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Resumen

La prediccién de la demanda es crucial para que la planeacion en la cadena de su-
ministro sea eficiente y rentable. Una red neuronal recurrente puede ser un modelo de
prondsticos con alta precisién. Determinar la estructura éptima de una red neuronal re-
currente (RNN) para un modelo de prondstico preciso presenta un desafio significativo
en la prictica. Esto se debe a la interaccion compleja entre las capas ocultas y las neu-
ronas en cada una de estas capas. Se desarroll6 un algoritmo genético para determinar
la estructura de una red neuronal recurrente con celdas de memoria de corto-largo plazo
(LSTM), para realizar prondsticos con un menor error, en comparaciéon con otros mo-
delos existentes, tanto estadisticos como de aprendizaje automatico y por conjuntos. El
algoritmo genético propuesto demostré ser robusto para disefiar estas estructuras en com-
paracién con una bisqueda puramente aleatoria, tomando el mismo tiempo de ejecucion.
En seis series de tiempo distintas, los modelos de RNN disenados tuvieron menor error
de pronéstico (MAPE) en los datos de prueba que los modelos estadisticos. Los modelos
de aprendizaje automdtico fueron los mejores para pronosticar los datos de prueba. En
cuanto a la comparacién mediante backtesting, los modelos estadisticos mostraron tener
menor error de forma consistente en los distintos horizontes de tiempo. Esto se debe
principalmente a la naturaleza de los modelos. No obstante, esas diferencias no resulta-
ron ser significativas en algunos casos.

Palabras clave: Redes Neuronales Artificiales, Algoritmo Genético, Pronésticos.



1. Introduccion

La cadena de suministro involucra un conjunto de procesos y organizaciones que
colaboran para proveer productos y servicios a los clientes finales (Ivanov, Tsipoulanidis,
y Schonberger, 2019). La planeacion de la cadena de suministro coordina estas opera-
ciones, logrando el intercambio de recursos e informacién. Una planeacién ejecutada
correctamente genera eficiencia en la adquisicién de materias primas, en la programa-
cién de la produccién, en el manejo de inventarios y en las consecuentes actividades
logisticas de distribucién. Sin embargo, el éxito de la planeacién en la cadena de sumi-
nistro depende de la precisién con la que se estime la demanda futura de los clientes. Si
el producto no esta disponible para que los clientes lo compren porque esta agotado, las
empresas pierden ingresos y podrian llegar a perder clientes ante un competidor. Por el
contrario, mantener una gran cantidad de inventario no utilizado incurre en costos inne-
cesarios de produccién, almacenamiento, o la posibilidad de pérdida del producto si es
perecedero (Gil, Rodriguez-Marin, y Montoya, 2020). Ademds, esto afecta a todas las
organizaciones que conforman la cadena. El efecto latigo (bullwhip effect en inglés) es
el incremento en la fluctuacién que experimenta la proyeccion de la demanda a medida
que se aleja del cliente final (Mejia Villamizar, Palacio Ledn, y Adarme Jaimes, 2013).
Esto se debe a que los errores de prediccién de la demanda entre las empresas se van
acumulando, afectando negativamente los tiempos de respuesta, capacidad de almacena-
miento, administracién de los costos logisticos, entre otros aspectos (Mejia Villamizar
et al., 2013). Si bien, la demanda es incierta y volatil, se pueden hacer estimaciones de
ella. Entre mayor precision se tenga de este dato, menor fluctuacién habri en la cadena
y menor sera el efecto latigo.

Existen diferentes formas de estimar la demanda. Una de ellas es el utilizar mo-
delos de prondstico de series de tiempo. Estos se sostienen del supuesto que el pasado
se repite, o tan siquiera, que es un buen predictor del futuro. Por lo tanto, los modelos
de prondstico toman los datos histéricos, ordenados secuencialmente y con un espacio
temporal uniforme entre ellos para hacer prondsticos. A estos datos se les llama series
de tiempo. Un modelo de prondstico aprende a reconocer las caracteristicas y patrones
de la serie siendo analizada para poder determinar que sucederd en el futuro (Ivanov et
al., 2019). Los modelos estadisticos, que emplean métodos como el promedio mévil o
suavizamiento exponencial, han sido referentes para realizar predicciones. No obstan-
te, la llegada de la inteligencia artificial ha revolucionado el campo de los prondsticos,
generando nuevas propuestas de modelo prometedoras. Los métodos de aprendizaje au-
tomdtico y la subcategoria de aprendizaje profundo se utilizan cada vez mds, ambos
considerados subdreas de la inteligencia artificial (Moroff, Kurt, y Kamphues, 2021). La
ventaja de éstos métodos frente a los estadisticos es el andlisis automdtico de patrones
y dependencias en los datos histéricos de entrada, para posteriormente realizar prondsti-
COS.

Particularmente, las redes neuronales artificiales han resultado ser modelos formi-
dables en cuanto a rendimiento y flexibilidad para resolver distintos tipos de problema.
La redes neuronales recurrentes son utilizadas especificamente para pronosticar datos
secuenciales, como las series de tiempo. Sin embargo, existe un problema en cuanto a
la construccidn de estos modelos. Si bien, deducen los pardmetros para pronosticar la
serie de tiempo de forma automatica durante el entrenamiento, los hiperpardmetros del



modelo deben definirse antes de implementar el modelo. Los hiperpardmetros de una red
neuronal pueden separarse en dos categorias: de aprendizaje y de estructura del mode-
lo. Para los que controlan el aprendizaje durante el proceso de entrenamiento, existen
diversos métodos para obtener un rendimiento aceptable. Sin embargo, no hay un méto-
do contundente para establecer los hiperparametros que disefian la estructura de una red
neuronal artificial. En la literatura, se han propuesto varias recomendaciones practicas
para establecer sus valores. Bengio (2012), que propuso varias de estas recomendacio-
nes practicas, concluy6 que a pesar de décadas de trabajo experimental y teérico sobre
redes neuronales artificiales, todavia quedaba mucho por hacer. Ademads, indicé que las
recomendaciones debian tomarse como una guia, que debia ser probada y desafiada. En
si, las recomendaciones son un punto de partida, donde se procede a realizar varias prue-
ba y error hasta encontrar un rendimiento aceptable. Un método establecido en el drea
de aprendizaje automatico es el implementar validacion cruzada. Del conjunto de en-
trenamiento, se toman conjuntos mds pequefios de validacién, donde se hacer pruebas
con diversos valores de hiperpardmetros escogidos por el usuario. Aquellos que resulten
mejores para predecir el conjunto de validacién, se utilizardn posteriormente en datos no
vistos por el modelo para concluir la eficacia del mismo. En conclusién, esto conlleva a
que la bisqueda de hiperpardmetros se encuentra entre el arte y la ciencia, dependiendo
de la habilidad del usuario junto con los recursos computacionales y tiempo dedicado
para hacer mdltiples pruebas.

Dado que determinar el valor de los hiperpardmetros es un problema de bisqueda
de soluciones, el objetivo de este trabajo es proponer e implementar una metaheuristica
que determine la estructura de una red neuronal recurrente que genera prondsticos a
partir de una serie de tiempo. Especificamente, se propone un algoritmo genético que
de forma automética, determina el mejor conjunto de hiperpardmetros referentes a la
estructura del modelo. El algoritmo propuesto se comparara con una busqueda aleatoria
para determinar su eficacia en encontrar soluciones al problema. Una vez determinada
la estructura del modelo por el algoritmo, se pondra a prueba para realizar prondsticos,
y se comparard con otros modelos existentes, tanto estadisticos como de aprendizaje
automatico, para evaluar su desempefio. Se utilizaran diferentes series de tiempo con
caracterfsticas distintas para establecer la robustez del método.



2. Justificacion

La determinacién de los hiperpardmetros de estructura de una red neuronal es
un problema cuya solucién ha permanecido en el dmbito entre el arte y la ciencia. Se
propone un método cientifico y heuristico para que disefie la estructura del modelo. El
propdsito final es proporcionar a los responsables de la planificacién en organizaciones
que participan en cadenas de suministro, una herramienta que permita determinar la
estructura de estos modelos y generar prondsticos con un menor margen de error, sin
requerir de ajustes manuales ni una inversion significativa de tiempo a la prueba y error.
Esto, a su vez, conlleva a una mejora sustancial en la planificacién de la cadena de
suministro y, teéricamente, a una optimizacién de las operaciones y una planificacién
estratégica a largo plazo més efectiva.

Este enfoque beneficia a todos los involucrados dentro de la cadena de suministro.
Los clientes experimentardn una mayor satisfaccién al ver cumplidas sus expectativas,
asegurandose de que ningtn producto o servicio quede fuera de su alcance. Los inversio-
nistas y propietarios de negocio observardn un aumento en sus rendimientos econémicos
gracias a una gestion mas eficaz. Por otro lado, los planificadores obtendran resultados
mads precisos, lo que les permitird asignar de manera més eficiente los recursos disponi-
bles.

Ademas, este método se puede utilizar para definir estructuras de un modelo de
red neuronal para otros tipos de problemas que involucren datos secuenciales, ampliando
asi su utilidad y relevancia en diversos contextos.
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3. Objetivos

= Objetivo General

Proponer e implementar una metaheuristica que determine la estructura de una red
neuronal recurrente que realice prondsticos de series de tiempo con un menor error,
en comparacion con otros modelos de prondstico.

= Objetivos Especificos
* Desarrollar un algoritmo genético que disefie la arquitectura de una red neu-
ronal recurrente.
o Establecer una codificacién de las soluciones.
o Decretar una funcién de aptitud.
o Implementar métodos de los operadores genéticos.
* Comparar el rendimiento del algoritmo genético con una biisqueda aleatoria.
o Desarrollar una bisqueda aleatoria de estructuras posibles.
o Comparar su rendimiento contra el tiempo de ejecucion.
* Implementar predicciones con la estructura propuesta del mejor modelo en-
contrado con distintas series de tiempo.
* Comparar el desempeifio del modelo contra el de otros modelos de prediccion
con los datos de prueba y mediante backtesting.



