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RESUMEN

En esta investigacion se entrenaron y validaron diferentes modelos para predecir la ocupacion
diaria de un hotel, y el mejor modedmcontrado se evalu6 sobre los datos de pruebas, todo esto
con el proposito de facilitar a los administradores hoteleros la toma de decisiones enfocada a la
optimizacion de los recursos e incrementos en los beneficios del hotel, aplicables en la estrategia

de Revenue Management.

El entrenamiento y validacion se realizo utilizando cuatro técnicas de Machine Learning
(Ridge Regression, Kernel Ridge Regression, Redes Neuronales Artificiales perceptron multicapa
y de Funcién Base Radial). Los datos se separn tres conjuntos: entrenamiento, validacion y
pruebas. Los datasets se construyeron utilizando tres esquemas diferentes, en el primer caso se
aplicaron los fundamentos para el desarrollo de modelos de series temporales, en donde las
entradas al model@stan basadas en las observaciones realizadas de la ocupacion en dias
anteriores, en el segundo esquema los datasets se basaron en las observaciones de la ocupacic
en dias anteriores y se adicionaron otras variables como el dias de la semana, é&spivosia,;
en el tercer y ultimo esquema se toman como variables de entrada al modelo la informacién de
las reservas con dias de anticipaciéon, adicionalmente se incluye los dias de semana , meses de

ano e informacion de festivos.



En los tres esquemasvalidacion se realiza sobre los datos reservados para tal fin, la medida
de exactitud utilizada para comparar las técnicas es el MAPE (Mean Absolute Percentage Error),
y la validacion se realiza utilizando el método de validacion Rolling Forecasting dJpdat
aplicando los procedimientos de prondstico-stegahead y (h) mukstepahead con h=7 para
series de tiempo. En el tercer esquema de construccién de datasets se utiliza informacion de

reservas con 90, 60, 30, 20, 15, 10, 7 dias de anticipacion.

Se caesarrolla un algoritmo utilizando el lenguaje de programacion Python, de forma que este
permite realizar experimentos utilizando las técnicas Ridge Regression, Kernel Ridge Regression,
Redes Neuronales (Perceptron y de Funcion Base Radial), se utilizeadpaiecnica diferentes
combinaciones de parametros y esquemas diferentes de construccion de los datasets, de forme
gue se puede comparar el error MAPE producido en los datos de validacion y al final se

presentan los parametros de los mejores modelos.

Los resultados encontrados muestran la superioridad de las técnica ridge regresion en el
prondstico de la ocupacion, utilizando el esquema de construcciéon de datasets basado en las
reservas observadas con 90, 60, 30, 20, 15,10 y 7 dias de anticipaci@maadiciinformacion
de festivos, temporadas, dias de semana y meses del afio. EIl error MAPE encontrado es de

8.2012 sobre el conjunto de validacién y de 8.656144 sobre el conjunto de test.
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1. INTRODUCCION

El pronostico de ocupacion en hoteleria esrdeha importancia en la toma de decisiones,
anticiparse a la demanda futura permitird a los administradores una mejor planealén en
inventarios, produccion, mano de obk@mpras, presupuesto financiemdministracion de

tarifas todo enfocado en manxizar los ingresos y minimizar los costos.

Actualmente la industria hotelera ha adoptado estrategias para la maximizacion de los ingresos
por habitaciones, @&sta disciplinase le conoce como Revenue Magagnt, la cual es una
herramientaque permite vender cada habitacidal cliente que esta dispuesto a pagar el precio
mas alto a fin de lograr el mas alto ingrédeamat El Gayar & Abdeltawad M.A. HendawEn
la préctica de Revenue Managent el propostico es el principallemento en las decisiones de

asignacion de precios por habitaciuee, 1990 Weatherford, L. R & Kimes, S. E., 2003)

Otra préacticautilizadasegun la literaturagn la industria hotelera para aumentar los ingresos,
es permitir reservamashabitaciones de la cantidad maxidiaponible(overbooking), partiendo
de la probabilidadle que existiran huéspedes que cancélatiempo antes del dia de edtg
simplemete no se presentargno-shows) Para estgracticael retoestden poder conocezual

es la cantidad de habitaciones por encima de la capaitsizala reservar siincumplir a los
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clientesque se presenten para hacer uso de redemvaste punto nuevamentepebnosticosigue

siendo el componente principal de la decision.

