mediante modelos $idiedricos o con simulaciones, 0 enumeracion
exhaustiva combinada con validacion cruzada; dstaales una manera de predecir el ajuste de
un modelo a un hipotético conjunto de datos dehaumiando no disponemos del conjunto

explicito de dichos datos (Refaeilzadeh, Tang, & 20Q08).

La interfaz que utiliza R, para resolver el proldede optimizacion de las SVM es el paquete
1071, el cual fue disefiado para ser lo mas imtuyitosible y donde se encuentra la funcion SVM.

Su tarea es ajustar los modelos y a partir de ruggims hacer un prondstico. Todos los problemas
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se formulan como problemas de optimizacion cuadtrédiis cuales se resuelven mediante técnicas

conocidas.

Una de las extensiones que actualmente estandaslen la libreria libsvm y es utilizada para
resolver el problema de prondsticos de seriesetepd es et — Regression. En este caks
puntos de datos se encuentran entre los dos bdetlesargen que se maximizan en condiciones
adecuadas para evitar una inclusion atipica. Eguacion 7 se ve la formulacion del modelo

Regressiomue utiliza el paquete e1071 en R.

! ! 8)
1 (
MiNg o 5(0{ —a)"Q(a—a*) + GZ(OQ +aj) + Z)’i(“i - a;)
i=1 i=1

S.a.

! 9)
0 <ajo;<C, i=1,..,1, Z(%’"‘Of?):O
i=1

4.5.1. Regresion Vectorial de SoporteDentro de las SVM, se encuentra un modelo de
maquinas de soporte vectorial para regresion; gstplen 1997 por Vapnik, Steven Golowich y
Alex Smola, conocido como Support Vector Regresg®viR), este modelo es la forma de
aplicacion mas comun de las SVM e intenta minimétdimite de error de generalizacion para
lograr un rendimiento generalizado. La idea de ®¢Rbasa en el calculo de una funcién de
regresion lineal en un espacio de caracteristieadtd dimension, donde los datos de entrada se

asignan a través de una funcion no lin@@dsak, D., Pal, S. & Patranabis, D. C, 2007).

Los resultados efectivos de las maquinas de sopecterial para problemas de clasificacion
se trasladaron para abordar problemas de regrafitwe existen dos clasasregresion ye-

regresion. En un modelo SVR, se selecciona el pligeo regresor que mejor se ajuste al conjunto
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de datos de entrenamiento (Martin, 2016, p. 15 gxplica de la siguiente manera: Considere
un conjunto de datos de entrenamien{a{ y;), (x2,¥2), .- , (X, Yn)}, dondexi e R d , yi € R,

i =1 ...n. Los datos de entrenamiento del espacio de entrada X se asignan a un espacio d
caracteristicas Q tal conth xi — () usando una funcién no lineal predefinidd. Seaf la
funcion lineal que tiene la forma como en la ecdadio:

fx)=wtx+b=(w,x)+b (10)

Dondew € X, b € R(. , ) denota producto punto. (Thomas, Pillai, y Pal,7201

SVR - Regresion épsilorse define como una funcién de perdida la cualregtas errores que
se encuentran dentro de una cierta distancia died vardadero. Esta funcion se conoce como
funcion de perdida-intensiva, donde es el error de generalizar, es decir, la proladidlide
clasificar erroneamente un ejemplo de prueba dilough azar. Las variablgsmiden el costo de
los errores en los puntos de entrenamiento. Estegrt un valor cero para todos los puntos dentro
de la banda. En la figura 4 se muestra un ejemglaré regresion lineal unidimensional con

banda intensiva épsilon.

vh

Figura 4. Regresion lineal unidimensional con banda intengpsilon. Adaptado de Support

Vector Machines and other kernel-based learnindnoust
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4.5.2. Funcion Kernel. En aprendizaje automatico y estadisticas, el t@rkérnel se usa
para definir un algoritmo de reconocimiento de gags. Cualquier solucién de métodos kernel
consta de dos partes: Un mddulo que realiza lanasign en el espacio inmerso o de
caracteristicas y un algoritmo de aprendizaje didefpara descubrir patrones lineales en ese
espacio. Hay dos razones principales por las geese$oque deberia funcionar. En primer lugar,
la deteccion de relaciones lineales ha sido elroatg muchas investigaciones en estadistica y
aprendizaje automatico durante décadas, y los iatgms resultantes son bien entendidos y
eficientes. En segundo lugar, existe un atajo ceagpnal que permite representar patrones
lineales de manera eficiente en espacios de ahl@erdion para asegurar un poder de
representacion adecuado. El atajo es lo que llamama funcion kernel. Esta puede detectar
patrones estables de manera robusta y eficientat de una muestra de datos finitos. La
estrategia adoptada es integrar los datos en watiesponde los patrones se pueden descubrir
como relaciones lineales. Esto se hara de formail@odos componentes distintos realizaran
los dos pasos. ElI componente de mapeo inicial Beedinplicitamente mediante la llamada
funcion kernel. Este componente dependera deldgdatos especifico y el conocimiento del

dominio con respecto a los patrones que se esgderinfuente de datos en particular.

En la figura 5, la funciép mapea los datos en un espacio de caracteristiode &l patron no
lineal ahora parece lineal. El kernel calcula paotdsi internos en el espacio de caracteristicas

directamente desde las entradas.
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Figura 5. Regresion lineal en un espacio de caracteristhidaptado de Shawe-Taylor, John,
and Nello Cristianini (2004).