4. Marco Teorico

1. La Cadena de Suministro

Una cadena de suministro es una red de procesos y organizaciones que colabo-
ran a lo largo de todas las operaciones para adquirir materias primas, convertirlas
en productos terminados, y entregarlos a los consumidores finales (Ivanov et al.,
2019). La gestion de la cadena de suministro (SCM por sus siglas en inglés) se re-
fiere a la integracién y coordinacién de materiales, informacién y flujos financieros
entre departamentos y entre empresas, para transformar y utilizar los recursos de
la cadena de suministro de la manera mas efectiva (Ivanov et al., 2019). La SCM
es un componente clave en cualquier organizacién y es responsable de balancear
la demanda y la oferta a lo largo de toda la cadena de suministro. Por lo tanto, la
tarea administrativa principal es la toma de decisiones para lograr este balance.

1.1 Pronéstico de la demanda

Pronosticar la demanda futura es una de las decisiones fundamentales en
la SCM, dado que las ventas futuras representan el dato inicial para la planea-
cion de la produccién, transporte, compras e inventario. Incluso, muchas deci-
siones estratégicas, como la localizacién de instalaciones, gestion de ingresos,
y disefo del proceso, interactuan con los prondsticos de demanda (Ivanov et
al., 2019).

Las predicciones inexactas de la demanda provocan que la cadena de su-
ministro tenga una mayor fluctuacién, y esta volatilidad ird aumentando pro-
gresivamente (Liu, 2015). Por ende, mejorar la precision de los prondsticos y
minimizar la incertidumbre de la SCM es un tema de gran importancia.

2. Pronéstico de series de tiempo

Una serie de tiempo consiste en datos que se recopilan, registran u observan a
lo largo de incrementos sucesivos de tiempo (Hanke y Wichern, 2005). La teoria
de prondstico estd basada en la premisa de que la historia puede ser utilizada para
hacer predicciones sobre el futuro. Para las series de tiempo, existe la idea de que
es posible identificar patrones en los valores histdricos e implementarlos con éxito
en el proceso de pronosticar valores futuros (Petropoulos et al., 2022). El predecir
un valor esperado en un punto futuro se conoce como prediccién puntual.

Un método o modelo de prondstico se define como una predeterminada serie
de pasos que produce predicciones de ciertos periodos en el futuro (Petropoulos et
al., 2022). El disefio de un modelo de prondstico se enfoca en la aplicacién de al-
goritmos que capturan los patrones y relaciones dindmicas existentes en los datos,
y unifican estos elementos en una estructura matematica robusta y potencialmente
flexible (Petropoulos et al., 2022). Los métodos de prondstico univariados gene-
ran prondsticos de una serie de tiempo utilizando los valores histéricos de la tnica
variable disponible, mientras que los métodos multivariados o causales integran
valores histéricos de varias series de tiempo (Petropoulos et al., 2022).

Existe una amplia gama de modelos de prondsticos disponibles. Los mode-

los estadisticos tradicionales siguen siendo eficaces y altamente utilizados en las
organizaciones. No obstante, nuevas metodologias se han desarrollado debido al



surgimiento de la inteligencia artificial (IA) y el incremento en el poder compu-
tacional.

En términos generales, la IA comprende cualquier técnica que permita a una
computadora imitar el comportamiento humano y reproducir o sobresalir sobre la
toma de decisiones para resolver tareas complejas de forma independiente o con
minima intervencion humana (Janiesch, Zschech, y Heinrich, 2021).

El aprendizaje automadtico (machine learning en inglés), es visto como un sub-
conjunto de la IA. Los algoritmos de aprendizaje automadtico iterativamente cons-
truyen un modelo matemaético basado en datos de muestra, conocidos como datos
de entrenamiento, para poder hacer predicciones o decisiones sin ser explicitamen-
te programados para realizar la tarea (Khanzode y Sarode, 2020). Los algoritmos
aprenden iterativamente, permitiendo a las computadoras encontrar informacién
oculta y patrones complejos de forma auténoma (Janiesch et al., 2021).

Ademas, el aprendizaje profundo (deep learning en inglés) es un subconjun-
to del aprendizaje automdtico. Estos algoritmos de aprendizaje automético tienen
grandes estructuras que imitan el funcionamiento del cerebro humano, llamadas
redes neuronales artificiales (Janiesch et al., 2021).

2.1 Modelos Estadisticos

La aplicacion de métodos estadisticos basados en autorregresion y pro-
medios méviles se consideran el estado del arte para el modelado y predic-
cién de series temporales desde hace mas de medio siglo (Petropoulos et al.,
2022). Los algoritmos que implementan estos métodos suponen que los datos
siguen una distribucién conocida. Con base en esa informacién, se definen
los pardmetros para ajustar el modelo a los datos y optimizar las prediccio-
nes. Sin embargo, el uso de estos métodos paramétricos requiere conceptos
matemdticos sofisticados, asi como una amplia experiencia técnica para el
establecimiento de los parametros del modelo (Petropoulos et al., 2022).

El uso de fundamentos de estadistica descriptiva puede guiar la defini-
cién de parametros. En varios casos, las funciones basadas en autocorrelacién
automatizan esta tarea (Petropoulos et al., 2022). Los resultados pueden in-
terpretarse mediante correlogramas y mediante la aplicacién de técnicas para
obtener argumentos de entrada a partir de criterios de minimizacién de infor-
macion, lo que penaliza al modelo por el nimero de pardmetros requeridos
para su ajuste (Petropoulos et al., 2022)

2.2 Modelos de aprendizaje automatico

En las dltimas dos décadas, con el auge del proceso de mineria de datos,
existe un creciente interés en la adaptaciéon de métodos de aprendizaje au-
tomatico (Petropoulos et al., 2022). Los métodos de prediccion de aprendizaje
automadtico, a diferencia de los modelos estadisticos, describen las propieda-
des de los datos sin el previo conocimiento de su distribucién. Debido a que
no dependen explicitamente de pardmetros para modelar el comportamiento
del fenémeno, estos métodos son més sencillos de ajustar y muestran un ren-
dimiento confiable incluso cuando se aplican a procesos complejos y series
altamente no lineales (Petropoulos et al., 2022).

Varios estudios han empleado modelos no paramétricos basados en algo-
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ritmos de aprendizaje automadtico para pronosticar series de tiempo. Una de
las principales ventajas de este enfoque es que no presupone la distribucion
de los datos (Petropoulos et al., 2022).

Algunas investigaciones empiricas han demostrado que los algoritmos de
aprendizaje automadtico para la prediccion de series de tiempo proporcionan
resultados muy competitivos, incluso superando con frecuencia a los modelos
estadisticos (Petropoulos et al., 2022).

2.3 Modelos de aprendizaje por conjuntos

El aprendizaje por conjuntos es un enfoque en el que se ajustan dos o mds
modelos a los mismos datos y se combinan las predicciones de cada modelo.
El aprendizaje por conjuntos tiene como objetivo lograr un mejor rendimien-
to con el conjunto de modelos que de forma individual con cualquier modelo
(Schneider y Xhafa, 2022). Esto requiere decidir como crear los modelos uti-
lizados en el conjunto y cudl es la mejor manera de combinar las predicciones
de los miembros del conjunto (Schneider y Xhafa, 2022).

El aprendizaje por conjuntos es un enfoque ttil para mejorar la predic-
tabilidad y reducir la varianza de los prondsticos (Petropoulos et al., 2022).
Los conjuntos pueden estar compuestos de varios modelos del mismo tipo
con diferentes pardmetros, o bien, puede ser un conjunto de modelos distin-
tos. Es por eso, que el aprendizaje por conjuntos puede integrar modelos tanto
estadisticos como de aprendizaje automatico.

3. Redes Neuronales Artificiales

El campo del aprendizaje automatico ha generado una variedad de avances
notables en algoritmos avanzados de aprendizaje. Uno de estos avances fue la evo-
lucidn de las redes neuronales artificiales (ANNs, por sus siglas en inglés) hacia ar-
quitecturas de redes neuronales cada vez més profundas con capacidades de apren-
dizaje mejoradas resumidas como aprendizaje profundo (Deep Learning en inglés)
(Janiesch et al., 2021).

Las redes neuronales artificiales son modelos computacionales inspirados en
el funcionamiento del cerebro humano. Estdn compuestas por capas de nodos in-
terconectados, donde cada nodo (o unidad de procesamiento) simula una neurona
(Cicek y Ozturk, 2021). Cada conexion entre nodos tiene un peso que modula la
influencia de una neurona con otra. La informacién fluye a través de la red desde
la capa de entrada, donde se introducen los datos, pasa por cada capa oculta has-
ta llegar a la capa de salida, donde se obtiene el resultado deseado (propagacién
hacia adelante) (Cicek y Ozturk, 2021). Durante el proceso de entrenamiento, la
red ajusta los pesos de las conexiones mediante algoritmos de optimizacién, con el
objetivo de minimizar la diferencia entre las predicciones y los valores reales del
conjunto de entrenamiento (propagacion hacia atrds) (Aurélien, 2017).

La Figura 1 muestra la arquitectura basica de una ANN, constituida por los
tres tipos de capa: entrada, oculta y de salida (Abraham, 2005). En las estructuras
mas sencillas, el flujo de informacion va estrictamente en una direccidn, desde las
unidades de entrada a las de salida (Abraham, 2005). El procesamiento de datos
puede extenderse a multiples capas de unidades, pero no hay conexiones de re-
troalimentacion presentes (Abraham, 2005). Sin embargo, existen otros tipos de
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arquitecturas.

Figura 1: Arquitectura de una Red Neuronal

Capa oculta
X4 Capa de entrada
Capa de salida

w.
X5 1

Wa
X3 — salida

w3
X4 W4
(@ Neurona artificial (b) Red neuronal artificial multicapa

Nota. Adaptado de Abraham (2005).

3.1 Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (RNN, por sus siglas en inglés), son una
clase de redes que pueden analizar datos de series de tiempo. En términos
generales, pueden trabajar con secuencias de longitudes arbitrarias, en lugar
de con entradas de tamaio fijo (Aurélien, 2017).

Una red neuronal recurrente se parece mucho a una red neuronal de pro-
pagacidén hacia adelante, excepto que también tiene conexiones que apuntan
hacia atras (Aurélien, 2017). Es decir, las neuronas contienen conexiones de
retroalimentacién (Abraham, 2005). La Figura 2 muestra las diferencias entre
una ANN y una RNN.