Muchas técnicas se han utilizado en la literatura para el pronostico de la ocupacion, algunos
investigadores planteda solucién al modelamiento dptondésticode la ocupacion utilizando
series deiempo, otros utilizan modelos mas avanzados considerando la tasa de incremento de
reservaciones (pickuplEn todos los casos la ocupacigstainfluenciada por fenbmenos como la
variacion estacional,dias de la semandestivos, eventos especiales, presencia de nuevos
competidores, y obrs factoresnascomplejes de estimar como por ejemphllargues/ acortes de
estadias sobre huéspedes en el hotel, cancelacluespedegue llegan sin reservaSVALK

IN), huéspedes qu® se presentan el dia de estatli@ SHOW, etc.

En este trabajo se estudian los apodielas técnicas de Machine Learnimgl& prediccion de
la ocupacionutilizando técnicascomo Ridge RegressignKernel Ridge RegressignRedes

Neuronaledrtificiales (Perceptron MulticapeRedes Funcién Base Radlial

En esta investigaciose consideran dos enfoques para la predicci@e la demanda de
habitacionesel primer enfoque se basa ewdelos deseries de tiempo, emonde lasvariables
explicatvas del modelo corresponden a las observaciones de la demanda de la ocupacion en
periodos de tiempo anterior al dia de llegada. En el segundo esqoasider&! prorostico

de la ocupacién basaden las reservagealizadascon varios dias denticipaciéon,al igual se

12



incluyen otras variables explicativas comlias de la semanaumero de dias festivos antes y

después dalia de andlisis, meses del afitemporada

La organizacion del documento es la siguierk:segundocapitulo trata los caceptos
generales de los métodos de series de tiempo y métodos tradicionpfesestarios conceptos
basicos y generalidades de las técnicasMdehine Learning especificamentese tratan las
técnicasRidge RegressigrkernelRidge RegressigrRedes NeuronaldsPerceptra Multicapa y
Redes Neuronales Funcion Base Rapedemas se explindos procedimientos de validacion
utilizados para series de tiempolos métodos de calculdel error de validaciGnEl tercer
capitulo presenta el estaddel arte referente gbrondsticode ocupacion, etuarto capitulo
presentda metodologia aplicagdaomposicion de los datgsademasse presenta los resultados
del error de validacion por cada técnicanétodo utilizado En el quintocapitulose presetan
los resultados obtenida®bre el conjunto reservado para prugpg@®r Ultimo se expresan las

conclusiones de la investigacion y futuros trabajos.
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1.1 Formulacién del Problema

En la actualidad, la industria hotelera ha encaminado esfuenpdsntadoestrategias para
maximizar los ingresos generadpsr habitacionesLa estrategia @ usada recientemente es

conocida comdrevenue Managemerit Sevi n- G%kken, 2012)

Revenue Managemempersiguevender el producto corregtal precio correctoy al cliente

correcto en el momento correcto.

La estrategia se fundamenta en establecer segmentos de clientes, definir tarifas adecuadas par:
cada segmento, y a traves de pronostico de la demanda determiggsracipns es conveniente

vender, a quien y cuanpimdo soportaden modelos matematicos para optimizar los ingresos.

Revenue Management ofrece flexibilidad para rechazar las reservas si esta no ofrece los
mejores beneficigstodo esto apoyado en los péasticos. Sin embargp frecuentemente la
aplicacion de estas técnicas produce impacto negativo en los ingresos debido a los célculos
errados de las predicciondas cualesontribuyen g@omardecisiones erradas enpgéaneacion y
administraadn de tarifaspor ejemplo si el prondstico indica que la ocupaciorasar alta muy
probablemente la estrategia es subir el precio y si es baja seguramente toca bajar el precio para
promover la venta. Si el préstico no esorrectose puede correr el riesge que sevenda aun

precioexcesivamentbajo, o se deje de realizar una venta.
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Otras de las dificultades que se presentan a diario se debe a que en ocasiones los huéspede
reservan y no se presentan al hotelghows, los hoteleros hacen uso del overbookingapa

controlar los efectos negativos de lo anteriormente descrito.

1.2 Justificacion

La industria del turismo es ddtisimaimportancia para muchos paises y ciudades en todo el
mundo, esta se convierte en un proveedor directo e indirecto de empleos. Cartagena de Indias es
una de las principales ciudades turigtida Colombia,y el uso de herramientas y estrategias
adecuadas gra la toma de decisiones en el sector hotelero puede contribuir activamente al

desarrollo social y econémico de la ciudad.

