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RESUMEN

La prediccion de series de tiempo es un importante problema de investigacion debido a sus implicaciones en ingenieria,
economia, finanzas y ciencias sociales. Un importante topico de esta problematica es el desarrollo de nuevos modelos y su
comparacion con aproximaciones previas en términos de la precision del prondstico. Recientemente, las méaquinas de vectores
de soporte (SVM) han sido usadas para la prediccién de series de tiempo, pero las experiencias reportadas son limitadas y
hay algunos problemas relacionados con su especificacion. El objetivo de este articulo es proponer una técnica novedosa
para estimar algunas constantes en las SVM que usualmente son fijadas en forma empirica por el modelador. La técnica
propuesta es usada para estimar varias SVM con el fin de pronosticar cinco series benchmark; los resultados obtenidos son
comparados con las estadisticas reportadas en otros articulos. La metodologia propuesta permite obtener SVM competitivas
para las series pronosticadas en comparacién con los resultados obtenidos usando otros modelos mas tradicionales.

Palabras clave: Series de tiempo, prediccion, redes neuronales artificiales, maquinas de vectores de soporte.
ABSTRACT

Time series prediction is an important research problem due to its implications in engineering, economics, finance and
social sciences. An important topic about this problematic is the development of new models and its comparison with
previous approaches in terms of forecast accuracy. Recently, support vector machines (SVM) have been used for time series
prediction, but the reported experiences are limited and there are some problems related to its specification. The aim of this
paper is to propose a novel technique for estimating some constants of the SVM usually fixed empirically by the modeler.
The proposed technique is used to estimate several SVM with the aim of forecast five benchmark time series; the obtained
results are compared with the statistics reported in other papers. The proposed method allow us to obtain competitive SVM
for the time series forecasted in comparison with the results obtained using other most traditional models.

Keywords: Time series, forecasting, artificial neural networks, support vector machines.

INTRODUCCION de redes neuronales artificiales han sido de especial
utilidad cuando la serie estudiada presenta caracteristicas

La prediccién del comportamiento futuro de diferentes no lineales; en [4] se presenta una revisidon general, y

variables fisicas, sociales, financieras y econdmicas ha
sido un problema de particular interés para cientificos y
profesionales de diversas dreas [1]. Se busca encontrar el
modelo que permita determinar con la mayor precision
posible los valores futuros de la serie investigada, para
uno o mas periodos hacia delante. Para abordar este
problema se han desarrollado numerosas técnicas que
abarcan modelos estadisticos tradicionales tales como
los ARIMA y las funciones de transferencia [2], hasta
modelos no lineales [3]. Particularmente, los modelos

aplicaciones especificas en [5-13].

Particularmente, los perceptrones multicapa (MLP, por
sus siglas en inglés) han sido ampliamente utilizados para
la prediccion de series no lineales, debido a que pueden
aproximar cualquier funcién continua definida en un
dominio compacto [14-16]. Sin embargo, su especificacién
se basa fundamentalmente en criterios heuristicos y juicio
experto del modelador [17, 18], de tal manera, que dicho
proceso se basa en un conjunto de pasos criticos que
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afectan el desempeifio final del modelo [19], en términos
de su ajuste a los datos histdricos y su capacidad de
generalizacion con el fin de realizar prondsticos.

Las méquinas de vectores de soporte (SVM, por sus siglas
en inglés) [20, 21] son un tipo de red neuronal que fue
originalmente disefiada para la solucién de problemas no
lineales de clasificacién [22, 23], pero que recientemente se
ha aplicado a problemas de regresion [21, 24] y prediccion
de series temporales [25-29]. Ello se debe a su capacidad
de generalizacién [30, 31], la cual es funcién directa de su
estructura y de la metodologia utilizada para la estimacién
de sus parametros.

Las SVM presentan varias ventajas sobre otras técnicas
no lineales (que incluyen los MLP):

(a) Su especificacién se basa en el principio de
minimizacién del riesgo estructural que equivale a
minimizar el limite superior del error de generalizacién
del modelo. Asi, la estimacién de una SVM busca
encontrar tanto la estructura 6ptima del modelo como
los valores 6ptimos de sus pardmetros, permitiendo
una mayor capacidad de generalizacién del modelo.
La estimacién de los pardmetros de otros modelos
tradicionales, tales como los MLP, se basa en la
aplicacion del principio de minimizacién de riesgo
empirico que depende fundamentalmente del ajuste a
los datos histéricos, tomando la estructura del modelo
como un pardmetro de entrada.