Figura 2: Comparacion entre tipos de red neuronal

(b) Red neuronal propagacion

(a) Red neuronal recurrente )
hacia adelante

Nota. Adaptado de De Mulder, Bethard, y Moens (2014).

Una RNN puede simultaneamente tomar una secuencia de entradas y pro-
ducir una secuencia de salida. Por ejemplo, puede tomar de una serie de tiem-
po los tdltimos N datos, y producir las predicciones desplazadas un periodo
hacia el futuro (Aurélien, 2017).



La caracteristica tipica de la arquitectura de una RNN es una conexién
ciclica, que permite que la red posea la capacidad de actualizar el estado ac-
tual en funcién de estados pasados y datos de entrada actuales (Yu, Si, Hu,
y Zhang, 2019). Estas redes, que consisten en células recurrentes estandar,
han tenido un éxito formidable en algunos problemas. A pesar de ese éxito,
cuando la brecha temporal entre los datos de entrada y los datos histéricos
relevantes es grande, las RNN anteriores no son capaces de conectar los da-
tos entre si (Yu et al., 2019) Para manejar las ”dependencias a largo plazo”,
Hochreiter y Schmidhuber (1997) propusieron la memoria de corto-largo pla-
70 (Long Short-Term Memory (LSTM), en inglés.

3.1.1 Celdas LSTM
Las celdas LSTM son la razon detras de los resultados notables de
las RNN y, en consecuencia, se han convertido en el foco del aprendiza-
je profundo. Debido a su poderosa capacidad de aprendizaje, las LSTM
funcionan eficientemente y se han utilizado ampliamente en diversos ti-
pos de tareas (Yu et al., 2019). La arquitectura de una celda LSTM bésica
se muestra en la Figura 3.

Figura 3: Arquitectura de una celda LSTM
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Nota. Adaptado de Aurélien (2017).

La idea clave es que la red pueda aprender qué almacenar a largo
plazo, qué desechar y qué leer de los datos de entrada. A medida que el
estado a largo plazo c(; 1) atraviesa la red de izquierda a derecha, primero
pasa por una puerta del olvido, eliminando algunos recuerdos. Posterior-
mente, agrega algunos recuerdos nuevos mediante la operacion de suma
(que agrega las memorias que fueron seleccionadas por la puerta de entra-
da). El resultado c(;) se envia directamente, sin ninguna transformacion
adicional. Entonces, en cada paso del tiempo, algunos recuerdos se eli-
minan y otros se agregan. Ademads, después de la operacion de suma, el
estado a largo plazo se copia y pasa a través de la funcién tanh. Luego, la
puerta de salida filtra el resultado. Esto produce el estado de corto plazo
h(t) (que es igual a la salida de la celda para este paso de tiempo y(4)).

16



En resumen, una celda LSTM puede aprender a reconocer una entrada
importante (esa es la funcidn de la puerta de entrada), almacenarla en un
estado a largo plazo, aprender a preservarla durante el tiempo que sea
necesario (esa es la funcién de la puerta de olvido), y aprender a extraerla
cuando sea necesario (Aurélien, 2017). Esto explica por qué han tenido
un gran €xito al momento de capturar patrones a largo plazo en series de
tiempo y otros tipos de datos (Aurélien, 2017).

Si se considera la celda LSTM como una caja negra, se vera y se
usard de la misma forma que una celda o neurona bésica, excepto que
funcionard mucho mejor (Aurélien, 2017). El entrenamiento de una red
con estas celulas convergerd més rdpido y podra detectar dependencias a
largo plazo en los datos (Aurélien, 2017).

3.2 Hiperparametros de una red neuronal

La flexibilidad de las redes neuronales es también uno de sus principales
inconvenientes: hay muchos hiperpardmetros que ajustar (Aurélien, 2017).
Los hiperpardmetros controlan el comportamiento y la estructura de los mo-
delos de redes neuronales. No deben confundirse los hiperpardmetros con los
pardmetros del modelo. Ambas son variables que existen en el aprendizaje
automadtico y los algoritmos de aprendizaje profundo.

Los pardmetros son variables cuyos valores se aprenden de los datos y se
actualizan durante el entrenamiento (Pramoditha, 2022). En las redes neuro-
nales, los pesos entre neuronas y los sesgos son parametros. Se ajustan durante
el entrenamiento para minimizar el error.

Por otro lado, los hiperparametros son variables cuyos valores se estable-
cen antes de entrenar el modelo, no se aprenden automdticamente de los da-
tos (Pramoditha, 2022). Por lo tanto, es necesario fijarlos arbitrariamente para
construir mejores modelos. No obstante, encontrar los valores 6ptimos para
los hiperparametros es una tarea compleja (Pramoditha, 2022).

Los hiperpardmetros en una red neuronal se pueden clasificar consideran-
do los siguientes criterios: de aprendizaje u optimizacién y de estructura de
red. (Pramoditha, 2022).

Los hiperpardmetros de aprendizaje u optimizacion controlan el proceso
de entrenamiento de la red. Algunos de ellos son el tipo de optimizador (al-
goritmo de optimizacion), la tasa de aprendizaje, la funcién de pérdida, el
tamafio del lote y el nimero de épocas de entrenamiento (Pramoditha, 2022).
Sin embargo, estos hiperpardmetros son més faciles de ajustar que los de es-
tructura. Los optimizadores como Adam adaptan iterativamente la tasa de
aprendizaje (Aurélien, 2017). Incluso, no es necesario modificar el nimero
de épocas si se utiliza un criterio de parada anticipada (Aurélien, 2017).

Los hiperpardmetros de la estructura de red disefian la arquitectura del
modelo. Hay tres hiperpardmetros principales de este tipo (Aurélien, 2017):

= Numero de capas ocultas
= Numero de neuronas por capa oculta
» Tipo de funcién de activacién

El nimero de neuronas en las capas de entrada y salida no es un hiper-
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parametro porque estd determinado por el tipo de entrada y salida requerida
por la tarea (Aurélien, 2017). Por otro lado, establecer los hiperparametros
listados es una tarea compleja, porque con respecto a la estructura, se puede
utilizar cualquier arquitectura de red imaginable (Aurélien, 2017).

3.2.1 Puesta a punto de hiperparametros de estructura de red

Aunque una red neuronal es ampliamente utilizada para resolver pro-
blemas de mapeo no lineal, no existe un criterio general para seleccionar
la estructura Optima para un problema especifico (Leung, Lam, Ling, y
Tam, 2003). Se ha comprobado que una red neuronal con solo una capa
oculta es un aproximador universal, es decir, puede aproximarse arbitra-
riamente bien a cualquier mapeo continuo, siempre que haya suficientes
neuronas en la capa oculta (Leung et al., 2003). Una ANN que tiene mds
de una capa oculta, se considera una red neuronal profunda (DNN, por
sus siglas en inglés) (Aurélien, 2017)

Sin embargo, la capacidad para generar resultados precisos para las
entradas de entrenamiento compite con la capacidad de predecir resul-
tados apropiados para entradas desconocidas. Por ejemplo, en el caso
de una red neuronal profunda, cuando agregamos algunos nodos en las
capas ocultas, la red puede producir resultados més precisos para los da-
tos de entrenamiento, pero también puede dar resultados imprecisos para
los datos atin no vistos (Leung et al., 2003). Ademads, las redes con un
nimero excesivo de pardmetros o pesos tienen una mayor probabilidad
de alcanzar minimos locales durante el procedimiento de entrenamiento
(Leung et al., 2003). Por lo tanto, es importante encontrar la estructura
de red mds simple posible, es decir, utilizar el nimero minimo de pesos
y nodos, sin degradar el rendimiento del modelo (Leung et al., 2003).

Esta busqueda de la mejor combinacion de hiperparametros puede
realizarse manualmente o mediante un algoritmo de busqueda (Bengio,
2012). La primera opcién es simple. Consiste en probar muchas combi-
naciones de hiperpardmetros y ver con cudl el modelo funciona mejor
con algin conjunto de prueba o validacién. Si se automatiza este pro-
ceso, la técnica se denomina grid search en inglés (Aurélien, 2017). No
obstante, dado que existen muchos hiperparametros, es preferible utilizar
una buisqueda aleatoria en lugar de una grid search.

Usar la bisqueda aleatoria no es dificil y funciona bien para muchos
problemas simples. Sin embargo, cuando los problemas tienen grandes
conjuntos de datos, este enfoque solo explorard una pequefia porcién del
espacio de hiperparametros (Aurélien, 2017). Se puede aliviar parcial-
mente este problema ayudando al proceso de biisqueda manualmente: se
ejecuta una bisqueda aleatoria rapida usando amplios rangos de valores
de hiperpardmetros, luego se ejecuta otra biisqueda usando rangos més
pequeiios de valores centrados en los mejores encontrados durante la pri-
mera ejecucion, y asi sucesivamente (Aurélien, 2017). Es de esperar que
esto encuentre un buen conjunto de hiperpardmetros. Sin embargo, esto
lleva mucho tiempo y probablemente no haga un uso eficiente del tiempo
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(Aurélien, 2017).

Ahora bien, existen muchas técnicas para explorar un espacio de
biisqueda de manera mucho maés eficiente que de forma manual y/o alea-
toria. La idea central es simple: cuando una regién del espacio resulta
ser buena, se debe explorar mas (Aurélien, 2017). Esto se encarga del
proceso de “ampliacion” de forma auténoma y conduce a mejores solu-
ciones en menos tiempo (Aurélien, 2017). Por esta razén, el ajuste de
hiperpardmetros de una red neuronal sigue siendo un area activa de in-
vestigacion y los algoritmos evolutivos (considerados metaheuristicos)
estan resurgiendo tltimamente para este problema (Aurélien, 2017).

4. Metaheuristicas

Las metaheuristicas constituyen un campo de investigacion activo que también
interactiia exitosamente con muchos otros campos de investigacion (Johnson et al.,
2020).