Dentro del proceso de toma de decisiones, la necesidad de prondsticnayor exactituén
la ocupaciorde cada hotgbermite esablecerunaestrategia adecuada de preqiasaimpulsar
las ventas lo cual es de vital importancia dada la naturaleza pereckxddos productos
(habitaciones)debido a quesi no se realiza la venta deHabitacion ndhay forma de recuperar

los ingresas en el futuro.

En esta propuesta estamos interesados en desarrofiaftware prototipo para pronéstico de
ocupaciéon que pueda ser utilizado por los administradores hotetarms apoyoen la toma de
decisiones, enfocada la estrategia de maximizacidle ingresos/ planeacioén de recursos, de

forma que estpuedaser una herramienta para mejorar la conipetad del sector en la ciudad.
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1.3  Objetivos

1.3.1 General

Desarrollar y validar un modelo basado en Machine Learning para la prediccion de la

demanda déabitaciones y ocupacion en el sector hotelero

1.3.2 Especificos

1. Realizar una revision literaria para escoger las técuieddachineLearning que pueden ser
aplicadas a la prediccion de series temporales.

2. Construir un conjunto de datos para entrenamienttidagadn y pruebas que permita
implementar las técnicas seleccionadas en el objetivo anterior.

3. Realizar una comparativa das diferentes técnicas ddachinelLearning escogidas, con
miras a identificar cual ofrece mejores resultados en la prediccidla demanda de
habitaciones y ocupacién en el sector hotelero.

4. Desarrollar un software prototipo quienplemente la técnica de Machine Learning

seleccionada con lawejores resultados.
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1.4  Aspectos Metodolégicos

Para dar inicio a esta investigaciéa realizé un estudio de cada uno de k&nicas de
Machine Learning utilizadas en temas de prondsticos en series tempordes analisis de
regresion usando como fuente de informacion las bases de datos cientificas y el conocimiento de
profesionales qubkan trabajado con estas técnicas, pstitio determinar las técnicas a utilizar

en el transcurso de esta investigacion.

Para la aplicacion de las técnicas se cogstantres conjuntos de datos, un conjunto para
entrenamientouno paravalidacion y eldltimo para testlos datos son recolectados desde las
operaciones de reservas y ocupacion diaria déatel de forma que losresultados desste

trabajo son basados en informacion real.

Como parte de estaniestigacion se reatizla constuccion de prototipos utilizando el
lenguaje Fthonbasados en las técnicasMachine Learning escogidas, una vez finalizado estos
desarrollosse aplic6 una metodologia estandar en machine learning construyendo conjuntos de
datos separados para validacion y pruecbaslesempefio de los modelos entrenados se miden
utilizandola medida de errdlAPE (Mean Absolute Percentage Efroise seleccioa el modelo
con menor error de prostico sobre los datos de validacigrsolo se utiliza este modelo solele
conjunto dedatos reservados para pruebastando con esto un sesgo optimisikas resultados

son presentadosamadelante en este documento.

17



2. MARCO TEORICO

Las técnicas de prondsticos tienen como objetivo general obtener un valor futuro bajo la
incertidumbretomando como base la informacion historica y tratando de encontrar un patron de

comportamiento que permita conoce@élvaaser elcompartimientceen elfuturo.

Los métodos de prondsticos se dividen en Cualitativos y Cuantitativos. Los métodos
cualitativos tienen como caracteristica principal, depender del conocimiento y experiencia de los

expertos, dentro de estos métodos eneomts las siguientes técnicas:

1 Ajuste Curva subjetiva: Es creada por experto y se basa en el conocimiento del negocio,
aplicada en la predicciones de nuevas produactoade se analizaparaproductos con
caracteristicas similaresual vaa hacer elcomportamiento desde el lanzamieut® este,
hasta la estabilizacion de las ventas, la complegdaakbn comodefinir la forma que tendra

la curva.

1 Delphi: Utiliza el juicio del experto Existen varios expertoque establecen @rondstico

No haydatos, todo se hace por intuicién

18



Por otra partelas técnicas cuantitativas de prediccion consisten en encontrar un patron en los
datos disponibles para poder proyectarlo al futuro, es,destios métodos requieren de un
analisis de la informacion pagoder efectuar la prediccion dee variable que sea de interés,

dentrode estos métodos encontramos:

2.1 Métodos de seristemporales

Los métodos de series temporaléiizan datos historicos como baseagastimar resultados
futuros, & asume que la variable a predecir es funcion de las observaciones de estas variables en
periodos de tiempos anterioreBn este tipo de analisis pueden estar involucrados los siguientes

componentes:

1 Tendencia

Es el componente de largo plazo que reptesehcrecimiento o declinacion de la serie. En
términos intuitivos, la tendencia caracteriza el patron gradual y consistentevdeda®ones de
l a seri e, gue es consecuencia de Afuerzas pe

de la see.