(b) La estimacién de los pardmetros de una SVM es
equivalente a la solucién de un modelo de programacién
cuadratica con restricciones lineales; ello implica,
que la solucién 6ptima es global y unica, lo cual
representa una clara ventaja sobre modelos como los
MLP que se caracterizan por poseer miiltiples puntos
de minima local.

El problema de programacion cuadratica de cuya solucién
se obtienen los pardmetros de las SVM depende de los
datos (la serie de tiempo) y de varias constantes que
representan los pardmetros de la funcién de nicleo (o
kernel) utilizada, y de los pardmetros de la funcién de
riesgo. Su definicion detallada se presenta en la proxima
seccion. Las constantes anteriores son dependientes de cada
problema particular, y no existen métodos que permiten
su estimacion, por lo que sus valores deben ser fijados
de manera heuristica por el experto; es asi como en las
referencias analizadas [25-29] no se presentan sugerencias
sobre este punto. Este aspecto dificulta enormemente el
proceso de desarrollo de un modelo de prediccién para
una serie de tiempo usando SVM.

Por otra parte, las experiencias reportadas en la literatura
sobre la prediccién de series de tiempo usando SVM
son limitadas, y no es posible realizar comparaciones
sistemadticas de las SVM con otros modelos. Un resumen
de los estudios seleccionados se presenta en la Tabla 1.
La escasa literatura encontrada muestra que el uso de
las SVM para la prediccion de series de tiempo ha sido
poco difundido.

El primer objetivo de este articulo es proponer una
metodologia para la seleccién de las constantes que
controlan el desempefio de las SVM con el fin de
facilitar el desarrollo de modelos de prediccién de series
temporales.

El segundo objetivo es pronosticar cinco series de tiempo
del mundo real que presentan diferentes caracteristicas
estructurales usando la metodologia propuesta para
comparar los resultados obtenidos con los estadisticos
reportados por otros autores que usaron la metodologia
ARIMA y MLP. Ello permitird que en el largo plazo
se pueda establecer una clara comparacién con otras
metodologias, ya que las series utilizadas son cominmente
aceptadas para este fin. La decision de tomar los resultados
obtenidos por otros investigadores para los modelos
mds tradicionales estd motivada en el hecho de poder
garantizar que se usan estadisticos de error realmente
competitivos que han sido estimados por expertos en la
metodologia; asi, se evita una objecién sobre la calidad
de la comparacién realizada.

El tercer objetivo es contribuir a la difusién del uso de las
SVM como una técnica competitiva para la prediccion de
series de tiempo que puede producir mejores prondsticos
que otros métodos mas tradicionales.

Este articulo consta de cuatro secciones. En la primera
se examina la formulacién matematica de las SVM. En
la siguiente seccion se presenta una metodologia para la
seleccion de las constantes que controlan el desempefio de
las SVM. En la tercera seccion se realiza una comparacion
del desempeiio de las SVM para la prediccion de cinco
series de tiempo que han sido utilizadas comtinmente
como benchmark por otros investigadores para evaluar el
desempefio de modelos no lineales. En la tdltima seccién
se concluye.

MAQUINAS DE VECTORES DE SOPORTE

En esta seccidn se presenta una descripcion detallada de
la arquitectura de las maquinas de vectores de soporte, el
proceso de estimacién de sus pardmetros y las funciones
de nicleo comiinmente utilizadas.
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Tabla 1. Estudios seleccionados sobre la prediccion de series de tiempo usando SVM.
Estudio Ano Modelos Serie
SVM
. L Polinomios
Mukherjee, Osuna y Girosi [25] 1997 Redes RBF Mackey-GlassMapa de IkedaLorenz
MLP
Muller, Smola, Ritsch, Scholkopf, SVM . .
Kohlmorgen, y Vapnik [26] 1997 RBF Mackey-GlassSerie D-Santa Fe Competition
SVM . . . . .
Tay y Cao [28] 2001 MLP 5 series de precios en diferencias relativas
. .. SVM S
Thissen, van Brakel, Weijer, Melssen y Serie sintética generada con un ARIMAMackey-
2003 Red de Elman . ; L.
Buydens [29] MLP GlassDiferencias de presion en un filtro
Kim [41] 2003 SVM Series de precios
Levis and Papageorgiou [39] 2005 SVM Demanda de consumidores
. . ARIMA . .
Pai and Lin [40] 2005 SVM Precios de acciones
. SVM recurrente .. .y
Pai y Hong [37] 2005 ANN Regresion Demanda de electricidad en Taiwdn
Osowski y Garanty [27] 2007 Wavelets + SVM Polucién atmosférica
ARIMA
P UCM Metales y materiales de la industria manufacturera
Ferndndez [36] 2007 SVM de Estados Unidos
Wavelets+SVM
Chen y Wang [42] 2007 SVM Demanda turistica
Guo, Sun, Li and Wang [38] 2008 Wavelets + SVM Produccién manufacturera