Las heuristicas son procedimientos que muestran empiricamente buenos resul-
tados en algunas familias de problemas o en instancias de ellas. Para tener éxi-
to, una heuristica tiene que encontrar un balance entre dos estrategias diferentes:
exploracion y explotacion. Exploracién es la capacidad de evaluar soluciones fac-
tibles en diversas partes del espacio de bisqueda. En cambio, explotacién signi-
fica buscar mejores soluciones en las proximidades de una solucién ya conocida
(Johnson et al., 2020). Estas estrategias son dificiles de equilibrar en general. En
algunas heuristicas simples, se puede encontrar un equilibrio adecuado para una
instancia del problema, aunque para una instancia diferente, el enfoque puede re-
sultar muy desequilibrado. (Johnson et al., 2020). Estos desequilibrios restringiran
la heuristica a una pequefia region del espacio de bisqueda, obligdndola a conver-
ger a 6ptimos locales pobres, o en los otros casos, obligardn a la heuristica a buscar
aleatoriamente grandes secciones del espacio de busqueda sin mejorar significati-
vamente los resultados (Johnson et al., 2020).

Las metaheuristicas son procedimientos de alto nivel que se utilizan para deter-
minar o disefiar una heuristica capaz de lograr una solucién suficientemente buena
a un problema de optimizacién (Johnson et al., 2020). Las metaheuristicas son
eficientes en problemas complejos que requieren grandes cantidades de datos y
grandes cantidades de procesamiento (Johnson et al., 2020). Esto debido a que no
garantizan un 6ptimo global, pero son capaces de encontrar una solucién suficien-
temente buena para resolver el problema consumiendo menos tiempo y recursos de
procesamiento (Johnson et al., 2020). En consecuencia, son particularmente utiles
cuando no existe un método exacto de resolucioén o se requieren demasiados re-
cursos para un método exacto, y también cuando no se necesita la solucién éptima
y una buena es suficiente (Johnson et al., 2020). En particular, las metaheuristicas
de inspiracién bioldgica, como los algoritmos genéticos, extraen sus estrategias de
fendmenos que ocurren naturalmente (Johnson et al., 2020).

4.1 Algoritmo Genético

La evolucién bioldgica es una fuente de inspiracién atractiva para abordar
problemas computacionales dificiles. La evolucion es, en efecto, un método de
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bisqueda entre un enorme nimero de posibles “soluciones” (Mitchell, 1998). En
biologia, ese conjunto de posibilidades es el conglomerado de secuencias genéti-
cas posibles, y las “soluciones” deseadas son organismos altamente aptos: orga-
nismos capaces de sobrevivir y reproducirse en sus entornos (Mitchell, 1998). De
forma general, las “reglas™ de la evolucién son simples: las especies evolucionan
mediante variaciones aleatorias (ya sean mediante mutacién, recombinacién y/u
otros operadores), seguida de la seleccién natural en donde los mds aptos tien-
den a sobrevivir y reproducirse, logrando asi propagar su material genético a las
generaciones futuras (Mitchell, 1998).

Los algoritmos genéticos (GA, por sus siglas en inglés) son algoritmos de
bisqueda basados en la mecédnica de la seleccién natural y la genética biolégica
(Goldberg, 1989). En cada generacién, se crea un nuevo conjunto de individuos
utilizando fragmentos de los individuos anteriores mas aptos (Goldberg, 1989). De
vez en cuando, se desarrollan nuevos fragmentos “mutados”. Si bien los algoritmos
utilizan la aleatorizacidn, los algoritmos genéticos no son una simple biisqueda
aleatoria (Goldberg, 1989). Estos explotan eficientemente la informacién histérica
para especular sobre nuevos puntos de biisqueda con un mejor rendimiento espe-
rado (Goldberg, 1989).

En los algoritmos genéticos, el término cromosoma (o individuo) normalmen-
te se refiere a una solucién candidata a un problema, a menudo codificada como
una cadena de bits llamados “genes” (Mitchell, 1998). Cada cromosoma puede
considerarse como un punto en el espacio de bisqueda de soluciones candidatas
(Mitchell, 1998). La Figura 4 muestra graficamente los términos mencionados.

Figura 4: Terminologia de un algoritmo genético

A1 [0]ofo]0]0

0]| | Gen

A2|[1]1]1][1]1]1]| | Cromosoma

A3 [1]o]1]0]1]1]

A4 [1]1]0]1]1]0] |Poblacion

Nota. Tomado de Mallawaarachchi (2017).

Como ocurre con cualquier método de busqueda y aprendizaje, la forma en
la que se codifican las soluciones candidatas es un factor central (o bien el mas
importante) en el éxito de un algoritmo genético (Mitchell, 1998). La mayoria de
las aplicaciones de un GA utilizan cadenas de bits de orden y longitud fija para
codificar soluciones candidatas (Mitchell, 1998). Sin embargo, en los dltimos afios
se han realizado numerosos experimentos con otros tipos de codificaciéon (Mitchell,
1998).
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Para muchos problemas, se pueden utilizar nimeros reales para formar cro-
mosomas en lugar de bits (Mitchell, 1998). Ademds, elegir una codificacion fija de
antemano presenta una paradoja para el usuario potencial de un GA: para cualquier
problema que sea lo suficientemente dificil como para usar el algoritmo, no se tiene
de antemano el conocimiento suficiente sobre el problema como para determinar
la mejor codificaciéon (Mitchell, 1998) De hecho, encontrar la mejor codificacion
es casi equivalente a resolver el problema en si (Mitchell, 1998). Una segunda
raz6n para adaptar la codificacion es que una representacion de longitud fija limita
la complejidad de las soluciones candidatas (Mitchell, 1998). Es por eso que usar
cromosomas de longitud variable permite una evolucién mas “abierta” (Mitchell,
1998)

Resulta que no existe una definicion rigurosa de “algoritmo genético” aceptada
por todos en la comunidad de computacién evolutiva (Mitchell, 1998). Sin embar-
go, se puede decir que la mayoria de los métodos llamados “GA” tienen al menos
los siguientes elementos en comin: poblaciones de cromosomas, seleccién segtiin
la aptitud, cruce para producir nuevos descendientes y mutacién aleatoria de los
nuevos descendientes (Mitchell, 1998).

4.1.1 Poblacion de cromosomas
El funcionamiento de los algoritmos genéticos es notablemente sencillo
(Goldberg, 1989). Todo comienza con una poblacidn inicial aleatoria de n cro-

mosomas o individuos (Mitchell, 1998). Se debe definir n de antemano(Goldberg,

1989).

4.1.2 Funcion de aptitud

El valor de la funcién objetivo de cada solucién candidata se llama funcion
de aptitud (f). Esta funcién puede verse como la medida del beneficio, utili-
dad o bondad de la solucién para resolver el problema en cuestién (Goldberg,
1989). Biol6gicamente, la aptitud de un organismo se define tipicamente co-
mo la probabilidad de que el organismo viva para reproducirse (viabilidad) o
como una funcion del nimero de descendientes que tiene el organismo (ferti-
lidad) (Mitchell, 1998). Una vez generada la poblacidn, el algoritmo calcula
la aptitud de cada individuo. Posteriormente, el algoritmo aplica tres tipos de
operadores a la poblacién actual para producir una nueva poblacién: selec-
cion, cruce y mutacion.

4.1.3 Seleccion

Este operador selecciona cromosomas de la poblacién para su reproduc-
cién. Cuanto mds apto sea el cromosoma, més probabilidades habrd de que
sea seleccionado para reproducirse. La seleccion se realiza con reemplazo, lo
que significa que el mismo cromosoma puede seleccionarse mas de una vez
para convertirse en padre (Mitchell, 1998).

El operador es una versién artificial de la seleccién natural (Goldberg,
1989). Hay muchas formas diferentes de implementar el operador de selec-
cién. Quizés, la forma m4s sencilla de implementarlo es crear una ruleta ses-
gada, donde cada individuo actual de la poblacién ocupa un segmento en la
ruleta con tamafio proporcional a su aptitud (Goldberg, 1989). La ruleta se
gira y por lo tanto, a mayor aptitud, mayor probabilidad de salir sorteado.
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4.14

4.1.5

La seleccién debe equilibrarse con la variacién proveniente de los opera-
dores de cruce y la mutacion (encontrar el equilibrio entre explotacion y ex-
ploracién) (Mitchell, 1998). Una seleccién fuerte conlleva a que individuos
altamente aptos pero no-Optimos se apoderen de la poblacién, reduciendo
la diversidad necesaria para obtener mayores cambios y progresos(Mitchell,
1998). En cambio, una seleccion débil dard como resultado una evolucién
demasiado lenta (Mitchell, 1998)

El elitismo es un complemento a muchos métodos de seleccién que obliga
al GA a retener una cierta cantidad de los mejores individuos presentes en la
poblacién (Mitchell, 1998). Estos individuos pueden perderse si no se selec-
cionan para reproducirse o si se modifican por cruce o mutacion (Mitchell,
1998). Muchos investigadores han descubierto que el elitismo mejora signifi-
cativamente el rendimiento del GA (Mitchell, 1998).

Cruce

El operador de cruce imita la reproduccién bioldgica entre dos organismos.
Con una probabilidad definida (“probabilidad de cruce” o “tasa de cruce”), el
operador cruza un par de cromosomas en un posicion elegida al azar (Ilamada
“punto de cruce”) (Mitchell, 1998). Las partes de los dos padres posterio-
res a la posicién de cruce se intercambian, formando asi dos descendientes
(Mitchell, 1998). Si no se produce el cruce, los dos descendientes serdn co-
pias exactas de sus respectivos padres (Mitchell, 1998).

El “cruce de punto tnico” es la forma mds simple para reproducir cro-
mosomas (Mitchell, 1998). No obstante, también existen versiones del GA
de “cruce multipunto” en las que la tasa de cruce para un par de padres es el
nimero de puntos en los que se produce un cruce (Mitchell, 1998). La Figura
5 ejemplifica el proceso de cruce.

Figura 5: Demostracion de cruce

Padres Descendientes
A1 [o]o]o|o]o]0] A5 [1]1]1]0]o]0]
A2 [1]1]1]1]1]1] A6 [0]0]0[1][1]1]
a) Antes del cruce \ b) Después del cruce
Punto de
cruce

Nota. Adaptado de Mallawaarachchi (2017).