71 Ciclo

Es la fluctuacion en forma de onda alrededor de la tendencia. Una de las fluctuaciones
ciclicas mas comunes en series de tiempo son las llamadas ciclo econé@mical esta
representad@or fluctuaciones ocasionadas por periodos recurrentes deepdasl alternando

con recesionsin embargo, dichas fluctuaciones no necesitan ser causadas por cambios en los
19



factores econdémicos, como por ejemplo; en la produccién agricola donde lacituttcizlica

puede estar ocasionada por los cambios climaticos.

1 Variacion Estacional
Son patrones periddicos que se repiten afo tras afo, factores como el clima y las costumbres

ocasionan estos tipos de patrones.

1 Fluctuaciones irregulares o irregularidad
Son movimientos erraticos que siguen un patron indefinido o irregular. Estos movimientos

representan lo que queda de la serie después de haber restado las demas componentes.

Muchas de las fluctuaciones irregulares son causadas por hechos inusualesejpeaten
predecir, como son los sismos, huracanes, guerras, entre otros.
Algunas técnicas deeries de tiempencontradas son:

1. Método Ingenuo este métodaasume que la variable a predecir tiene igual valor a su

medicién anterior.

2. Promedio Movil la predecion es el resultado del promedio de n observaciones anteriores.

3. Métodos de BscomposicionComo su nombre lo indica, descompone la serie de tiempo en

sus cuatro componentes con el objetivo de describir cada una de ellas por separado logrando

asidescribir y predecir en conjunto la serie de tiempo.

20



4. Suavizamiento ¥ponencial El objetivo es filtrar o suavizar la serie para tener una mejor
idea del comportamiento de la tendencia y por tanto tener un pronostico mas confiable.
Dentro de los métodos deavizamiento encontramos lostowos de HolwWinters.

5. Metodologia de Boxenkins Proporciona una coleccion mas extensa de modelos de

Predicciobn ademas de ser un procedimiento mas sistematico para ayudar a idehtificar

modelo adecuado.

2.2  Métodos porandlisis de regresiones

El analisis de regresion es una técnica estadistica para estudiar la relacion entre variables. El
término regresion fue introducido pd-rancis Galtonen 1886 Su trabajo se centro en la
descripcion de los rasgos fisicos de descendientes (variable A) a partir de los de sus padres
(variable B). Estudiando la altura de padres e hijos a partir de mas de mil registros de grupos
familiares, se llego a la conclusién de que los padres muy altos tenian una tendencia a tener hijos
gue heredaban parte de esta altura, pero que revelaban también una tendencia a regresar a le
media. Galton generalizé esta tendencia bajo la "ley de la regresion universal': «Cada
peculiaridad en un hombre es compartida por sus descendientes, pero en madiagrado

menoe>.

El objetivo de la regresion es descubrir la relacion funcional entre la entrada y la salida de
este sistema, para poder asi predecir la sdkdastecuando se le presenta un dato de entrada

nuevo.En un andlisis de regresion simpldséx una variable respuesta o dependiedtey Una
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variable explicativa o independient®( El propdsito es obtener una funcién sencilla de la
variable explicativa, que sea capaz de describir lo mas ajustadamente posible la variacion de la
variable depediiente. La variable explicativa puede estar formada por un vector de una sola
caracteristica o puede ser un conjunto de n caracteristicas, atributos o dimensiones (regresion
multiple). La regresion se utiliza para predecir una medida basandonos en eh@ntoade otra

y la intencién final es que dado un vector de ent@dase persigue predecir un valor de salida

U a partir de una funcion generada mediante la supervision previamente observada de un
conjunto deentrenamiento inicialEn la figura siguiente se muestra un ejemplo donde dada las

primeras9 observaciones pacacon sus valores afi se trata de predecir paia el valor de

w .
L :
1 35 9 y =0.6833x + 2.861%
R2=10.834
8
2 4 > ¢ *
g 7 . s
3 45 S 6
8 - *
4 7 % /
2 4
O
5 55 S, v
>
2
6 8
1
7 6.5 0
0 2 4 6 8 10
8 8 variable independiente x
9 95
10 ?

Figura.l Graficode regresion variable Y en funcion dedésarrollado en Microsoft Excel
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2.2.1 Regresion lineal

Este método consiste en construir a partir de los datos de entrada una funcion lineal (linea
recta) que atraviese los puntos con la minima variacién entre otmgavacion yel punto

predicho por la funcion.