Tabla 2.
Tipos de Funciones Kernels.
FUNCION KERNEL FORMULA PARAMETROS
Lineal k(x,x) =x*x Ninguno
Polinomial k(x,x) = y(x *x + Cy)? 7, d, G
Radial k(x, ) = e~vh—=| y
Sigmoidal k(x,x’) = tany(x *x + Cp) 7, Co

Nota: Muestra cada uno de los parametros a utilizar sebtipo de funcion Kernel.

4.6. Métodos de Validacion

Cross Validation.La validacion cruzada es una técnica para valid@odos de regresion
(Kozak and Kozak, 2003). La idea es dividir losodgpara estimar el riesgo de cada algoritmo.
Se utiliza una muestra de entrenamiento que englealgoritmo, y la muestra restante llamada
de validacién se usa para estimar el riesgo deritigo, finalmente selecciona el algoritmo con

el menor riesgo estimado. (Arlot, S., Celisse, &L®.
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Hold-Out. El método hold-out separa en dos subconjuntaddtns disponibles, uno se encarga
de entrenar el modelo y el otro realiza el testalglacion (Arlot y Celisse, 2010). Este método
crea un modelo con los datos de entrenamient@ébemera unos datos de salida que se comparan
con el subconjunto de datos reservados para eldestlidacion. Los estadisticos que se obtienen
del subconjunto de validacién son los que dan lideadel modelo en términos de error. (Pérez-

Planells et al, 2015).

K-Folds. EI método K-fold, estéd basado en el método Holt-Gen una utilidad mayor en
cuanto el conjunto de datos es pequeiio (Yang y ¢juz0di4). Idealmente si se cuentan con
suficientes datos, se subdividen estos datos yosene un subconjunto de validacion el cual
evalua el rendimiento del modelo de prediccion.daule los datos frecuentemente son escasos,
esto no es posible. Para solucionar este probldnmodelo k-fold usa parte de los datos
disponibles para adaptarse al modelo, y una p#deedte para probarlo (Hastie, Tibshirani, &
Friedman, 2001). El conjunto total de datos sedei\ven k subconjuntos, de tal manera que se
aplica el método hold —out k veces, utilizando ceela un subconjunto distinto para validar el
modelo entrenado con los otros k-1 subconjuntasg(JuHu, 2015). El error medio obtenido de
los k andlisis realizados nos proporciona el eroonetido por el método, permitiendo asi evaluar

su validez. (Pérez-Planells et al, 2015).
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Figura 6. Modelo de Cross Validation. Adaptado de Python 8ddining Methods Using
Cross Validation and Grid Search. (2018).

4.7. Metodologias para la seleccion de Parametros

Dado que las maquinas de soporte vectorial han stemd@ una gran capacidad para la
clasificacion y reconocimiento de patrones en ginee han venido utilizando con el fin de
obtener un algoritmo Optimo que permita encontrameodelo final de regresion, asociado a
problemas de optimizacion de una serie de parametnm de ellos, denotado C, que controla la
compensacion entre la maximizacion de margen \etalzacion del error. Otros parametros
aparecen en el mapeo no lineal en el espacio detesisticas, llamados parametros kernel, los
cuales se establecen para entrenar el modelo; siidbecion de parametros resulta ser un trabajo

laborioso de realizar y para ello existen diversatodologias, entre las que podemos encontrar:
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4.7.1. Busqueda de cuadriculas o método grid.a basqueda grid o busqueda de cuadricula
se basa en una busqueda exhaustiva de un subooegpdcificado manualmente de parametros
dentro del espacio de un algoritmo de aprendigdigu, Chang, & Lin, 2016). Se utiliza cuando
el maximo requerido se encuentra dentro de unfémiéadefinida por la parte superior y limites
inferiores de cada una de las variables indepetediefeste método buscaria sisteméaticamente
todos los estados posibles. Para este proposilejseestablecer una rejilla sobre el area deémter
y evaluar la funcion objetivo en cada nodo dejilael uego de calcular los valores de la funcién
objetivo en todos los nodos de la rejilla, es fesibterpolar y encontrar un maximo entre las
lineas de la cuadricula. Este método es muy sichplprogramar, pero poco eficiente porque
requiere un tiempo de célculo excesivo. Sin emhagpuede usar para encontrar un buen espacio

de inicio para uno de los métodos mas eficienfdae{ & Osanloo, 2012).

4.7.2. Algoritmos genéticos.Los algoritmos genéticos (GA) se introdujeron fomente

en los Estados Unidos en la década de 1970 porHoleind en la Universidad de Michigan.
Estos son estocésticos, y se basan en la teotéasgéeccion natural y el proceso de evolucion.
Un algoritmo genético comienza creando la primexalarion de individuos (representada por
cromosomas) que estan dispersos aleatoriamente sbespacio de blsqueda. Luego los pasos
sucesivos evolutivos, conocidos como generacioseroducen de la siguiente manera: (i)
decodificar cada cromosoma para obtener la funaijetivo y evaluar de acuerdo con algunos
criterios de calidad predefinidos, denominadostagbto funcion objetivo, (ii) clasificar los
cromosomas segun su evaluacion de la funcion wbjefiii) utilizar alguna estrategia de
mejoramiento para combinar buenos cromosomas yadasdos malos, permitiendo que los

mejores cromosomas mejoren con una mayor probadili@sto genera un nuevo grupo de
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individuos, (iv) aplicar una pequefia cantidad deagidn a los cromosomas. Esto estad motivado
por la esperanza de que nueva poblacion serd megda anterior. Esto se repite hasta que algunas
condiciones tales como el nimero de poblacionea méjora de la mejor solucion sean

satisfechas.(Ataei & Osanloo, 2012).