Mutacion

El operador de mutacién altera aleatoriamente algunos de los genes de
un cromosoma descendiente. La mutacién puede ocurrir en cada gen del cro-
mosoma con cierta probabilidad (“probabilidad de mutacién” o “tasa de mu-
tacion”), generalmente muy pequeiia (Mitchell, 1998). Por si misma, la mu-
tacién es un paseo aleatorio a través del espacio de cromosomas (Goldberg,
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1989). La Figura 6 muestra un ejemplo de mutacién.

Figura 6: Demostracion de mutacién

a) Antes de la mutacién

A5 |1]1]1]0]|0]|0

b) Después de la mutacion

A5 [1]1]|0]1|1]|0

Nota. Adaptado de Mallawaarachchi (2017).

Cada iteracion de este proceso que genera una nueva poblacion se llama gene-
racion, y el conjunto completo de generaciones se llama corrida (Mitchell, 1998).
Al final de una corrida, suele haber uno o mas cromosomas altamente aptos en la
poblacién. Dado que la aleatoriedad juega un papel importante en cada ejecucion,
dos ejecuciones con diferentes semillas de nimeros aleatorios generalmente pro-
ducirdn diferentes comportamientos (Mitchell, 1998). Los investigadores de GA
suelen reportar estadisticas (como la mejor aptitud encontrada en una corrida y la
generacion en la que se descubri6 al individuo con esa aptitud) promediadas sobre
muchas corridas diferentes de GA sobre el mismo problema (Mitchell, 1998).

. Evolucionando arquitecturas de redes neuronales

En las tdltimas décadas, se han propuesto varios enfoques metaheuristicos para
optimizar la arquitectura de las ANN. En particular, varios trabajos han imple-
mentado algoritmos genéticos en cooperacion con redes neuronales. Inclusive, un
campo llamado redes neuronales evolutivas se form6 en el campo de investiga-
cion (Ding, Su, y Yu, 2011). Se presenta un resumen de algunos trabajos en orden
cronolégico:

= Miller, Todd, y Hegde (1989) presentan un método de algoritmo genético que
desarrolla arquitecturas de ANNs para tareas especificas. Sin embargo, el en-
foque s6lo mejora las conexiones de una arquitectura de entrada, requiriendo
predefinir el nimero de unidades ocultas.

= Mezard y Nadal (1989) implementan un nuevo algoritmo que construye una
ANN, donde el nimero de capas y de unidades ocultas en cada capa fueron
resultados del algoritmo. Es un algoritmo de crecimiento de la red, que agrega
capas y unidades dentro de una capa a voluntad hasta la convergencia. Sin
embargo, el enfoque es aditivo, sin posibilidad de disminuir el nimero de
capas y/o unidades ocultas.

= Kitano (1990) proponen un método mejorado para disefiar redes neuronales
utilizando el algoritmo genético para evitar la degradacién de la convergen-
cia a medida que aumenta el tamafio de la red. Se propuso una codificacién
gramatical grafica que genera patrones de conectividad més regulares con cro-
mosomas de longitud més corta.
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= Oliker (1992) ofrecieron un nuevo enfoque para disefiar y entrenar redes neu-
ronales utilizando un algoritmo genético distribuido. Este modifica libremente
el nimero de neuronas ocultas con operadores genéticos. Aun asi, el nimero
de capas ocultas no se modifica, utilizando solo una.

= Angeline, Saunders, y Pollack (1994) desarrollan un programa evolutivo, lla-
mado GNARL, que adquiere simultdneamente la estructura y los pesos de las
RNN. Las técnicas evolutivas se comienzan a a aplicar a RNN, para el disefio
y entrenamiento de sus estructuras.

= Muchos grupos, incluidos OpenAl, Uber Labs, Sentient Labs, DeepMind y
Google Brain, trabajan en el desarrollo de un método automatizado para ge-
nerar la arquitectura adecuada de las ANN, para cualquier tarea determinada,
mediante el uso de algoritmos evolutivos. Estos experimentos requieren mu-
chos calculos, usando cientos de GPU/TPU durante dias (Real, 2018).

= Aliefa y Suyanto (2020) proponen un algoritmo genético de cromosomas
de longitud variable (VLC-GA) para encontrar la estructura dptima para las
RNN, capaz de hacer evolucionar la estructura de manera constructiva y des-
tructiva.

= Johnson et al. (2020) proponen un nuevo algoritmo genético para la optimi-
zacion de la arquitectura de una red neuronal convolucional para clasificacién
de imagenes. El algoritmo permite una exploracién en profundidad, introdu-
ciendo un nuevo operador de cruce secuencial, con un programa de presion
selectiva incremental sobre la evolucién (que favorece una mayor diversidad
en las primeras generaciones) y evaluando el desempefio individual sobre el
conjunto de validacién con parada temprana. Aunque el articulo se centra en
otro tipo de ANN para una tarea no relacionada con el prondstico de series
de tiempo, propone la implementacién de una parada temprana y también
calcular la aptitud con un conjunto de validacion.

= Cicek y Ozturk (2021) desarollan un nuevo algoritmo hibrido basado en algo-
ritmos genéticos de clave aleatoria sesgados para la optimizacién de ANN. El
denominado BRKGA-NN determina el nimero de neuronas ocultas, los va-
lores de sesgo de las neuronas ocultas y los pesos de conexién entre nodos. El
algoritmo se compar6 con otros modelos de prondstico en algunos conjuntos
de datos de series de tiempo. BRKGA-NN generé mejores prondsticos que
los demds métodos. A pesar de ser una estrategia innovadora para predecir
series de tiempo, s6lo se utiliza una capa oculta.

= Nikbakht, Anitescu, y Rabczuk (2021) aplican un algoritmo genético a una
ANN para optimizar el nimero de capas ocultas, las conexiones y las neuro-
nas en cada capa para alcanzar la mayor precisién de prediccion. Las capas
ocultas comienzan a ser modificadas.

6. Evaluacion de un modelo de pronéstico

6.1 Medicion del error de prondstico
Para medir la calidad de un modelo predictivo, es necesario comparar los
prondsticos y los valores reales (Szablowski, 2023). Un residual es la dife-
rencia entre el valor real y su valor de prondstico (Hanke y Wichern, 2005).



6.2

También se le llama error de prondstico. El error de prondstico de cada perio-
do pronosticado se calcula con la ecuacion 1.

e =Y — Y (1
donde
e; = error de prondstico en el periodo ¢
Y, = valor real en el periodo ¢
Y, = valorde prondstico para el periodo ¢

El error cuadrético medio (MSE, siglas del inglés mean squared error) es
un método para evaluar un método de prondstico (Hanke y Wichern, 2005).
El MSE se determina con la Ecuacién 2.

1 n i} 2
MSE=—% (Yi-Y) 0)
n
t=1
Se pueden utilizar muchas medidas de error en el prondstico de series de
tiempo. El error porcentual absoluto medio (MAPE en inglés) se utiliza am-
pliamente para monitorear el rendimineto de un modelo y es de interpretacién
mas sencilla por su naturaleza porcentual. Se calcula con la Ecuacién 3.

L= Y = Vil

MAPE - ; V. 3)
El MAPE es especialmene util para comparar la precisién de las mismas
o diferentes técnicas de prondstico en series totalmente distintas (Hanke y
Wichern, 2005). Por lo tanto, ayuda a encontrar el método 6ptimo entre las
opciones. El problema con el MAPE es que tiene que tratar con valores infi-
nitos si la serie tiene valores iguales a cero o indefinidos. No obstante, si la

serie no contiene estos valores, el MAPE es util.

Método de evaluacion

La evaluacién de un modelo predictivo de series de tiempo se enfoca en
el rendimiento del modelo con datos que no se utilizaron para entrenarlo,
Ilamados datos no vistos o fuera de la muestra (Brownlee, 2016). Primero, se
deben dividir los datos disponibles. A menudo se dividen dos conjuntos: el
conjunto de entrenamiento utilizado para preparar el modelo, y el conjunto
de prueba utilizado para evaluarlo (Brownlee, 2016). La evaluacién de las
predicciones del conjunto de prueba proporciona un buen indicador de cémo
funcionaria el modelo operativemente (Brownlee, 2016).

En las series temporales, los datos estdn ordenados en relacién con el
tiempo y las observaciones se relacionan entre si. Por ende, no es posible
usar aleatorizacién al dividir los conjuntos de entrenamiento y prueba y usar
una validacién cruzada, porque esta situacion generaria fuga de informacién
entre conjuntos (Szablowski, 2023). En vez de esto, los datos se deben dividir
respetando el orden temporal en el que se observaron los valores (Brownlee,
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2016). En el prondstico de series de tiempo, esta evaluacién de modelos sobre
datos histéricos se llama validacion cruzada de series de tiempo o backtesting
(en inglés) (Brownlee, 2016).

Del conjunto de entrenamiento, se pueden separar subconjuntos de valida-
cién, que se utilizan para probar y seleccionar los hiperpardmetros del modelo
de prondstico (Szablowski, 2023). Existen dos enfoques para evaluar el mo-
delo con el conjunto de pruebas mediante backtesting. La primera es ajustar el
modelo al conjunto de entrenamiento y posteriormente generar un pronosti-
co que cubra todo el conjunto de prueba (Szablowski, 2023). Este método
es rapido y no requiere alto poder de cémputo. El segundo enfoque consta de
probar diferentes horizontes de prondstico, donde el modelo puede actualizar-
se cada vez que se reciben nuevos datos (Brownlee, 2016). En la practica, es
muy probable que se vuelva a entrenar un modelo a medida que haya nuevos
datos disponibles (Brownlee, 2016), por lo que este enfoque imita el rendi-
miento operativo de un modelo una vez implementado. La Figura 7 compara
visualmente ambos enfoques de evaluacién.

Figura 7: Evaluacion de un modelo de prondstico
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Nota. Adaptado de Szablowski (2023).