El modelo

Sea una serie de tiempo, y,, con regresores x,, para la cual
se poseen D ejemplos representativos. Una SVM permite
aproximar y, a través de la funcién:

D

$i=b+ 2wy xk(x,,x,) (1)
d=1

Donde b es una constante y w, son los factores de
ponderacién de la funcién de niicleo k(-,-). Asi, una SVM
es la combinacién lineal del mapeo de x, en un espacio de
caracteristicas altamente no lineal definido por los puntos
x,y la funcién de transformacion no lineal k(:,).

Estimacion

La estimacion de (1) se basa en minimizacion de la funcién
de riesgo regularizado, R(C, &), definida como:

12 P
RC.e)=C—Y L. (y;.5)+= 2w, )
Dd:l 2d:1
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Donde el primer sumando mide el error empirico entre el
modelo y los datos, mientras que el segundo corresponde
ala componente de regularizacion y depende tinicamente
de los pesos w,,. La constante de regularizacion C permite
variar la importancia de cada una de las componentes;
asi, valores muy altos de C enfatizan el ajuste del modelo
a los datos, sin que importe que tan grandes deban ser
los pesos w, para conseguirlo; sin embargo, se sabe que
el modelo pierde su capacidad de generalizacién de los
datos a medida que los pesos w, aumentan en magnitud,
ya que ellos suelen causar una varianza excesiva en el
modelo. Cuando C tiende a cero, la magnitud de la funcién
R(C, &) depende unicamente de w, sin importar el ajuste
a los datos, haciendo que los pesos w, disminuyan tanto
como sea posible. L, es la funcién de error &-insensible
de Vapnik [30] definida como:

ly,—3,!-€ para ly, =3, >¢€
0 en otro caso

Ls(yd&d):{ )
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Donde la constante £es la precision deseada, y representa
el radio del tubo dentro del cual el error se considera cero.
Este comportamiento es esquematizado en la Figura 1,
donde los puntos negros representan los datos disponibles,
que estdn alejados a una distancia mayor de € unidades
de la prediccion del modelo, y para los cuales el error se
considera superior a cero; los puntos blancos representan
los datos dentro del tinel de tolerancia del modelo, y para
los cuales el error se considera cero. Mientras menor sea
el valor dado a & mayor es la precision exigida, ya que
se tendrd en cuenta una mayor cantidad de puntos que
contribuyen al error de ajuste.

La solucién de (2) puede ser obtenida mediante la teorfa de
multiplicadores de Lagrange, y es ficilmente demostrable
que el problema original es equivalente a resolver el
problema de programacidn cuadrética [30] [34]:

o1 \
min —z Hz+ f'z 4)
+e
—£
xt
Figura 1. Funcién de error.
Fuente: Elaboracion propia.
Con restricciones lineales:
D ®
> (a,-a;)=0 )
d=1
¥
0<a,,a,<C 6)

Donde a, y a, son los multiplicadores de Lagrange
asociados a los datos, los cuales cumplen con las

. . * * *9 4
restrlccmnesadxad7=0,ad20,yad 20;z=[a,a;1%
f=1e0y, €+ y,];y finalmente,

y_| K K
|k _k ™

En esta ultima ecuacién, K es una matriz de orden DxD,
con kij = k(x,, xj). Los pesos w, se obtienen como:

*

w,=a,—d, ®)

En la prictica, esto equivale a que Iw | < C.

La formulacién como un problema de programacién
cuadratica implica: (a) que la solucién obtenida es
global, ya que la formulacién del problema es convexa;
(b) que la solucidn es tnica, ya que la funcién de costo
es estrictamente convexa, y (c¢) que muchos de los pesos
w, serdn cero; de tal forma, que solamente una fraccion
de los datos originales contribuyen en la funcién de error.
Esta conclusion es basada en las condiciones de Karush-
Kuhn-Tucker para la programacion cuadratica. Los puntos
para los cuales sus correspondientes multiplicadores de
Lagrange son diferentes de cero (esto es, con L (-,-) > 0)
son llamados vectores de soporte, y son los que permiten
realizar la aproximacion de y, en (1). Asf, se espera que a
medida que aumente el valor de &, disminuya la cantidad
de vectores de soporte; pero que también disminuya
la capacidad de aproximacién del modelo a los datos
originales.