4.8. Particle Swarm Optimization

La metaheuristica de Optimizacion por Enjambre ddi¢ulas fue propuesta por Kennedy y
Eberhart (1995), como una de las técnicas basagalgaciones e inspirada en la naturaleza, que
simula el comportamiento de los individuos en wrpgrpara maximizar la supervivencia de las
especies. En el PSO, cada solucion se denominapastel grupo de particulas es la poblacion

0 enjambre y el espacio de busqueda es el arga@ax

La optimizacidbn empieza con una poblacion inicialsbluciones, que se actualiza en cada
iteracion debido al movimiento de las particulasuposicion original a una nueva posicion, cada
particula "vuela" en una direccion que se basaueexperiencia particular y en la del grupo
completo. Las particulas individuales se mueveocésticamente hacia la posicion afectada por
la velocidad actual, el mejor rendimiento anteyiet mejor rendimiento previo del grupo. (Chen,

2003) (Kennedy & Eberhart, 2001).

La velocidad de cada particula es influenciadalpanformacion social y cognitiva de las
particulas. La informacion social se refiere a Eanposicién encontrada por el enjambre, y se
denomina gbest; por su parte, la informacién cogniés la mejor posicién que la particula ha

visitado y se denomina pbest.
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Cada particula debe cambiar la velocidad (acel@made sus ubicaciones pbest y gbest. La
aceleracion es ponderada por un término aleatodn, nimeros aleatorios separados que se

generan para la aceleracion hacia las ubicacidrest y gbest.

Existe también una versidon de PSO en la que sduiereo un componente adicional de
informacion social en la velocidad de las partisuéste componente se denomina lbest y se ha
contemplado en muy pocas investigaciones. En sl thed PSO, cada particula tiene una vecindad
mas pequefia con solo un nimero limitado de miendwbsnjambre, con los cuales la particula
tiene comunicacion. La comunicacion es usualmetéeionada con los indices de las particulas;
asi, si el tamafio de la vecindad es igual a @esydcinas seleccionadas para la particula i son la
particulas i-1, i+1 del enjambre. Muchas vecesrségoe el uso de los indices de las particulas
para la creacion de la vecindad, porque evitamapbgjidad y el gasto computacional de calcular
las distancias entre todas las particulas pardifidan la vecindad de cada una de ellas. De esta
manera, la velocidad de cada particula se actusdigan la informacion obtenida de la mejor
particula de la vecindad. Mientras el gbest del B8Qrerge rapidamente, el Ibest proporciona
mayor diversidad a las soluciones y les hace mf&sl djuedar atrapadas en éptimos locales.
(Marinakis, lordanidou & Marinaki, 2013). La form@omo se representa un enjambre de

particulas es la siguiente:

D: Dimension de la particula

n: Numero de particulas

Xi: (xil, xi2, ..., xil, ..., xiD): Posicion de la i-ésinarticula
Vi: (vil, vi2, ..., vil, ..., viD): Velocidad de la i-ésianparticula

Pi: (pil, pi2, ..., pil, ..., piD): Mejor solucién de laésima particula (pbest)



SELECCION DE PARAMETROS DE UN MODELO DE SVM a7

Pli: (pli1, pli2, ..., plil, ..., pliD): Mejor solucion loal de la i-ésima particula (Ibest)

Pgi: (pgil, pgi2, ..., pgil, ..., pgiD): Mejor solucién dlal del enjambre de particulas (gbest)

La actualizacién de las posiciones y velocidadeksi@articulas en cada iteracion se lleva a

cabo de la siguiente manera: Sea la posicion dédanaparticula en l&ésimadimension, en el

xp(t+1) =x(O) +vu(t+1) (11)
momentat. La actualizacion de la posicion de la particulakinstantd+1, se realiza mediante

la féormula;

DondeVi(t+1) es la velocidad de izésimaparticula en l&ésimadimension, en el momento
t+1, y se actualiza a través de:
vyt +1) = w(t). vy (t) + (Cp'r) [pir (£) — x; (O] + (- ) [P () — x;5(8)] 12)

+ (Cg'r)[pgl(t) - x”(t)]

cp, cly cgson los factores de aprendizaje cognitivo y $esja es un nimero aleatorio con
distribucion uniforme en el intervalo [0, 1§(t) es el factor de inercia en el momentpiy es la
mejor posicién personal de la i-ésima particul@lemomentot, pi es la mejor solucion de la
vecindad de la i-ésima particula en el momentp pgy Se refiere a la mejor solucion del

enjambre en el momento

Las velocidades de las particulas en cada dimessinjetan a una velocidad maximaax.
Si la suma de las aceleraciones causa que la gatben esa dimension exceddmax,que es un
parametro especificado por el usuario, entoncesltzcidad en esa dimension se limitdraax.

La velocidad maxima, determina la resolucion orfincon la que se buscan las regiones entre la
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posicion actual y la posicion objetivo (la mejorsteaahora). SVYmaxes demasiado alto, las
particulas podrian pasar por buenas solucionestRolado, sWmaxes demasiado pequefio, es
posible que las particulas no exploren lo sufieienés alla de las regiones localmente buenas. De
hecho, podrian quedar atrapados en los éptimokefdacapaces de moverse lo suficiente para

alcanzar una mejor posicion en el espacio problemat

Las constantes de acelerac@p) cly cgen la ecuaciéon 12 representan la ponderacion de los
términos de aceleracion estocastica que tiran die particula hacia las posiciorEsesty gbest
Por lo tanto, el ajuste de estas constantes cdantgantidad de "tension” en el sistema. Los valores
bajos permiten que las particulas se desplacendejtas regiones objetivo antes de ser arrastradas
hacia atras, mientras que los valores altos daroaesultado un movimiento abrupto hacia o

hacia las regiones objetivo.