Como los valores observados de la variable ddipate difieren generalmente de los que
predice la funciénesta posee un error. La funcion mas eficaz es aquella que describe la variable
dependiente con el menor error posible o, dicho en otras palabras, con la menor diferencia entre
los valores obserdms y predichos. La diferencia entre los valores observados y predichos (el
error de la funcion) se denomina variacion residual o residuos. Para estimar los parametros de la
funcion se utiliza kajuste por minimos cuadradoBs decir, se trata de encartfa funcion en la
cual la suma de los cuadrados de las diferencias entre los valores observados y esperados se:
menor. Sin embargo, con este tipo de estrategia es necesario que los residuos o errores estér
distribuidos normalmente y que varien de modailar a lo largo de todo el rango de valores de
la variable dependiente. Estas suposiciones pueden comprobarse examinando la distribucion de

los residuos y su relacién con la variable dependiente.

Para encontrar la funcién lineal con el minimo de ermrcalcula la derivada del error en
funcion de los pesos a la siguiente ecuacion:
O W L
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Encontrando la siguiente ecuacion para el calculo de los pesos:

2.2.2 Regresién noineal

Este método consiste en conseguir una funcién polinomial de mayor grado que permita
minimizar el error, la funcion polinomial mas sencilla es la cuadrética X @ x @
Pero puede usarse una funcién ctbica u otra de un orden aun mayor (dddew k) x @

x @ x @ capaz de conseguir un ajuste casi perfecto a los datos.

Sin embargpeste método puedegrar un ajuste casi perfecterror aproximadamente igual a
cero, contemplando instancias ruidosas (outliers), logrando confundir al sistema de prediccion

ante la presencia de nuevas entrgdsng, 2009)

Este sobreajuste (overfitting) es un problema muy comin y produce un modelo que no es

capaz de generalizar. Normalmente, fronteras de decision muy complejas producen sobreajuste,

no funcionando adecuadamente con nuevas instancias.
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2.3  Métodos Machine Learning

Machine Learningpuede ser ampliamente definida como métodos computacionales que usan
la experiencia para mejorar el desempefio de las predicciones, logrando ser egi@sisaas
Cuandonos referimos a experiencias hablamos especificamente de la informacion histérica
recolectada que se utiliza para los procesos de entrenam{@hebryar Mohri, Afshin

Rostamizadeh, & Ameet Talwalkar, 2012)

Machine Learning puede ser aplicada en tareas de:

1 Clasificacion: en este caso la idea central de la aplicacion de la técnimn@fcar a
gue clasepertenecauna nueva entragadales ejempls se aplican en la clasificacion de
documentos, imagenes, di@stico medico, etc.

1 Regresion: predice un valor real para cdttan por ejemplos la prediccion de la
demanda, stodde inventarios, variables economicas, tasas, etc.

1 Ranking: utilizada para ordenar items basado en algun criterio, por ejemplo lasdassqu
web.

1 Clustering: este tipo de aplicaciones son fuertemente utilizadas en procesos comerciales
para segmentar clientes y productos de esta forma facilitar los procesos de decisiones
referents a que vender y a quienes.

1 Reduccién de Dimensionalidadiransforma la representacion de los items inicial en una
representacion de baja dimensionalidad, perseverando las propiedades de la inicial
representacion. Un ejemplo de esto lo encontramos en el reprocesamiento de imagenes

digitales.
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Otras tareas donde entmmos la aplicacion de Machine Learning son el procesamiento de
lenguaje natural, reconocimiento de sonido, reconocimiento de caracteres Opticos (OCR).

Reconocimiento de rostro, etc.

Entre las técnicas de Machine Learnapdicadas en tareas de regreséoontramos:
1 Multilayer Perceptron Neural Network (MLP)
1 Radial Basis Function Neural Network (RBF)
1 Generalized Regression Neural Network (GRNN)
1 K Nearest Neighbor Regression (KNN)
1 Classification and regression Trees (CART)
1 Support Vector RegressigBVR)
1 Gaussian Processes (GP).
1 RidgeRegression

1 Kernel RidgeRegression

Parauna mejor comprension del trabajode los experimentos realizadan las secciones
siguients explicaremos en que consisten las técni(BRglge Regression, Kernel Ridge
Regression y Redes Neuronales (Perceptron y de Funcion Base Radml)cuales se

seleccionaron para realizar los experimentos
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2.3.1 Ridge Regression

La técnica Ridge RegressioRR. (Hoerl, 1970), es un método para regresion que consiste
en incluir a la funcidon de minimizacion del error ténmino de penalizacion, que permite evitar

el sobre ajuste y proporcionar un menor error de generalizacion.