Funciones de niicleo (kernels)

En (1), k(x,x,) representa una funcién de nicleo
que permite llevar el punto x a un espacio altamente
dimensional parametrizado por los puntos x,. Existen
varias funciones que son tipicamente utilizadas como
nucleos [30-31, 35]:

* Lineal: x x,

*  Polinomial: (a, x x +a,)".

*  Gaussiana o RBF: exp[-1/a,?x(x-x,)’]
*  Exponencial: exp[-1/ a,*x(x-x )]

¢ Perceptron multicapa: tanh(a,x x +a,).

Las constantes a, y a, son dependientes del problema y
sus valores deben ser ajustados por el modelador.

En muchas de las referencias reportadas en la Tabla 1 se
indica que la funcién gaussiana o RBF presenta un mejor
desempeifio para la solucién de problemas de regresion y
de prediccion de series temporales. Consecuentemente,
en este articulo sélo se considerard el uso de esta funcién
de niicleo, pero la metodologia presentada en la siguiente
seccion es aplicable a cualquiera de las restantes funciones
de activacion.

METODOLOGIA DE SELECCION
DE LAS CONSTANTES

Dada una serie temporal, una SVM con funcién de nicleo
RBF (cuya desviacion estandar es o) y valores para
las constantes C y € es posible determinar los valores
6ptimos de los pardmetros by w, de la SVM definida en
(1), a partir de la solucién del problema de programacion
cuadrética definido por (4), (5) y (6). Tal como ya se
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indic6, el modelo definido por las ecuaciones anteriores
tiene una solucién tnica y global, pero dependiente de los
valores asumidos para o, C'y € La dificultad radica en que
estos valores son dependientes del problema particular
analizado, y en que no hay métodos heuristicos para la
determinacién de sus valores, por lo que el experto debe
fijar sus valores de forma heuristica. En esta seccién se
propone una metodologia para la fijacién de sus valores
iniciales, y un proceso para su optimizacion.

Fijacion de los valores iniciales de 6, C'y €

Sean los vectores de regresores x; y x; para la serie de
tiempo y, obtenidos de la informacidn disponible para la
estimacién del modelo. En (1), k(xl.,xj) se define como la
funcién gaussiana o RBF:

k(xl.,xj) = exp(—%"xi —xj"z] C))

Donde IIll representa la distancia entre los vectores x; y
Xx;. De esta forma (9) puede escribirse en términos de la
distancia d entre los vectores x; y X

1
k(d)zexp(—?dzj (10)

Dicha distancia oscila entre 0 y un valor positivo
arbitrario d,, , que representa la mdxima distancia entre
dos vectores de regresores. Bajo esta premisa (10) sélo
toma valores en el intervalo [0, d, ], siendo k(0) =1y
k) — 0. El problema de la seleccion del valor d radica
en que para valores muy grandes de o el valor de k() en
(1) serfa pricticamente cero, mientras que para valores
muy pequefios, k() valdria pricticamente la unidad. Ya
que d,, .. puede ser estimado a partir de la informacién
disponible, el valor inicial de o puede obtenerse como el
otal que k(d,,, ) = a; donde a es una constante arbitraria
cercana a cero, por ejemplo, a = 0,05. Esto garantiza que
la funcién k() toma valores en el rango [a, 1] para la serie

de tiempo analizada.

Por otra parte, la constante £toma valores entre 0 y un valor
positivo desconocido que representa el error maximo entre
el modelo y la serie de datos. Ya que el modelo (1) no ha
sido estimado, la serie de errores es desconocida, por lo
que no es posible fijar £en un valor inicial adecuado. Un
valor inicial para £ puede ser obtenido si se supone que y,
sigue un proceso autorregresivo de orden uno:

Y =0y, te, (11)

Donde ¢ es una constante y e, son los residuales. El valor
inicial de € puede obtenerse como un porcentaje del valor
méximo de ¢, en (11).
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En esta investigacion no se encontraron mecanismos para
obtener un valor inicial para C, por lo que se supone que
su valor inicial es igual a la unidad.