Debido a que esta metodologia implica moverse a lo largo de la serie
temporal paso a paso, a menudo se la denomina walk-forward validation o
walk-forward testing (en inglés). Ademads, debido a que se utiliza una ventana
deslizante o expandible para entrenar un modelo, este método también se co-
noce como rolling window analysis o rolling forecast (en inglés) (Brownlee,
2016). La metodologia tiene la ventaja de proporcionar una estimacién mu-
cho més robusta del rendimiento del modelo y los pardmetros elegidos en la
practica. Esta estimacién mejorada conlleva un mayor costo computacional
al crear o entrenar tantos modelos, pero se ha convertido en el estiandar de
evaluacion (Brownlee, 2016).
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5. Metodologia

La determinacién de la estructura de una RNN para pronosticar series de tiempo
no es trivial. Para resolver el problema, se llevaron a cabo dos etapas. En la primera, se
diseid un algoritmo genético para establecer los siguientes hiperpardmetros de la red:
nimero de capas ocultas y nimero de neuronas LSTM por capa oculta. En la segunda
etapa, el modelo se puso a prueba con diferentes series de tiempo y su desempeiio se
comparo con el de otros modelos de prondstico. Se utilizé una libreta de Google Colab
con Python 3 para la programacion.

= Etapa 1: Diseiio del algoritmo genético

El algoritmo genético propuesto tuvo que ser capaz de generar codificaciones
de mdltiples arquitecturas posibles de una RNN (para construir la poblacién inicial
de cromosomas), calcular su funcién de aptitud, y aplicar los operadores genéticos
en cada generacion.

Los cromosomas se codificaron con niimeros reales en lugar de bits, debido
a que su interpretacion es mas comprensible y su decodificacién para construir el
modelo RNN fue més rdpida. Cada cromosoma se definié como un arreglo dindmi-
co de nimeros reales. Fueron dindmicos porque se admitieron cromosomas de lon-
gitud variable. Cada nimero real representa el nimero de neuronas de tipo LSTM
en la capa oculta respectiva a la posicién del elemento en el arreglo. Un ejemplo
de cromosoma se muestra en la Figura 8

Figura 8: Codificacién de cromosoma y representacion de arquitectura
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El cromosoma en la Figura 8 se interpreta de la siguiente forma: la estructura
propuesta de la RNN es de 3 capas ocultas, con 2 neuronas en la primera capa, 3
en la segunda, y 2 en la tercera. Por lo tanto, el algoritmo tuvo libertad en proponer
arquitecturas con nimero de capas diferentes y que cada capa no necesariamente
tuviera el mismo ndmero de neuronas.

El Algoritmo 1 muestra el pseudocédigo del algoritmo genético propuesto.
En resumen, el algoritmo genera una poblacidn inicial de tamafio N aleatoria de
cromosomas codificados. Para construir la nueva poblacidn, calcula la aptitud de
cada individuo y realiza un reporte de estadisticas de la poblacién. Un porcentaje
e de los individuos més aptos (la élite) se transfieren a la nueva poblacién. Hasta
que la nueva poblacién no tenga el tamafio suficiente, selecciona de la poblacién
dos padres con el método de ruleta sesgada segtn la aptitud. Con probabilidad

27



r, se aplicard el cruce a los padres para generar dos descendientes. Cada gen de
los descendientes sufrird una mutacion con probabilidad m. El algoritmo repite el
proceso hasta completar todas las generaciones o hasta que el criterio de parada

temprana sea activado.

28

Algoritmo 1 Pseudocddigo algoritmo genético para estructura de una RNN

function ALGORITMOGENETICO(N, mazcapas, marneuronas, generaciones, mazxiter, limite, e, r,m)

iter < 0
poblacion <+ ()
poblacion < GENERARPOBLACION(N, maxcapas, marneuronas)
for (generacion € generaciones) do
for (individuo € poblacion)) do
aptitud(individuo) <~ CALCULARAPTITUD (individuo)
end for
REPORTEGENERACIONAL (aptitud)
PARADAANTICIPADA (maziter, limite)
aptitud < 1/aptitud
nueva_poblacion < ()
elite «+ ELITISMO(poblacion, aptitud, e)
nueva_poblacion <— nueva_poblacion U {elite}
while |nueva_poblacion| < N do
padrel < SELECCIONRULETA(N, poblacion, aptitud)
padre2 <— SELECCIONRULETA (N, poblacion, aptitud)
hijol, hijo2 < CRUCE(padrel, padre2,r)
hijol <+~ MUTACION(hijol, m)
hijo2 <~ MUTACION(hijo2, m)
nueva_poblacion < nueva_poblacion U {hijol} U {hijo2}
end while
poblacion < nueva_poblacion
aptitud(individuo) < 0 , V inidividuo € poblacion
end for
end function

La funcidén de poblacién GenerarPoblacion(N, maxcapas, maxneuronas) se de-
fine en el Algoritmo 2. La funcién genera N individuos. Aleatoriamente, escoge el
nuimero de capas ocultas entre 1 y maxcapas. Por cada capa oculta, escoge aleato-
riamente el nimero de neuronas entre 1 y maxneuronas.

La funcién CalcularAptitud(individuo) toma la codificacién del cromosoma y
la decodifica para construir un modelo de RNN con la libreria Keras en Python.
Keras construye modelos de manera secuencial, en donde cada capa y sus respec-
tivas neuronas se agregan en orden, una a la vez. La primera capa oculta toma
n_historicos pasos de tiempo hacia atrds como entrada. Después de afiadir las ca-
pas ocultas restante, se agrega la capa de salida que transforma la salida en un
prondstico de n_pronostico pasos hacia adelante. Una vez construido, el modelo se
compila con la funcién de pérdida MSE y con el optimizador Adam. La aptitud de
la solucidn es el promedio del MAPE obtenido realizando el proceso de evalua-
cion backtesting. Por lo tanto, al ser un problema de minimizacién, un cromosoma
con menor aptitud es preferible. Se usé una ventana expandible, que se expande
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Algoritmo 2 Pseudocddigo algoritmo generar poblacion
function GENERARPOBLACION(N, maxcapas, maxneuronas)
fori € 1...N do
capas <— aleatorio[l, maxcapas]
for j € 1...capas do
neuronas < aleatorio[l, maxneuronas]
individuo < individuo U {neuronas}
end for
end for
end function

hacia adelante de acuerdo a la longitud de validacion, posterior a que el modelo se
entrend y realizé una predicciéon. Cada modelo se entrena con 100 épocas y lotes
de 32 datos. El proceso se repite hasta que la ventana contiene a todos los datos de
entrenamiento.

Algoritmo 3 Pseudocddigo algoritmo funcién de aptitud
function CALCULARAPTITUD(:ndividuo)
errores < ()
entrenamiento <— conjunto de entrenamiento
n_historico < longitud de validacion
n_pronostico < longitud de validacion
paso < longitud de expansion de la ventana
Construir el modelo RNN(LSTM) conforme estructura de individuo
ventana < entrenamiento(1,n_historico + n_pronostico)
while entrenamiento no recorrido por completo do
Entrenar el modelo con la ventana de datos disponible
Predecir los siguientes n_pronostico datos
error < error de pronostico MAPE
errores <— errores U error
Expandir ventana con paso datos hacia adelante
end while
aptitud(individuo) <— Terrored]
end function

Ya que el algoritmo calcul6 la aptitud de cada individuo en la poblacién, la
funcién ReporteGeneracional(aptitud) toma el arreglo donde se guardé la aptitud
de todos los individuos y calcula las estadisticas de la generacién. Se obtiene la
mejor, la peor y la aptitud promedio, al igual que la desviacién estandar y el tiempo
de ejecucion.

Antes de proceder a la siguiente generacion, la funcién ParadaAnticipada(maxiter,
limite) verifica si han pasado maxiter generaciones sin encontrar una mejor solu-
cion o si ésta ya esta dentro de un nivel deseado limite. Si alguna de éstas condi-
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Algoritmo 4 Pseudocddigo algoritmo reporte generacional
function REPORTEGENERACIONAL (aptitud)
minima(generacion) <— min{aptitud(i) : i € N}
maxima(generacion) < max{aptitud(i) : i € N}
promedio(generacion) < + Y1 aptitud(i)

N ; ; ;
Zi:l (aptitud(i) —promedio)?

desvest(generacion) < \/ ~
Recabar tiempo de ejecucion hasta el momento
end function

ciones se cumple, el algoritmo genético se detendrd por completo. Es importante,
ya que puede ahorrar tiempo de ejecucion innecesario.

Algoritmo 5 Pseudocddigo algoritmo parada anticipada
function PARADAANTICIPADA(maxiter, limaite)
if generacion > 1 then
if minima(generacion) > minima(generacion — 1) then
iter < iter + 1
end if
if iter > maxiter then
break
end if
if minima(generacion) < limite then
break
end if
end if
end function

En cambio, mientras la bisqueda siga siendo atractiva, el algoritmo ird produ-
ciendo generaciones con los operadores genéticos. El elitismo, que es un compo-
nente de la seleccidn, se lleva a cabo con la funcién Elitismo(poblacion, aptitud,
e). Esta escoge al porcentaje e de los individuos més aptos en la poblacién actual
poblacion de acuerdo a aptitud.

Algoritmo 6 Pseudocddigo algoritmo elitismo
function ELITISMO(poblacion, aptitud, e)
num_elite < redondear(|poblacion| - €)
Ordenar los individuos en la poblacién por aptitud de forma descendiente
Seleccionar los primeros num_elite del listado ordenado
end function

La funcién SeleccionRuleta(N,poblacion, aptitud) escoge a un individuo de
los N existentes en la poblacidon por ruleta sesgada. Primero, calcula la aptitud



acumulada de todos los individuos. Luego, genera un nimero aleatorio entre 0 y
el total de aptitud de la poblacién. Para cada individuo, si su aptitud acumulada
es mayor o igual al nimero aleatorio, se escoge a ese individuo. A mayor aptitud,
mayor probabilidad de ser seleccionado.

Algoritmo 7 Pseudocddigo algoritmo de seleccion por ruleta sesgada

function SELECCIONRULETA(N, poblacion, aptitud)
aptitud_acumulada(0) < 0

for: c 1...N do
aptitud_acumulada(i) < aptitud_acumulada(i — 1) + aptitud(i)
end for

aptitud_total < SN | aptitud(i)
valor < aleatoriol0, aptitud_total]
indice < 0
for:c 1..N do
if aptitud_acumulada(i) >= valor then
indice < 1
break
end if
end for
end function

La funcién de cruce Cruce(padrel, padre2, r) cruza a dos padres con probabili-
dad r. Si el cruce se da, primero determina la longitud minima entre ambos padres.
Aleatoriamente, se escoge el punto de cruce entre 1 y la longitud minima. Los
descendientes se forman con el primer segmento de cada padre antes del punto de
cruce y se intercambia el siguiente segmento de los padres entre los descendientes.