La velocidad maximavmax sirve como una restriccibn para controlar la cejzat de
exploracion global de un enjambre de particulasn&€se indicé anteriormente, Mmaxmas
grande facilita la exploracion global, mientras gné/maxmas pequefio fomenta la explotacion
local. Por otro lado, el peso de inercia w permiteequilibrio entre la exploracion y explotacion
global y local, y da lugar a menos iteraciones eomgdio para encontrar una solucion

suficientemente optima.

Enjambre

8(t)- x(t)

Figura 7. Movimiento de las particulas dentro del enjambre.
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A continuacion, se sefialan los pasos que siguégonitano de PSO:

Paso 1:Determinar la dimensionalidad del problema.

Paso 2:Establecer el nimero de particulas (n) en el énjam

Paso 3:Establecer nUmero de iteraciones.

Paso 4:Realizar la primera iteracion del enjambre, cosigones y velocidades aleatorias de

cada particula.

Paso 5:Evaluar la funcion fithess de optimizacion deseada

Paso 6:Comparar la posicion obtenida por la particuldeefuncién fithess con la mejor

posicidn que la particula ha visitafibest).

Paso 7:Si el valor actual de la posicion de la parti@danejor qu@best se actualiza el valor

de pbestpor el valor actual.

Paso 8:Comparar la posicién obtenida por el enjambreaefuhcion fitness con la mejor

posicion encontrada por el enjamigbest).

Paso 9:Si el valor actual de la posicion del enjambrenegor quegbest se actualiza el valor

degbestpor el valor actual.

Paso 10:Comparar la posicion de la mejor particula degleindad en la funcién fitness con la

mejor posicion encontrada por la vecindiest).

Paso 11:Si el valor actual de la posicién de la mejor jgaté de la vecindad es mejor que
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Ibest,se actualiza el valor dbestpor el valor actual.

Paso 12:Cambiar la velocidad y la posicion de la particula

Paso 13:Si los valores dpbest, gbesy Ibestno mejoran en las iteraciones, no se actualiza el

modelo.

Paso 14:Realizar todas las iteraciones establecidas emeétlo.

Paso 15:0btener los resultados de todas las iteraciomegsafica de la funcidn fitness.

5. Estado del arte

5.1. Andlisis de la literatura

A través de los afios se han dedicado diversosrestuen la investigacion del aprendizaje
automatico, la cual hace referencia al hecho delgsu@vances tecnologicos en hardware y
software ha permitido que los ordenadores searceape aprender a partir de datos disponibles,
esto quiere decir, a través de la experiencia, éstiw resulta util en la toma de decisiones, que se
dan a partir de la solucién a problemas en difeseateas de la ciencia, mas recientemente en la
prediccion de series de tiempo. Vapnik (1982) &uprimera persona en desarrollar las Maquinas
de Soporte Vectorial las cuales han recibido muatecion en su aplicacion en campos

relacionados a la inteligencia artificial.
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Cao & Wu, afirman que a pesar de que las redesonal@s sirven para resolver estos
problemas, tienen varias desventajas, como soecesidad de una gran cantidad de parametros
de control, asi como una dificultad de encontrarsoiucion estable con un riesgo de sobreajuste.
Gracias a Vapnik y a la introduccion de la fungi@ndidas-insensible, las SVR se han convertido
en una herramienta poderosa para pronosticar iveesistemas no lineales. El rendimiento del
prondstico del modelo SVR esta igualmente influedaipor el valor de sus parametros, lo que
puede conducir tanto a un ajuste excesivo comgusteansuficiente, lo cual fue demostrado por
V. Cherkassky y Y. Ma. (2004). Debido a que no aa bstablecido pautas generales para
establecer el valor de estos parametros, en lasasltdécadas se ha ido utilizando todo tipo de
algoritmos inteligentes, muchos de los cuales sarb&@n el comportamiento de especie de
animales, uno de ellos es el algoritmo de optinidapor enjambre de particulas. Ellos concluyen
en su investigacion que este algoritmo se aplica gsolver tanto los valores de los parametros,

asi como para mejorar el rendimiento del pronogttam & Wu, 2016).

Das, Achary, & Padhy hablan sobre la investigagida hicieron Sapankevych y Sankar en la
cual publicaron una revision exhaustiva sobre S\&vhga prediccion de los datos de series de
tiempo. Examinaron diferentes series de tiempo pearprediccidon del mercado financiero,
prevision de carga de servicios eléctricos, estadusientales, prediccidon del clima y pronéstico
de confiabilidad. A través de su revision sefalé@@omportancia de la seleccién de los parametros
libres para SVM, asi como la funcién kernel. Iguahte mencionan como en multiples
investigaciones la importancia de seleccionar ealdptimos de los parametros, pues al no tener

“buenos” parametros se puede causar un ajusteiexcesnsuficiente. Introducen modelos
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hibridos que utilizan las técnicas ya mencionadasmtimizacion para darle soluciéon a estos

problemas de ajuste (Das et al., 2016)