Optimizacion de los valores de 0, Cy €

Una vez que se han fijado valores para el vector (o, C, €)
es posible estimar los valores 6ptimos de (1) y estimar un
estadistico que mida el error de ajuste del modelo a la serie
de tiempo. En principio cualquier técnica de optimizacion
podria ser utilizada para estimar los valores optimos de
(0, C, €), pero la obtencién de la solucién de problema de
programacién cuadratica es computacionalmente costosa.
En esta investigacion se utilizé un proceso de busqueda
discreta en donde se evalian secuencialmente los puntos en
la vecindad de (o, C, €). Las soluciones vecinas se obtienen
como (0, C, €) + (FAo, TAC, £A¢€); cuando se detecta una
direccién que permite disminuir el error de ajuste, se
continda avanzando en esta direccién hasta encontrar un
punto de minima local; el proceso de optimizacion termina
cuando ningtn punto en la vecindad de la solucién actual
permite disminuir el error de ajuste.

Dependiendo de los valores de (o, C, €), la SVM puede
sobreajustarse a la muestra de entrenamiento, tal como
ocurre con otros tipos de redes neuronales. Para evadir este
problema, los datos para el entrenamiento del modelo son
divididos en un conjunto de ajuste con el que se calculan
los valores 6ptimos de los pardmetros de (1) dado (o, C, €);
y en un conjunto de validacién que se usa para determinar
si se ha presentado el sobreajuste del modelo. El proceso
de optimizacién de (o, C, €) se detiene cuando:

(o, C, €) convergio a un punto de minima.

El error cuadratico medio para la muestra de ajuste
(MSE) entre las iteraciones k y k+1 (esto es, cuando
se ha detectado una direccién en que disminuye el
error), se reduce muy lentamente. Dicha velocidad,
medida como (MSE -MSE, )/MSE, = g, es inferior
a un valor g," predefinido por el experto [32]. Y,
cuando la proporcién entre los errores de ajuste
(MSE,) y validacién (MSE,)) para la iteracién actual,
IMSET-MSEVI/MSET = &, es superior a un valor &,"
predefinido por el experto [32].

[N

DESEMPENO

En esta seccién se reportan los resultados obtenidos al
pronosticar las series descritas a continuacién utilizando
SVM obtenidas con la metodologia de la seccién anterior.
Para cada serie considerada, las SVM obtenidas difieren en
los rezagos usados para su prediccién. Los valores dptimos
de (o, C, ¢€) para cada SVM se obtuvieron utilizando el
procedimiento descrito en la seccién anterior.
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(a) Serie AIRLINE: Corresponde al nimero de pasajeros
transportados mensualmente al exterior por una
aerolinea entre ENE1949 y DIC1960; esta serie
presenta una tendencia creciente mas un patrén
ciclico de periodicidad anual. En las experiencias
reportadas en la literatura, los primeros 120 datos
son utilizados para la estimacién del modelo, y los
12 restantes para su validacion. La serie modelada
corresponde a la serie original transformada usando
la funcién logaritmo natural.

(b) Serie POLLUTION: Es la cantidad de despachos
mensuales de un equipo de polucién en miles de
francos franceses, entre ENE1986 y OCT1996. La
serie modelada corresponde al logaritmo natural de
los datos originales. Las primeras 106 observaciones
son usada para la estimacion de los modelos,
mientras que las 24 restantes son usadas para su
validacion.

(c) Serie INTERNET: Es la cantidad de usuarios que
acceden a un servidor de internet por minuto durante
100 minutos consecutivos. Los primeros 80 datos
son usados para la estimacién del modelo, y los
20 restantes para su prediccidon. Se modela la serie
original sin ningun tipo de transformacion.

(d) Serie LYNX: Corresponde al nimero de linces
canadienses atrapados por afio en el distrito del rio
Mckenzie del norte de Canada entre los afios 1821
y 1934. Se modela el logaritmo en base 10 de la
serie original. Las primeras 100 observaciones
son usadas para el ajuste de los modelos y las 14
restantes para la prediccidn por fuera de la muestra
de calibracién.

(e) Serie PAPER: Corresponde a las ventas mensuales
de papel impreso y escrito en miles de francos
franceses entre ENE1963 y DIC1972. Las primeras
100 observaciones son usadas para el ajuste de los
modelos y las 20 restantes para la prediccion por fuera
de la muestra de calibracion. La serie es modelada
sin ninguna transformacion.