00 WA ®w U

Dondek es elcoeficiente ridgeal derivar la funcion y despejar.

0 OO T d

La prediccion puede ser escritacomoow w0 B 0 w

2.3.2 Kernel Ridge Regression

Es una técnica que realiza un mapeo de los datos de entrada (considerados no lineales) en un
espacio de caracteristicas de mas alta dimensién (donde corresponden a un modelo
aproximadamente lineal) obteniendo errores de ajuste mucho menores que losidunsegel
espacio de entrada inicial, y conservando la eficiencia del factor de regularizacion utilizada en la

técnicaRidge RegressiofCastillo, 2012)
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Esta técnica se aplica si existe sospecha de relaciones no lineales eato®sde
entrenamiento, en ese caso las técnicas de regresion anteriores seran incapaces de modelarla
adecuadamente con un error minimo aceptable (el sesgo introdudRidgenRegressioayuda

pero a veces también resulta insuficiente).

Si el espacio deobjetos X es mapeado en otro espacio eucliqi@mado espacio de
caracterz2sticas) HRidge XRegréssidien gl espapid dec caravtessticas,
entonces la prediccion puede ser rescrita como:

W OUL GO

Donde+ es la matriz con elementos+ j @hZ note que esta representaciésta

basada en los datos de entradas para el proceso de entrenamiento.

Mientras queE es el vector con elementés @@ , donde @ represent la matriz de
datos de entrenamientp Drepresenta la matriz con los nuevos datos de entradas para la

evaluacion.

Esel kernel, definido por: e he 50 8 o
Paratodav o N @
Existen varias funciones de Kerndentro de las cuales enunciamos:

M Kernel Polinomial: 1 80 @ | d es el grado del polinomio.
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1 Kernel Gaussiand®

2.3.3 Redes Neuronales

Las Redes de Neuronas ArtificialéSmit, 1993)(Artificial Neuronal Networks, ANN) son
modelos de aprendizaje inspirados en el sistema nervioso de los animales. Se componen de una
serie de unidades, denominadas neuronas, que de forma simplificada simulan la funcionalidad de

las neuronas biologicas.

Las neuronadioldgicastienen tres componentes principales, las dendritas, el cuerpo de la
célula o soma, y el axén. Las dendritas, son el arbol receptor de la red, son como fibras nerviosas
gue cargan de sefales eléctricas el cuerpo déldéa. El cugno de la célulaealiza la suma de
esas sefiales de entrada. El axdn es una fibra larga que lleva la sefial desde el cuerpo de la célul;
hacia otras neuronas. El punto de contacto entre un axdn de una célula y una dendrita de otra
célula es llamado sinapsi@ longitud de la sinapsis es determinada por la complejidad del

proceso quimico que estabiliza la funcion deethneuronal.
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A Sinapsis neuronal
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Figura.2 Red Neuronal Biolégica tomado de http://andrealezcano.blogspot.com/2011/04/rna

redesneuonalesartificiales.html.

Una neuronaartificial recibe una serie de entradas a través de interconexiones y emite una

salidag estasalida se da a través de tres funciones:

1. Funcién de propagaciosuele calcular una combinacién de cada entrada modificada por el
peso de su interconexion.

2. Funcién de Activacion: recibe como entrada a la anterior, aunque puedgtitizacse esta
funcion permite incluir la no linealidad en la funcidon de salida deda existen diversas
funciones de activacion, tales son los ejemplos de Funcidon Sigmoide, Tangente Sigmoide,
Escaldn, Lineal, Gaussiana, etc.

3. Funcitn de transferencia, aplicada al valor detaebr la funcién de activacion.
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Figura.3 Neurona Atrtificial tomada de

http://advancedtech.wordpress.com/2007/08/31/elemdraisisosde-unared-neuronalartificial/

Estos modelos son extremadamente flexibles, pudiéndose obtener un nimero virtualmente
infinito de modeds de redes distintos al variar el tipo de neur@msada capa y la forma de

interconectarlas en red y el mecanismo de aprendizaje.