Wang, Jianzhou; Hou, Ru; Wang, Chen; et al hablarswe investigacion acerca de los
prongsticos en el precio de las acciones, la irapora que tienen debido a que es una de las tareas
mas desafiantes en el ambito financiero, propomemadelo hibrido SVR con algoritmos de
optimizacion de parametros para no solo abordarafllema de la seleccion de parametros si no
también mejorar la precision del pronostico. Wadignzhou; Hou, Ru; Wang, Chen; et al
concluyen en su investigacion que los modelos de iBtegrados con algoritmos de optimizacion
de pardmetros obtienen errores de prondéstico mo@wbajos que utilizando pardmetros por
defecto. Por lo tanto, en su investigacion apogavalidez de utilizar algoritmos de inteligencia
por enjambre para la seleccion de parametros caanfido la necesidad de construir modelos de

prondsticos hibridos (Wang, Hou, Wang, & Shen, 2016

Alwee, Shamsuddin, & Sallehuddin, estudian el pstic6 de delitos en el campo de la
criminologia. Explican como en los diferentes modefjue existen actualmente sobre la
prediccion de estos como son los modelos ARIMA, ARWMIas Redes Neuronales son muy
complejos y requieren una gran cantidad de datos ga correcta prediccion; en su lugar
introducen el estudio del modelado de las tasatetiecuencia mediante el uso de modelos de
series de tiempo multivariante. En la investigacsé trata sobre la regresion de vectores de
soporte (SVR), que es mas robusta para el tamafimubstra pequefio. Construyen una
hibridacion entre los modelos ARIMA y SVR, en dondecuentran el problema de la
configuracion de sus parametros, estos paramedtzencconfigurarse de manera correcta ya que

pueden afectar la precision de la regresion. @tiliel algoritmo PSO para la seleccién de los



SELECCION DE PARAMETROS DE UN MODELO DE SVM 53

parametros por su capacidad de escapar de losaspliiwales, de tener menores parametros que
deban ser ajustados y su facilidad de implemefAtaee, Shamsuddin, & Sallehuddin, concluyen
que el modelo propuesto es adecuado para la picdlide la tasa de robo debido a que muestra
el mejor desempefio comparado con otros modeloalnhgunte hablan sobre como la aplicaciéon
del modelo no solo se limita al campo de la crifg@a por lo cual puede ser utilizado en la
solucion problemas de prediccion de series de tieempcualquier campo (Alwee, Shamsuddin,

& Sallehuddin, 2017).

Por otra parte, S. Meysam Mousavia, Behnam VahdamibMajid Abdollahzadec, hablan en
su estudio sobre la prediccion de costos del dd@kante nuevos productos ya que esta se ha
convertido en una actividad muy importante en lggamizaciones modernas. Introducen las
maquinas de soporte vectorial como una soluciérhguecibido mucha atencion con resultados
notables. Utilizan especificamente la regresiomattores de soporte SVR debido a que algunas
de sus caracteristicas, como lo son su menor nideeparametros ajustables y su velocidad de
aprendizaje mas rapida, permiten que sean masrgfisi en comparaciéon con las redes
neuronales. Para ellos la importancia de la séleab los parametros en un modelo SVR radica
en el impacto negativo que puede producirse enedtados. S. Meysam Mousavia, Behnam
Vahdanib and Majid Abdollahzadec en su documentplesn un algoritmo evolutivo, PSO, en
lugar de usar los algoritmos comunes, para acsuserrores y fallas, debido a que el PSO es
potente y eficiente en el campo de la computagtdbmodelo es validado mediante un conjunto
de datos de un estudio de caso en una empresaaotmafa para predecir el costo de los
proyectos NPD. Los investigadores concluyen emgestigacion que el en su modelo propuesto

el tiempo computacional utilizado se reduce drastente, asi como también esta técnica es capaz
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de evitar el ajuste excesivo o inadecuado en ekfopfinalmente el modelo presenta un menor
error en la prediccion, asi como una mejor capddigageneralizacion (Mousavi, S. M., Vahdani,

B., & Abdollahzade, M. ,2015).

5.2. Marco de trabajo

En el marco de trabajo propuesto, se planteandagestes fases:

Fase 1Division del conjunto de datosEn esta fase se toma una muestra inicial de 242 da
que reflejan el valor del indice COLCAP en el lageaun afio, posteriormente se utiliza el método
cross validation para separar los datos, de taddajue se tenga un conjunto para el entrenamiento
(Train Data) y otro para la prueba (Test Datajaadlelo; cada conjunto contiene respectivamente
el 70% y el 30% de la muestra inicial. Asi mismesekeccionan los parametros (dependen de la

funcion Kernel utilizada) a optimizar en la siguefase.

Fase 2. Optimizacion de los parametros del modelmpenjambre de particulas:La fase 2
muestra el proceso para optimizar los parametriosidgelo de regresion de maquina de soporte

vectorial mediante la optimizacién de enjambre altigulas.

La figura 9, muestrbos parametros que hacen referencia a los parénetesarios para que
el algoritmo PSO pueda optimizar los pardmetrosntedelo SVR, entre ellos se encuentran:
Numero de particulag nimero maximo de iteraciones peso de inercia, componente de auto-
reconocimienta;, componente soci@b, dondec; y ¢, son constantes positivas, definidas como
coeficientes de aceleracion y toman valores enyr@ @ > c; + ¢1 > 4), posicion minimamin,

posicionmaximaxmaxy velocidad maximamax de cada una de las particulas del enjambre; en
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esta ultima se utiliza un intervalo cerrado [0,Hrg que pueda mapear los valores reales
producidos ek debido a los operadores del vector velocidad (sympeoducto). (Duarte, C.
Quiroga, J., 2010). A continuacion, se presentampé&rametros del PSO en cada funcidén Kernel.
Luego de determinar cada uno de estos paramegresafia la funcion fitness y se actualizan

los valoregpbesty gbestde acuerdo con los resultados del PSO.

Fase 3. Evaluaciondel desempeiio del modelo mediante el célculo delrar RMSE:
Finalmente se escoge la funcién o tipo de Kerngiliaar y se entrena el modelo con el conjunto
de datos de entrenamiento para luego calcularal emadratico medio RMSE con los datos de

prueba (esto se hace con cada una de las fund{@nesls).