Serie AIRLINE

En [8] se compard la precision de varios modelos para
pronosticar esta serie; en dicha referencia se indica que
el mejor modelo ARIMA para representar la serie es de
orden (0, 1, 1) x (0, 1, 1),,; sus resultados se presentan
en la Tabla 2. Igualmente en [8] se estimaron diferentes
MLP que difieren en la cantidad de neuronas de la capa
oculta y los rezagos de la serie usados como regresores de
la serie; el MLP con menor error de entrenamiento tiene
4 neuronas en la capa oculta y usa los rezagos 1-13; el
MLP con menor error de validacién tiene 2 neuronas en
la capa oculta y usa los rezagos 1 y 12. En la Tabla 2 se
reportan los resultados para estos dos modelos.

En esta investigacion se estimaron varias SVM con los
mismos rezagos usados en [8]. Para cada uno de los SVM
se aplicé el proceso de optimizacion de (o, C, €) descrito
previamente; en la Tabla 2 se reportan los resultados
obtenidos.

Todas las SVM estimadas tienen errores de entrenamiento
menores que el obtenido en [8] para el modelo ARIMA,
excepto para la SVM-7 con rezagos 1, 2 y 13; todas las
SVM estimadas tienen un error de validacién inferior
al del modelo ARIMA. Para la mejor SVM, presenta
una reduccion del 82% y del 100% de los errores de
entrenamiento y validacién en relacién a los del modelo
ARIMA.

Respecto al MLP con mejor ajuste, la SVM con mejor
ajuste presenta una reduccién del error de entrenamiento
del 23%, pero del 100% respecto al error de validacion.
Se observa igualmente que el MLP con menor error de
validacion se encuentra bastante lejano en desempeiio
respecto a las SVM estimadas.

En la Figura 2 se presenta la prediccion un mes adelante
parala SVM-3 de la Tabla 2. Los puntos negros representan
los datos reales. La linea continua con puntos negros
representa la prediccion del modelo; las otras lineas
representan los intervalos de confianza del 95% para la
prediccidn. La linea punteada vertical del extremo derecho
representa la division entre el conjunto de datos de ajuste
y el conjunto de datos de prediccion.

Serie POLLUTION

Esta serie fue originalmente utilizada en [33], y se indica
que un modelo ARIMA de orden (2,1,0)(1,0,0),, es
adecuado para representar su dindmica. En [32] se reportan
los resultados obtenidos al estimar dicho modelo para las
primeras 106 observaciones y validar su desempefio para
las siguientes 12 y 24 observaciones, respectivamente. De
igual manera en [32] se reportan los resultados obtenidos
al estimar un MLP que usa como entradas los rezagos
1-12. Los estadisticos para ambos modelos son resumidos
en la Tabla 3.

En esta investigacion se estimaron SVM para los mismos
grupos de rezagos sugeridos en [32]; los resultados
presentados en la Tabla 3 muestran que todos los SVM
presentan un MSE de entrenamiento igual o inferior al
reportado para los modelos MLP y ARIMA, y una MAD
siempre inferior. Para la prediccién un afio adelante, el
modelo ARIMA presenta el MSE mds bajo, pero este
aumenta considerablemente al considerar un horizonte de
prediccion de 24 meses. Las SVM presentan un desempeilo
inferior al del modelo ARIMA para la prediccién un afio
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adelante, pero superan claramente a los demds modelos
para el horizonte de 2 afios. El modelo SVM-1 de la
Tabla 3 presenta el mejor desempeifio global entre todos
los modelos considerados; su prediccién un mes adelante
es presentada en la Figura 3.

Serie INTERNET

Esta serie es analizada en [33], y se sugiere que un
modelo ARIMA de orden (3,1,0) seria el mas adecuado
para representar su dindmica. En [32] se reportan los
resultados obtenidos al estimar un MLP con rezagos 1,
2, 3 y 4 para dicha serie. Los resultados reportados en
[32] son resumidos en la Tabla 4.

En este caso se demuestra que las SVM no siempre pueden
ser la mejor alternativa respecto a los modelos ARIMA
y los MLP. Para este caso, la SVM presenta un MSE de
entrenamiento menor que el modelo ARIMA pero superior
al del MLP (Tabla 4); en términos de la MAD, la SVM
estimada es inferior en calidad respecto a los dos modelos
competidores. Para la prediccion por fuera de la muestra
de calibracién, la SVM presenta un pobre desempefio
respecto a los otros modelos considerados; su MSE y su
MAD son el 200% y el 154% de los obtenidos para el
modelo ARIMA. La prediccién para el modelo SVM es
presentada en la Figura 4.