De lo mejor de las redes neuronales es la capacidad de aprender de la experiencia,
almacenand@onocimientoen los pesoasociados a las conexiones entre neuronas, el poder de
utilizar informacion con alto nivel de ruido y/o incompleta para ser procesada con resultados
satisfactorios, la capacidad de reconocer y organizar datos que no habian sido vistos con
anterioridad. Tod esto hace que las redes neuronales se han una gran herramienta para el

reconocimiento de patrones, clasificacién y agrupacion de datos.
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Las redes neuronales se utilizan hoy en una gran cantidad de tareas, como por ejemplo
estabilizacion de ruido etelefonia, reconocimiento de imagenes, filtrado de correo no deseados
(span), prediccion enseries de tiempo clasificacion de pacientes con determinadas

sintomatologig, etc.

El entrenamiento de las redes neuronales puede ser clasificados en srédsntiggmamiento
supervisados, sin supervision y entrenamiento por refuerzo. Los algoritmos de entrenamiento
supervisados requieren el uso de ejemplos del que deberia ser el comportamiento adecuado de |z
red en presencide entrads especificasEjemplos de metrenamiento supervisado son las reglas
de aprendizaje dgerceptron laregla delta (WidrowHolf) y el algoritmo deretro propagacion
(Backpropagation)Por otro lado, los algoritmos de aprendizaje sin supervision no requieren
ejemplos del comportamiento adecuado, estos a través de un proceso -deganiracion
modifican la red de tal forma que aprendan a clasificar un espacio de entrada determinado. Por
altimo, en los algoritmos de entrenamiento por refuerzo la redremben ejemplos de
comportamiento correcto, sino unas recompensas o calificacion por la accién tomada, siendo

entonces la meta de la red neuronal la maximizacion de la recompensa recibida.
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2.3.3.1  Perceptron Multicapa (MLP)

Un Perceptron Multicapa (Multilayer Perceptron, MLP) es un modelo de red neuronal
artificial formada pomdaltiples capas de neuronas. Este es uno de los mod#ssisados de

redesneuronales artificiales

La arquitectura de uRerceptrommulticapaconsta de varias capas de neuronas, en las que las
salidas de una capn las entrada de la siguiente. Las conexiones entre neuronas tienen un
valor de ponderacion o peso y cada neurona tiene una funciénv@eiact con la que genera su

salida en funcién de las entradaas capagpuederclasificarseentrestipos

1 Capa de entrada: Constituida por aquellas neuronas que representan cada entrada a la red
estas neuronas no producen procesamiento.

1 Capas Ocultagzormada por aquellas neuronas cuyas entradas provienen de capas anteriores
y las salidas pasan a neuronas de capa posteriores.

1 Capa Salida: Neuronas cuyos valores de salida corresponden con las salidas de toda la red.

Estas redes son populares porque capaces de aproximar cualquier funcién continua en un
intervalo hasta el nivel desead&unahashi, 1989)Usualmente parprondsticoso modelos de
regresion se utilizan una capa de entrada con tantas neuronas como variables independientes de
modelo, una capa oculta con funcién de activa@gmoide donde los nodos se establecen

experimentalmente, y una capa de salida con una neurfanaign de activacion lineal.
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Para el aprendizaje de IMLP se suele usar el algoritmo de propagacion hacia @rascido
como BackpropagatiofWebos, 1974)este algoritmo técnicamente aplica la optimizacion por
gradiente descendente para encontrar los pesos de la red que minimicen el enpoonpatiao
de series de tiemp@or ejemplo el errorestaen funcion del MSE (error cuadratico medio) o

cualquier ota medida como MAPE (error porcentual medio absoluto).

Por otro lado, desde la Inteligencia Computacional se han propuesto diversas técnicas para el
modelado y prondstico de series tiempo,de las disponibles, las redes neuronales atrtificiales
(ANN) han mostrado ser mas robustas que otras técnicas tradicionales, especialmente en la
representacion de relaciones complejas que exhiben comportamientos no lineales, por ejemplo
véase(F. A. Villa, 2008) (M. Ghiassi, 2005) Masters(T. Masters, 1993)recomienda utilizar

ANN en vez de alguna técnica tradicional por las siguientes razones:

1 Poseen una amplia capacidad para aprender relaciones desconocidas a partinpeton co
de ejemplos.
1 Tienen una alta tolerancia a patrones extrafios de ruido y componentes caodticas presentes en
un conjunto de datos.
1 Son suficientemente robustas para procesar informacion incompleta, inexacta o contaminada.
1 No restringen el tipo de ninealidad de la serie de tiempo a la estructura matemdgica

modelo de red neuronal.
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Para pronosticar una serie de tiempo con un MLP, se toma como punto de partida, que: una
serie se define como una secuencia de T observaciones ordenadas en el tiempo:
@
Para la cual se pretende estimar una funcion que permita expliearfuncion de sus rezagos

U HJ MR |, esposible especificar matematicamente la fundibrtomo unMLP, asi:

¢ 1. 1 Q] O Fee -

Se supone gu- sigue una distribucion normal con media cero y varianza descor,™ cida
"ORepresental numero de neuronas de la capa oculta.