Funcién Kernel Lineal

n m W C1 C2 Xmin Xmax Vmax
100 100 0.9 0.5 1 (0.1,0.1) 1,1 (0.1,0.1)
Funcion Kernel Radial
n m W C1 C2 Xmin Xmax Vmax
100 100 0.9 0.5 1 (0.1,0.1,0.1) 11,1 (0.1,0.1,0.1)
Funcion Kernel Sigmoid
n m W C1 C2 Xmin Xmax Vmax
100 100 0.9 0.5 1 (0.1,0.1,0.1,0.1) 1,111 (0.1,0.1,0.1,0.1)

Funcion Kernel Polynomial

100 100 0.9 0.5 1 (01,01,01,01,01) 111,11 (0.1,0.1,0.1,0.1,0.1)
Figura 8. Rango de parametros seleccionados para cada fukeidrel en el modelo SR
GRID.
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6. Resultados Computacionales

6.1. Resultados computacionales

En este proyecto se utiliza la base de datos 8elka de Valores de Colombia (BVC), la cual
contiene informacion relevante acerca del valoladeacciones que se manejan en Colombia, la
regulaciéon del mercado, el mercado integrado Latimericano (MILA), los indices bursatiles de
los mercados nacionales e internacionales, nofficiancieras, entre otros. En el caso particular
del presente trabajo, se usa el indice COLCARjalrefleja las variaciones de los precios de las
acciones mas liquidas de la BVC, donde la pariiogpade cada accion en el indice esta
determinada por el correspondiente valor de lataligacion bursatil ajustada (flotante de la
compafia multiplicada por el Ultimo precio). Temleren cuenta que un indice bursatil es una
serie de tiempo, se desarrollaron dos algoritmaggiesion de SVM que permitan optimizar los
parametros de prediccion en cada pronéstico. Palbasalgoritmos, se tomo una muestra de 242
datos, que reflejan el valor que toma el precioidgice COLCAP durante un afo, a partir del 10
de octubre del afio 2017, hasta el 10 de octukiz@Ht& Los valores presentan una variacion diaria
y se tuvieron en cuenta los dos periodos anterpaesel entrenamiento del modelo (el valor del
dia ayer y el valor del dia antes de ayer). Pastagnte se realiz0 una division de los datos
mediante el método validacion cruzada, utilizaradedtrategia Hold-Out, utilizando un 70% para

entrenar el modelo (Data Train) y el 30% restaata pvaluarlo (Data Test).
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Como se menciono anteriormente en esta seccidgoldema de prediccidon de series de tiempo
se resuelve por medio de modelos de maquinas dertsopectorial para regresion SVR,
implementando dos modelos para la solucién de llec@én de sus pardmetros, el primer
algoritmo se basa en un modelo SVR con un ajusteade&metros por medio del método grid

(tune) y el segundo es un algoritmo de Optimizapidnenjambre de particulas SVR_PSO.

Se presentan los resultados de cada uno de loslosopgsopuestos, cada una de sus
caracteristicas, el tiempo computacional utilizagor Ultimo la Raiz del Error Cuadratico Medio
(RMSE) para cada uno de ellos. La programaciéreaézé en un computador Lenovo memoria

instalada (RAM) de 6,00 GB por medio del progransduRlio version 1.1.456.

Se demuestra que el modelo SVR-PSO tiene una graaja respecto al modelo SVR-GRID
debido tanto a su tiempo computacional utilizadme@ su RMSE que al compararlo resulta ser
menor, también se demuestra que necesita un ménwra de parametros a escoger por parte

del programador lo que hace que su programaciditeéanas sencilla y exacta.

A continuacion, se detallan los resultados de cadade los modelos.

6.2. Resultados modelo SVR- GRID

El modelo Regresion de maquinas de soporte GridR(&RID) consta de realizar una busqueda
exhaustiva de un subconjunto especificado de parasnéentro del espacio de un algoritmo de
aprendizaje, en este se establecen rangos pgrarlosetros que se desean optimizar en cada una

de las funciones del kernel.
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Funcién Kernel Lineal

Costo: 0.1-50 épsilon: 0-1

By=1 By=4

Funcién Kernel Radial

Costo: 0.1-50 épsilon: 0-1 Gamma: 0.1-5

By=1 By=0.4 By=0.4

Funcién Kernel Sigmoid

Costo: 0.1-50 épsilon: 0-1 Gamma: 0.1-5 Coef0: 0.1-5

By=1 By=0.4 By=0.4 By=0.4

Funcion Kernel Polynomial
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By=1 By=0.4 By=0.4 By=0.4

Figura 10.Pardmetros modelo SVR-GRID.

El modelo escoge los parametros que mejor se ajygpaueba el algoritmo con los datos de
validacién o Data Test.Para programar el cddigondetielo SVR-GRID se tuvo en cuenta
diferentes factores como ya se ha mencionado antexnte, el programador debe elegir por

decision propia que rangos debe tener cada paddegiendiendo del Kernel a utilizar los cuales

se muestran a continuacion.

En la tabla 3 se observa cada Kernel con sus nsgpar@metros los cuales se eligieron por el

By=1

método grid.

Tabla 3.