El proceso de optimizacion fue realizado muchas veces,
y en ningln caso fue posible obtener estadisticos que
fueran inferiores a los reportados para los modelos
ARIMA y MLP.

Serie LYNX

Esta serie es usada en [9] para evaluar el desempefio de un
modelo ARIMA, un MLP y un modelo hibrido que combina
las dos metodologias anteriores; en [9] se reporta que el
MLP tiene una estructura de 7 entradas correspondientes
alos primeros 7 rezagos de la serie, 5 neuronas en la capa
oculta y una neurona de salida. Igualmente, se sefiala que
el modelo ARIMA tiene el mejor desempefio de los tres
modelos considerados.

Ya que en [9] no se reportan los rezagos utilizados para
especificar el modelo ARIMA, se consideraron 7 SVM
que difieren en los rezagos utilizados por cada modelo.
Los estadisticos de ajuste a las muestras de entrenamiento
y prediccién para las SVM y los modelos reportados
en [9] son presentados en la Tabla 5. Para esta serie, el
modelo SVM-6, que usa como entradas los rezagos 1
al 3y 8 al 10, presenta unos estadisticos de ajuste a la
muestra de prediccién que son inferiores a los reportados
para el modelo hibrido en [9]. Esto se presenta en una
reduccién del 11% y del 22% para el MSE y el MAD,
respectivamente. La prediccion un mes adelante obtenida
con la SVM-6 es presentada en la Figura 5.
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Serie PAPER

En [33] se reporta que el modelo ARIMA con menor
MSE para representar la dindmica de la serie es de orden
(0, 1, 1)(0, 1, 1), usando la totalidad de la informacién
disponible. En [32] este modelo es reestimado usando
los primeros 100 datos para el ajuste del modelo y los
20 restantes para la prediccion por fuera de la muestra
de ajuste. Igualmente en [32] se reportan los resultados
obtenidos al estimar un MLP que usa los rezagos 1, 7'y
12 como entradas. Los estadisticos para estos modelos
son resumidos en la Tabla 6.

En esta investigacion se estimaron 2 SVM que usan
los mismos rezagos de los modelos ARIMA (1, 12 y
13) y MLP (1, 7 y 12). Para este caso, los estadisticos
de ajuste a la muestra de calibracién muestran que las
SVM presentan errores (MSE y MAD) mas altos que los
modelos ARIMA y MLP; esto es, incrementos del 36% y
del 14% para el MSE y el MAD respecto a los reportados
para el modelo ARIMA. En términos de la prediccién por
fuera de la muestra de ajuste, los SVM presentan mejores
estadisticos que el MLP, pero peores que los del modelo
ARIMA. Los SVM presentan un MSE y un MAD que son
superiores al menos un 15% y un 11%, respectivamente,
en relacidn a los reportados para el modelo ARIMA. En
la Figura 6 se presenta la prediccién un mes adelante
parala SVM-2.

CONCLUSIONES

Eluso de las SVM para la prediccién de series de tiempo se
ve dificultado por la necesidad de escoger adecuadamente
los valores de las constantes (o, C, €) que controlan el
desempeiio del modelo final obtenido. En este articulo
se ha propuesto una metodologia para fijar el valor
inicial de dichas constantes, y una metodologia para su
optimizacién con el fin de obtener el mejor SVM posible
para pronosticar la serie particular estudiada.

La metodologia propuesta fue utilizada para construir SVM
para cinco series que han sido cominmente utilizadas como
benchmark en la comparacion de modelos no lineales de
prediccion. Igualmente, se compararon los resultados aqui
obtenidos con los reportados por varios investigadores
que pronosticaron las mismas series utilizando modelos
ARIMA y perceptrones multicapa. Contrariamente a lo
reportado en otras investigaciones [25-26, 28-29], las
SVM soélo fueron superiores en desempefio respecto a los
modelos ARIMA y los MLP, en 3 de 5 casos.

Como trabajo futuro debe investigarse el desempefio de
SVM con otras funciones de ntcleo, asi como también
otras metodologias para la especificacion de las constantes
que controlan el desempefio del modelo.
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Tabla 2. Sumatoria del error cuadratico (SSE). SVM con kernel gaussiano. Serie AIRLINE.