Por ultimo, la funcién Mutacion(hijo, m) produce mutaciones a cada gen del
descendiente con probabilidad m. Si se da la mutacioén, el gen es sustituido por otro
generado aleatoriamente entre 1 y maxneuronas. No obstante, también se puede
mutar la longitud del descendiente. Con la misma probabilidad m, se escoge una
gen del descendiente. Con un 0.5 de probabilidad, se removerd ese gen. Con el
resto de la probabilidad, antes del gen en cuestion se afadird un gen con valor
entre 1 y maxneuronas.

Los algoritmos genéticos son capaces realizar busquedas rapidamente en espa-
cios grandes e irregulares de soluciones, y solo requiere informacién del valor de la
funcién objetiva para guiarse (Han y May, 1996). Ademads, adoptan una visién mas
global del espacio de soluciones en comparacion con otros métodos de busqueda.

Sin embargo, el algoritmo genético debe compararse con un marco de referen-
cia para comprobar que es mds eficiente que una bisqueda puramente aleatoria. El
algoritmo 10 muestra el pseudocédigo de dicha bisqueda. La biisqueda comienza
igual que el genético, generando un conjunto de N soluciones aleatorias. Mientras
el tiempo de ejecucion establecido no termine, el algoritmo calcula la aptitud de
cada solucién y genera un reporte de estadisticas del conjunto.
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Algoritmo 8 Pseudocddigo algoritmo cruce
function CRUCE(padrel, padre2, r)
valor < aleatorio|0, 1]
if valor < r then
longitud_minima < min{|padrel|, |padre2|}
if longitud_minima = 1 then
punto_de_cruce < 1
else
posicion < aleatorio[l, longitud_minima — 1]
punto_de_cruce <— posicion
end if
hijol < {padrel(i) : i < posicion} U {padre2(i) : i > posicion}
hijo2 < {padre2(i) : i < posicion} U {padrel(i) : i > posicion}

else
hijol < padrel
hijo2 < padre2
end if
end function

Algoritmo 9 Pseudocédigo algoritmo mutacién
function MUTACION(hijo, m)
for i € 1...|hijo| do
valor < aleatorio|0, 1]
if valor < m then
nuevo_gen < aleatorio[l, maxrneuronas
hijo(i) < nuevo_gen
end if
end for
valor < aleatoriol0, 1]
posicion <— aleatorioll, |hijol|
if valor < m then
valor2 < aleatorio|0, 1]
if valor2 <= 0.5 then
if |hijo| > 1 then
Remover del hijo el gen ubicado en posicion
end if
else
gen_adicional <+ aleatorio[l, marneuronas]
Insertar gen_adicional en ubicacion posicion en el hijo
end if
end if
end function
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Algoritmo 10 Pseudocddigo algoritmo de bisqueda aleatoria para estructura de una RNN

function BUSQUEDAALEATORIA(N, maxcapas, maxneuronas, maxtiempo, maziter, limite)
iter <0
tiempo < Tomar tiempo transcurrido desde el inicio
while tiempo < maxtiempo do
poblacion < ()
aptitud(individuo) < 0 , V inidividuo € poblacion
poblacion < GenerarPoblacion(N)
for (individuo € poblacion)) do
aptitud(individuo) < Calcular Aptitud(individuo)
end for
ReporteGeneracional (aptitud)
ParadaAnticipada(maziter, limite)
tiempo <— Tomar tiempo transcurrido desde el inicio
end while
end function

= Etapa 2: Evaluacion del modelo propuesto

Al terminar, el algoritmo genético devolvid la mejor estructura encontrada del
modelo RNN. Para determinar si el modelo es robusto para construir modelos de
prondstico, se implementd con diferentes series de tiempo y se compard cada mo-
delo propuesto con otros modelos de prondstico.

Se utilizaron seis series de tiempo. La Tabla 1 describe cada una, sus carac-
teristicas y el tamafio de cada instancia. Es notable que las series provienen de
diferentes ambitos, como el financiero, retail, turismo, econdmico y fenémenos na-
turales. La diversidad en tamafios, caracteristicas y &mbito de procedencia propicid
una evaluacién integral. En la Tabla 1 también se establece cémo se dividieron los
datos en los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba. Se asigné alrededor
del 80 por ciento de los datos a entrenamiento y el resto a prueba.

Tabla 1: Detalles de las series de tiempo
Serie de tiempo Descripcion Caracteristicas | Tamafio | Entrenamiento | Validacién | Prueba Fuente
Pasajeros mensuales de Estacionalidad Darts
Air Passengers aerolinea internacional en mensual, 144 120 12 24 (2023)
miles entre 1949 y 1960 con tendencia
Producto Nacional Bruto real Sin Federal Reserve
Real GNP EE.UU. en miles de millones | estacionalidad, 85 70 5 15 Bank St. Louis
de ddlares entre 1890y 1974. | con tendencia (2023)
Linces anuales atrapados Estacionaria, Encyclopedia
Lynx en el Rio MacKenzie estacionalidad 114 94 20 10 of mathematics
entre 1821y 1934 irregular (2020)
Tipo de cambio USD/GBP | No estacionaria, Google
Exchange Rate diario entre octubre con tendencia 730 608 122 61 Finance
2021 y septiembre 2023 irregular (2023)
Ventas del producto 2 Estacionalidad Kaggle
Walmart en la tienda 28 diarias anual, 1,096 912 184 92 (2023)
entre 2015 y 2017 con tendencia
Nimero de manchas Estacionalidad Darts
Sunspots solares mensuales de de 11 afios, 2,820 2,220 600 300 (202?;)
Wolf entre 1700 y 1988 estacionaria

Para construir los demds modelos de prondstico, se utilizé la libreria Darts. Esta



libreria permite desplegar los modelos facilmente y realizar el backtesting median-
te un método integrado en cada modelo. Se utilizaron modelos de las diferentes
categorias mencionadas en el marco teérico. Los modelos estadisticos fueron: In-
genuo Estacional, AutoETS, AutoARIMA, y Prophet. Los modelos de aprendizaje
automdtico: N-BEATS, N-HiTS, LSTM RNN con estructura propuesta del algorit-
mo genético. Y por tltimo, modelos de aprendizaje de conjuntos (tanto estadisticos
como de aprendizaje automdtico): Ensamble Estadistico, LightGBM, XGBoost.
Los parametros (para modelos estadisticos) y los hiperpardmetros (para modelos
de aprendizaje automdtico) fueron optimizados mediante un andlisis exploratorio
de datos junto con grid search de forma arbitraria.

Primero, con cada modelo se pronosticaron los datos de prueba de cada se-
rie de tiempo y se compararon los errores de prondstico entre ellos. Se les asigné
un puntaje conforme a su desempefio con cada serie. El modelo con el menor
error obtuvo 11 puntos, y el modelo con mayor error obtuvo 1 punto. Asi, al jun-
tar la puntuacién de cada modelo en todas las series, se clasifica al mejor aquel
con mas puntos. Posteriormente, todos los modelos realizaron prondsticos a dis-
tintos horizontes de tiempo con cada serie. Algunos modelos, especialmente los
de aprendizaje automadtico, pueden tomar covariables estdticas o futuras para me-
jorar sus predicciones. Para que las comparaciones fueran justas, ningin modelo
fue alimentado con covariables en el entrenamiento, tinicamente con la serie de
tiempo. La serie se escal6 entre 0 y 1 para los modelos de aprendizaje automatico.
Los errores de prondstico se recabaron mediante backtesting en cada horizonte, y
se verificé que fueran independientes y normalmente distribuidos. Finalmente, se
realizé una ANOVA de Welch para determinar si los modelos generaron medias de
errores iguales, tomando en cuenta que las varianzas no eran iguales. Las mues-
tras por horizonte y serie de tiempo fueron del mismo tamafio. Ademads, se utilizd
el método de Games-Howell para determinar cuiles medias fueron significativa-
mente diferentes haciendo comparacién por pares. Las pruebas se realizaron con
el software estadistico Minitab.
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6. Resultados y Discusion

= Etapa 1: Desempeiio del algoritmo genético

El algoritmo genético se utilizd con cada serie de tiempo para proponer una
estructura del modelo RNN de prondstico. Se establecié en general una poblacién
inicial de tamafio N = 50, con maxcapas = 5y maxneuronas = 256. En
cuanto a los operadores genéticos, se utilizé un elitismo e = (.12, tasa de cruce
r = 0.7, y tasa de mutacién m = 0.1. Aunque es recomendable utilizar una tasa
de mutacion muy pequeiia (cercana a 0.001), dado que el espacio de soluciones es
extremadamente amplio, el valor de m tenia que ser mas grande. En lo particular,
el nimero de generaciones y los criterios de parada maxiter y limite dependieron
del tamaiio de la serie. A mayor tamafio, menor nimero de generaciones debido
a que se contaba con recursos computacionales limitados. La bisqueda aleatoria
comenzd con el mismo tamaino de poblacidn inicial y pardmetros de estructura de
las soluciones. También, se implementé tomando el mismo tiempo de ejecucion
del algoritmo genético.

La Figura 9 muestra el desempefio del algoritmo genético para encontrar ar-
quitecturas con menor error contra la bisqueda aleatoria. Es notable que, con el
paso de las generaciones, el algoritmo genético encuentra arquitecturas con menor
error, culminando en una mejor solucién encontrada que alguna de las minimas en
cada iteracién de la bisqueda aleatoria. El dnico caso donde la bisqueda aleatoria
encontrd una mejor solucidn, se observa en la Figura 9 e) con la serie Walmart. La
bisqueda aleatoria por cuestiones de azar puede encontrar una arquitectura formi-
dable, pero no de forma consistente como el algoritmo genético. Por lo tanto, el
algoritmo genético demostrd tener un mejor desempefio.

La estructura con aptitud minima encontrada por el algoritmo genético por serie
de tiempo se muestra en la Tabla 2.