Resultados del modelo SVR_GRID.
KERNEL EPSILON COST GAMMA COEFO DEGREE
LINEAL 0 1.1 N/A N/A N/A
RADIAL 0.4 8.1 0.1 N/A N/A
SIGMOID 0.4 1.1 0.1 0.1 N/A

POLYNOMIAL 0 3.1 1.3 0.1 1

Nota: Pardmetros obtenidos en el modelo SVR_GRID para tation Kernel.
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Figura 11.Resultados graficos del Modelo SVR_GRID con caola tie Kernel.
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La figura 11 muestra el comportamiento para cadederios kernels. Los circulos representan

los datos reales de un conjunto de validacion dsefée de tiempo, mientras que las lineas

presentan la prediccidon para cada uno de los Kernel

A continuacion, se hace una comparacion de cadaeltms Kernels con su respectivo tiempo

computacional y su RMSE de modo que se pueda izauauél de ellos obtuvo una mejor

prediccion. Como se ha mencionado anteriormente&osto computacional de elegir los

parametros en una SVR es demasiado alto en algasos. Como métrica de evaluacion se utilizé

la Raiz del Error Cuadréatico Medio (RMSE), el coasiste en la suma de las diferencias de los

observados y los datos pronosticados por el modelo.
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Tabla 4.
Tiempo computacional y RMSE del modelo SVR_GRID.
KERNEL TIEMPO COMPUTACIONAL (s) RMSE
LINEAL 19.70 9.658
RADIAL 232.28 9.949
SIGMOID 2026.20 10.389
POLYNOMIAL 348819.70 10.150

Nota: Tiempos computacionales y error cuadratico medierodo del modelo SVR_GRID

para cada funcién Kernel.

A partir de la tabla 4 se puede concluir que elnéegue tuvo una mejor prediccion fue el

Kernel Lineal debido a un RMSE de 9.658, con umpie computacional de 19.70 seg.

6.3. Resultados modelo SVR-PSO

El modelo Regresién de maquinas de soporte ponijatcion por enjambre de particulas (SVR-
PSO) consiste en una maquina de soporte vectaiakgresion, la cual utiliza los diferentes
Kernels para hacer el pronéstico de los datos desarie de tiempo en donde sus parametros se
escogen a través del algoritmo PSO teniendo entaigermelocidad y la posicién de cada una de

las particulas del enjambre.

Al implementar un modelo con un algoritmo PSO dseddomar decisiones respecto a ciertos
elementos que generan un correcto funcionamienta ticnica. Una de estas decisiones es la
cantidad de particulas del enjambre la cual cooredp a un namero de 100, el numero de
iteraciones las cuales son de 100, un coeficiaeteial (w) igual a 0.9, una componente cognitiva

igual a 0.5 y una componente social de 1.



SELECCION DE PARAMETROS DE UN MODELO DE SVM 62

Como ya se mencion0 anteriormente este modelounvoejor comportamiento en su tiempo
computacional utilizado donde este se vio reducidtablemente. En la siguiente tabla se

muestran los resultados obtenidos por el método@B&®cada uno de los parametros.

Tabla 5

Resultados del modelo SVR_PSO.
KERNEL EPSILON COST GAMMA COEFO DEGREE
LINEAL 0.525 0.441 N/A N/A N/A
RADIAL 0.229 0.435 0.224 N/A N/A
SIGMOID 0.652 0.363 0.253 0.866 N/A

POLYNOMIAL 0.640 0.359 0.3148 0.806 0.988

Nota: Parametros obtenidos en el modelo SVR_GRID para @attion Kernel.

En la tabla 6 se muestran los resultados tantdielapo computacional utilizado como del
RMSE para cada uno de los Kernels en donde se jpbsédevar que el mejor resultado se obtuvo

con el Kernel Lineal donde se presenta un RMSE)J@95.

Tabla 6.
Tiempo Computacional y RMSE del modelo SVR_PSO.
KERNEL TIEMPO COMPUTACIONAL (s) RMSE
LINEAL 2.72 10.995
RADIAL 0.67 11.024
SIGMOID 3.82 12.884
POLYNOMIAL 3.47 42.930

Nota: Tiempos computacionales y error cuadratico medierotdo del modelo SVR_PSO

para cada funcién Kernel.
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Figura 12.Resultados gréaficos del Modelo SVR_PSO con caded® Kernel.

La figura 12 muestra una comparacion entre lossdatomedio y los mejores datos de cada

una de las iteraciones del valor fitness para cadade los Kernels en el modelo SVR-PSO.

6.4. Comparacion de Resultados

En tabla 7 se hace una comparacién de cada Kerrignepo computacional y RMSE para cada

uno de los métodos utilizados. Como se puede adfis&\caracteristica que mas resalta es el
tiempo computacional utilizado por el método SVRORS cual se vio notablemente reducido, lo

que hace que el modelo sea mas eficaz respedmgd computacional, donde los tiempos de
solucion son mucho mas cortos en comparacion comegdo SVR-GRID. Por otro lado, los

resultados obtenidos en el RMSE por algunos déosels son muy parecidos, exceptuando por
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el Kernel Polynomial cuyo RMSE se eleva repentinamepor consiguiente, los resultados de la
prediccion del modelo SVR-PSO comparado con el lnc8¥R-GRID son similares haciendo

que los dos modelos sean igualmente eficientes.

Tabla 7.
Comparacion de Resultados.
KERNEL Tiempo Tiempo RMSE RMSE
computacional computacional (s) SVR_GR SVR_PSO
(s) SVR_GRID SVR_PSO ID
LINEAL 19.70 2.72 9.658 10.995
RADIAL 232.28 0.67 9.949 11.024
SIGMOID 2026.20 3.82 10.389 12.884
POLYNOMIAL 348819.70 3.47 10.150 42.930

Nota: Incluye cada uno de los resultados de los modalés SRID y SVR_PSO para cada

funcién Kernel.