Modelo Rezagos C £ o Entrenamiento SSE Prediccion SSE
ARIMA 1,12,13 1,08 0,43
MLP con mejor ajuste 1-13 0,26 1,12
MLP con mejor validacién 1,12 2,30 0,34
SVM-1 1-4 268 0,05 1,0 0,38 0,13
SVM-2 1-13 363 0,04 10,5 0,20 0,00
SVM-3 1,12 348 0,02 1,0 0,34 0,01
SVM-4 1,2,12 346 0,02 3,8 0,35 0,03
SVM-5 1,2,12,13 878 0,04 0,6 0,18 0,20
SVM-6 1,12,13 518 0,03 20,0 0,21 0,02
SVM-7 1,2,13 343 0,09 6,7 1,21 0,13
SVM-8 1,4,8,12 562 0,09 3,0 0,36 0,05
SVM-9 1,4,8,12,13 562 0,08 2,3 0,26 0,04
SVM-10 1,4,8,10,12,13 557 0,08 2.4 0,26 0,05
Tabla 3. Error cuadréitico medio (MSE) y desviacién media absoluta (MAD). SVM con kernel gaussiano. Serie POLLUTION.
Modelo Rezagos C e . Entrenamiento Prediccion N’!SE Prediccion ~
MSE (MAD) (MAD) 1 aiio MSE (MAD) 2 aiios
ARIMA 1-3,12-15 0,052 (0,181) 0,025 (0,135) 0,268 (0,395)
MLP 1-12 0,054 (0,188) 0,193 (0,394) 0,146 (0,334)
SVM-1 1-3, 12-15 220 0,08 32 0,052 (0,176) 0,031 (0,159) 0,042 (0,175)
SVM-2 1-12 1.100 | 0,10 28 0,049 (0,174) 0,039 (0,159) 0,080 (0,221)

Tabla 4. Error cuadratico medio (MSE) y desviacion media absoluta (MAD). SVM con kernel gaussiano. Serie INTERNET.

Modelo Rezagos C £ e E;/[tggn(&;lv[m:ggo B/I[);Ed(llc\;g);)
ARIMA 1-4 9,76 (2,42) 8,11 (2,23)
MLP 1-4 7,00 (2,10) 9,25 (2,25)
SVM 1-4 5.900 477 140 9,30 (2,50) 16,58 (3,44)

Tabla 5. Error cuadratico medio (MSE) y desviacién media absoluta (MAD). SVM con kernel gaussiano. Serie LYNX.

Modelo Rezagos C £ o E;/Itggn?ﬁlfggo J;Edzﬁg);‘))
ARIMA N/D N/D 0,021 (0,112)
MLP N/D N/D 0,021 (0,112)
HIBRIDO 1-7 N/D 0,017 (0,104)
SVM-1 1-6 261 0,2 3,7 0,036 (0,161) 0,021 (0,111)
SVM-2 1-7 731 0,2 4,8 0,034 (0,160) 0,019 (0,121)
SVM-3 1-8 471 0,2 5,0 0,034 (0,155) 0,020 (0,125)
SVM-4 1-9 444 0,2 2,8 0,026 (0,140) 0,036 (1,163)
SVM-5 1-10 549 0,2 4.4 0,031 (0,157) 0,035 (0,163)
SVM-6 1-3, 8-10 587 0,2 4,0 0,034 (0,152) 0,015 (0,087)
SVM-7 1-4, 8-10 468 0,2 6,9 0,038 (0,160) 0,021 (0,122)
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Tabla 6. Error cuadritico medio (MSE) y desviacién media absoluta (MAD). SVM con kernel gaussiano. Serie PAPER.

Modelo Rezagos C £ o Entrenamiento MSE (MAD) Prediccion MSE (MAD)
ARIMA 1,12,13 1715,5 (34,04) 4791,7 (54,72)
MLP 1,7,12 1951,5 (36,79) 5874,8 (62,62)
SVM-1 1,12,13 5.254 80 1.529 2335,8 (38,7) 5572,8 (60,6)
SVM-2 1,7,12 5.223 79 1.334 2354,8 (38,1) 5526,4 (61,0)
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Figura 2. Prediccidn para la serie AIRLINE usando el modelo SVM-2 de la Tabla 2.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 3. Prediccién para la serie POLLUTION usando el modelo SVM-1 de la Tabla 3.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 4. Prediccién para la serie INTERNET usando el modelo SVM de la Tabla 4.

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5. Prediccién para la serie LYNX usando el modelo SVM-6 de la Tabla 5.

Fuente: Elaboracién propia.
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