Tabla 2: Estructuras de aptitud minima encontradas

Serie de tiempo: | Air Pasengers | Real GNP | Lynx | Exchange Rate | Walmart Sunspots

Estructura: [112,93] [60] [52] [122] [156, 153] | [151, 1, 30]

De igual manera, la Figura 10 muestra el desempefio promedio del algoritmo
genético contra la bisqueda aleatoria. Al finalizar la ejecucion, el algoritmo genéti-
co no solo encuentra una arquitectura con aptitud menor, también ofrece diversas
soluciones con una aptitud menor en comparacion con la biisqueda aleatoria.

Etapa 2: Comparacion de modelos de prondstico

La comparacién comienza con el rendimiento de cada modelo con los datos de
prueba. Este conjunto de datos jamas fue utilizado por los modelos para su entre-
namiento. La Tabla 3 muestra el MAPE de cada modelo para todas las series de
tiempo. Conforme al puntaje obtenido, la dltima columna muestra la clasificacién
de los modelos. Es evidente que los modelos con un menor error en los datos de
prueba son los modelos de aprendizaje automaético, siendo los primeros los mode-
los mds recientes, basados en redes neuronales: N-BEATS y N-HiTS. No obstante,
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Figura 9: Comparacion aptitud minima: Genético vs. Aleatorio
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Figura 10: Comparacién aptitud promedio: Genético vs. Aleatorio

37

MAPE

MAPE

MAPE

a) Aptitud Promedio Air Passengers
14.0%
13.5%
13.0%
12.5%
12.0%
11.5%
11.0%

10.5%

-

2 3 4 5 6 7 8 9 10

Generacion

—pAleatorio  =——Genético

c) Aptitud Promedio Lynx
510%
410%
310%
210%
110%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Generacion

e Genético Aleatorio

e) Aptitud Promedio Walmart
19.5%
19.0%
18.5%

18.0%

1 2 3 4 5
Generacion
—GENELICO e Aleatorio

MAPE

MAPE

MAPE

b) Aptitud Promedio Real GNP

48%

-~ ———

43%
38%
33%

28%
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

. Generacion
Aleatorio

Genético

d) Aptitud Promedio Exchange Rate

45%
4.4%
4.3%
4.2%
4.1%
4.0%
1 2 3 s .
—GEnbtics e Aleatorio Generacion
f) Aptitud Promedio Sunspots

10

9

8

7

6 \

5 1 2 :

A Generacion
Aleatorio

— Genético




el Ensamble Estadistico logré destacarse entre los mejores modelos. En cuanto
al modelo RNN (con celdas LSTM) con la arquitectura propuesta por el algorit-
mo genético, logrd posicionarse por encima de los modelos estadisticos, justo a la
mitad de la clasificacién.

Tabla 3: Clasificacion de modelos por error de prondstico de prueba

Modelo Air Passengers | Real GNP Lynx Exchange Rate | Walmart | Sunspots | Puntaje Clasificacion
Ingenuo Estacional 15.52 % 38.40% | 249.21 % 2.04 % 10.70% | 100.87 % 25 N-BEATS
Ensamble Ingenuo 12.77 % 2026 % | 348.26 % 2.06 % 10.09% | 132.12% 33 N-HiTS

AutoETS 5.32% 26.46 % | 210.07 % 2.04 % 19.60% | 184.57 % 32 Ensamble Estadistico

AutoARIMA 14.93 % 2327% | 116.08 % 2.07 % 10.21% | 195.37 % 35 LightGBM

Prophet 4.75 % 31.11% | 512.70 % 1.73 % 10.81% | 92.76 % 35 XGBoost

Ensamble Estadistico 10.65 % 28.55% | 266.81 % 1.78 % 9.69% | 87.04% 40 LSTM + Genético
LightGBM 15.83 % 60.92% | 152.44 % 1.81% 8.58% | 74.48% 38 AutoARIMA
XGBoost 13.17% 39.09% | 128.55% 4.37 % 885% | 60.37 % 37 Prophet
N-BEATS 11.96 % 2425% | 101.71 % 2.73 % 8.99% | 74.88 % 44 Ensamble Ingenuo

N-HiTS 11.59 % 26.85% | 162.57 % 2.23% 9.04% | 62.59% 41 AutoETS

LSTM + Genético 6.56 % 2427% | 13213 % 2.67 % 11.56 % | 91.06 % 36 Ingenuo Estacional

La segunda parte de la comparacion consiste en el desempefio de los mode-
los mediante backtesting. El proceso se realizé utilizando diferentes horizontes de
prondstico. Para cada serie, se definié un corto plazo (CP), mediano plazo (MP)
y largo plazo (LP). El backtesting no pudo realizarse para la serie Sunspots debi-
do a su tamafio y los recursos computacionales disponibles. Las Figuras 11 y 12
muestran graficamente el desempefio de cada modelo con las demads series en los
diversos horizontes. A pesar de las variaciones y excepciones presentes, se puede
visualizar que en general, los modelos estadisticos muestran un MAPE menor que
los modelos de aprendizaje automdtico a través de los horizontes. No obstante, se
necesita un andlisis contundente.

La aplicacién de la ANOVA de Welch determind si las medias de errores entre
los modelos en cada horizonte por serie son significativamente diferentes. La prue-
ba post hoc de Games-Howell se utilizé para realizar comparaciones por parejas
entre los modelos. Con un nivel de significancia de 0.05, la Tabla 4 muestra, por
horizonte y por serie de tiempo, que los modelos que no comparten alguna letra
entre ellos son significativamente diferentes. También, van en orden descendente,
por lo que las medias con la letra A son mayores a las de la letra B, sucesivamen-
te. En el caso de la serie Lynx, se concluye que no hubo diferencias significativas
entre los modelos en el CP y LP. Aunque las diferencias se han atenuado, sigue
siendo notable que los modelos estadisticos son mds consistentes en tener menores
errores mediante el backtesting. Este comportamiento se debe a la diferente natura-
leza de los modelos. Como los modelos de aprendizaje automdtico van ajustando
sus parametros a lo largo del tiempo, al comienzo del backtesting generan gran-
des errores de prondstico. Al entrenarse con mds datos durante el aprendizaje, los
errores van disminuyendo y el prondstico incrementa su precisiéon. Los modelos
estadisticos son mds estables en los errores debido a que sus pardmetros deben ser
definidos antes de realizar el backtesting.




Figura 11: Backtesting por horizonte de series a, b, y ¢
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Figura 12: Backtesting por horizonte de series d y ¢
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Tabla 4: Comparacién de medias Games-Howell
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7. Conclusiones y Recomendaciones

Establecer la estructura de una red recurrente neuronal para realizar prondsticos
no es trivial. El algoritmo genético propuesto demostrd ser robusto para disefiar estas
estructuras en comparacién con una bisqueda puramente aleatoria, tomando el mismo
tiempo de ejecucion. Para las diversas series de tiempo, los modelos de RNN disefiados
tuvieron menor error de pronéstico (MAPE) en los datos de prueba que los modelos es-
tadisticos. Los modelos de aprendizaje automético fueron los mejores para pronosticar
los datos de prueba. En cuanto a la comparacién mediante backtesting, los modelos es-
tadisticos mostraron tener menor error de forma consistente en los distintos horizontes
de tiempo. Esto se debe principalmente a la naturaleza de los modelos. Los modelos de
aprendizaje automadtico obtienen errores grandes al principio de backtesting, ya que se
encuentran en una fase inicial de aprendizaje. No obstante, esas diferencias no resultaron
ser significativas en algunos casos.

Los modelos estadisticos resultaron mds efectivos para series lineales con esta-
cionalidad fija. Por otro lado, los modelos de aprendizaje automatico son mas efectivos
para series no lineales y de patrones irregulares. A pesar de que los modelos de apren-
dizaje automatico tuvieron un peor desempefio mediante backtesting, este método sigue
siendo fundamental para determinar los mejores hiperpardmetros para estos modelos. El
backtesting disminuye la posibilidad de sobreajustar el modelo a los datos de entrena-
miento y por ende, tener mejor desempefio de generalizacion, para futuros prondsticos.
Sin embargo, los modelos de aprendizaje automaético, incluso los que entran en la ca-
tegoria de aprendizaje por conjuntos, requieren de suficientes datos y de mds recursos
computacionales para entrenarse y lograr prondsticos de error bajo.

En conclusion, para pronosticar la demanda futura, la implementacion de nuevos
modelos propuestos por el aprendizaje automdtico puede aumentar la precisiéon de los
prondsticos y minimizar la incertidumbre de la SCM. Se recomienda hacer un anélisis
de datos exploratorio de la demanda histérica y probar distintos modelos, para utilizar
el que obtenga mejor desempeiio. El algoritmo genético propuesto soluciona de manera
adecuada el disefio de la estructura del modelo RNN. Ademads, el algoritmo puede usarse
para disefiar estructuras para otros tipos de problemas que involucren datos secuenciales.

Es importante destacar que existieron limitaciones en el desarrollo de la pro-
puesta. Una de ellas fue que los recursos computacionales disponibles no permitieron
ejecutar con mds generaciones el algoritmo genético con las series de gran tamafio. En
consecuencia, se indican las siguientes oportunidades y recomendaciones:

= Incluir en la codificacién de los cromosomas los hiperparametros del modelo RNN
que no son de estructura, como los n_historicos pasos de tiempo hacia atrds, ya que
estos pueden ser decisivos para el desempeiio del modelo.

= Intentar diferentes métodos del operador seleccién, como lo son la seleccion es-
tocdstica universal o por torneo. Cada uno contiene diferentes ventajas en cuanto a
eficiencia de seleccion o a garantizar diversidad en las poblaciones.

= Modificar las tasas de elitismo, cruce y mutacién y realizar replicaciones para ob-
tener una combinacién de pardmetros que produzca mejores soluciones. Incluso,
se puede realizar un método adaptativo de los parametros del algoritmo si éste no
encuentra una mejor solucién en un limite de generaciones.
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= Realizar mds experimentacion con series de tiempo con caracteristicas y tamafios
diferentes, si se tienen mds recursos computacionales, en especial las unidades de
procesamiento grifico (GPU).

= Permitir a los modelos utilizar covariables estéticas y futuras, transformaciones
de los datos y métodos de regularizacion para evitar el sobreajuste. Asi se puede
analizar el mdximo potencial de los modelos aunque la comparacién pueda ser
inequitativa.
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