Por medio de la tabla 7 se puede observar quejta s@ucion al problema en cuanto a costo
computacional es la solucion del modelo SVR-PS@ paKernel Lineal, en donde el resultado
es de 2.72 SEG, en cuanto al error RMSE el mepuitarlo se presentd para el modelo SVR-

GRID en donde el resultado fue de 9.658 segundos.

En la gréfica de la figura 13 se puede observaoitaparacion entre los errores cuadraticos
medios obtenidos de los dos modelos en cada utes denciones kernels. En el modelo SVR-
GRID las funciones Kernels que obtuvieron el mgnel mayor error fueron el Kernel Lineal y
el Kernel Sigmoid respectivamente. Por el contraoel modelo SVR-PSO, el mayor RMSE lo
registra el Kernel Polynomial, es decir, el conjudé valores de este algoritmo posee diferencias

significativas entre si, ademas su resultado esimo@yor con respecto a los valores obtenidos
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en el resto de las funciones kernels utilizadagjue indica que estos ultimos son mucho mas

cercanos.

COMPARACION RMSE

B RMSE SVR-GRID RMSE SVR-PSO

42,9297000

10,9949000
11,0243000
12,8841000

o
o
o
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—
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B 06577000
H o.0495000
I 103890000

Figura 13.Resultados gréficos del error RMSE calculado ela¢@o de Kernel de los modelos
SVR_GRID y SVR_PSO.

7. Conclusiones

Este estudio evalta dos metodologias de seleceippammetros para un problema de predicciéon
en series de tiempo- SVR-GRID, SVR-PSO- a travésndeaso de estudio tomando el valor del
indice COLCAP durante un afio, el cual refleja lasaciones de los precios de las acciones mas

liguidas de la Bolsa de Valores de Colombia.

Inicialmente se realiz6 unarevision de la literatacerca de los modelos de maquina de soporte
vectorial existentes y las diversas aplicaciones lyan tenido en los prondsticos de series de

tiempo, donde se encontré que los problemas petespes el alto costo computacional que
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requiere la seleccion de los parametros para étatare problemas de sobreajuste o subajuste.
Asi mismo, se encontr6 que estos problemas sonisnados por medio de algoritmos evolutivos.
Por esta razén también se tienen en cuenta loajasalelacionados con los algoritmos de
optimizacion para la seleccion de parametros, eecéal el algoritmo de busqueda grid y el
algoritmo de optimizacibn por enjambre de partisulmas conocido como PSO. Las
investigaciones hacen énfasis en los beneficiagilizar estos algoritmos particularmente PSO,
debido a que se caracteriza por ser altamenterfiicy potente en el campo de la computacion,
es capaz de obtener valores bajos en el tiempouwtasipnal utilizado, generar predicciones con
un mejor desempefio comparado con modelos como ARIRRAdes Neuronales, y presentar una

mejor capacidad de generalizacion.

En el caso de estudio se realiza una recopila@dnfdrmacion necesaria para el desarrollo y
construccién de los modelos en base a técnicaprdadizaje automatico, para ello se consolida
una base de datos, tomando una muestra inicigd2lgdlores, los cuales se dividen para entrenar
y validar el modelo en otros dos subconjuntos 6&b ¥ el 30% respectivamente; seguido a esto
se construye el algoritmo SVR-GRID en el que séewia que los tiempos computacionales
varian segun el numero de parametros de cada fukerdel, en este caso el tiempo del modelo
kernel lineal es mucho menor que los modelos raaidihomial y sigmoide, debido a lo anterior,
se puede concluir que un algoritmo grid puede si&rado siempre y cuando los célculos no sean
tan complejos, puesto que el tiempo que puedertardeorrer resulta excesivo en algunos casos;
ademas el hecho de que se tengan que fijar lossateylos parametros hace que la posibilidad
de que se estén dejando buenas soluciones fuersteléntervalo sea mayor. Por otro lado, se

construye el segundo modelo el cual es una metatiearSVR-PSO la cual se decide dividir por
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Kernels debido a que la estructura del PSO sopeimite de esa forma. En esta se observa que
los tiempos computacionales al correr cada unoodemodelos (lineal, radial, polinomial y
sigmoide) no presentan mucha variacion entre gllesn significativamente bajos, incluso el
menor tiempo lo registra el modelo de kernel raeialual cuenta con un parametro mas que el
modelo de kernel lineal, esto indica que la cadtida parametros no determina la rapidez del

modelo.

Al comparar el algoritmo SVR-GRID y SVR-PSO, edtenb resulta ser mucho mas eficiente,
ya que ademas de la rapidez con la que arroj@sodtados del modelo, no es necesario fijar unos
parametros determinados, sino que el mismo algorésnel encargado de realizar la basqueda y
escoger los parametros que mejor se ajustan allmdtesterior a los resultados computacionales
de los modelos propuestos, se puede decir qudjeswoms se cumplieron a cabalidad y se espera
que esta investigacion sirva de base para futwtoslies relacionados con el prondstico de series

de tiempo en cualquier campo.

8. Recomendaciones

En cuanto a la revision de literatura realizadatexi diversas metodologias para la optimizacion
de parametros de las SVM, no obstante, queda mpoh@xplorar en cuanto al método de

optimizacion por enjambre de particulas (PSO) yagli€aciones, debido a que la literatura en
este contexto es escasa y en los resultados se pueénciar que en comparacion otros métodos

tradicionales, como es el método Grid, resultars®s efectiva.
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Finalmente, teniendo en cuenta los resultados mateen el modelo SVR-PSO, se recomienda
seguir con la linea de trabajo de maquinas de sopectorial con diferentes algoritmos de
optimizacion para la prediccion de series de tienegto con el fin de obtener mejores resultados

en las predicciones y el tiempo computacionalasb.
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