0 Esel nimero méaximo de rezagos considerados (neuronas de entradas).

Q| B w paw  Eslafuncion de activacion de la capa oculta.

Los parametro® I zf " "0 M, con'Q= 1, 'O%p #£1,2 é0, son estimados
usando el principio de maxima verosimilitud de los residuales, el cual equivale a la minimizacion

del error cuaditico medio.Para resolverlo se han propuesto divetéasicasde optimizacion:

Basadasen gradiete, tales como Backpropagation Rprop - Resilient Backpropagation
(Riedmiller, 1994)(Braun, 1993)Heuristica, como estrategias evolutivél3. M. Ortiz, 2007)
entre otras

Los MLP pueden adolecer del fendmeno del sobreajusésicamente por tres caushs:

primera esta relacionada con la existencia de datos extremos (outliers) en el conjunto de entrada,
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esto hace que la varianza de los paramedeo$a red sea alta; la segunda corcdatidad de
neuronas en la capa de entrgdaculta, es decir, el tamaf@timo de la red.Si se selecciona
una cantidad alta o inadecuadia entradas, ssobreajustala red neuronal, y esta memoriza los
datos deentrenamiento en vez de aprender el comportamidatéa serie, esto se evidencia
cuando se produce un error derenamientanuy pequefio y un error de validacigny alto(F.

A. Villa, 2008); la tercera, el subconjunto @mtrenamiento no poseadmatrén generador de la

serie(Ma, 2009)

Las primeras dos causas pueden controlar mediante el uso de la regularizacion, mientras
gue la tercera mediante la seleccion de una técnica adecuada de validacion. Sin embargo, en la
literatura mas relevante no se ha considerado usar integralmente regularizacion y validacion

cruzada para controlar efectivamente el sobreajuste en redes neuronales.

La idea principal del método es estabilizar la solucion usando algun tipo de funcion para
penalizar la funcion objetivoEl método de regularizacion tiene como objetivo realizar un
intercambio equilibrado entre la fiabilidad de los datos de entrenamiento y las bondades del

modelo.
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En los procedimientos de aprendizaje supervisado, el intercambio se realiza a través de la
minimizacion el riesgo totd5. Haykin, 1999)
Y W 1 o
Dondewv 7 B U U se conoce como la medida estandar del rendimiento, se
acostumbra el uso del error cuadratico medio (MSE) ¥ es la penalizacibn compleja,

conocida también como estrategia de regularizatidss el factor de regularizacion.

Dentro de las estrategias de regularizaci@sutilizada en lditeratura(C. Leung, 2010gs
denomina Weight Decay, esta estrategia fue propuest@Hpaon, 1989) su formulacion es la

siguiente:

Dondel j son los pesos das entrad® a la neuroné.

2.3.3.2 Redes Neuronales Funcién Base Radial

Estas redes neuronales son introducidas por Broomhead y lowe, 1998.mdEstio se
caracteriza porquen su disefio consta de neuronas activadas mediante funcion de @ttivaci
radial de caracter no lineal con centros gravitacionales propios y en la csglidds mediante

funciones lineales.
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El entrenamiento de la red con funcién de base radial es hacia adelante a diferencia de la red
usando Backpropagation de esta forma la salida de esta resta influenciada por una
transformacion no lineal originada é& capa oculta a través de una funcion radial y una lineal en

la capa de salida.

La funcién radial emada nodo d& capa oculta tiene como parametros un centro y un ancho,
el centro regularmente es un vector de igual dimension del vector de entrada y cada nodo de capa
oculta maneja un centro diferente. El ancho dagrehino empleado para identificar la amplitud
de B campana de gauss originada en la funcion radial, es ldede&sviaciorestandar muchos
autores consideran el ancho un valor constante para todos los nodos en la capa oculta (Lowe,

1989) de esta forma reducen los pasos de la construccion de modelos.

Figura.4 Topologia Redes Funcion Base Radial tomado de

http://sci2s.uqgr.es/keel/pdf/keel/congreso/maeb09.pdf
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La funcion de prediccién de la red puede serittsscomoAd B x zn @, donde
x son los pesos de cada nodo de la capa oculta a la salidadyes la funcion radial de cada

nodo en funcién de su radyoancho puede escribirse matematicamente como:
A} 0 z 1 \ 1 T 7 \ oy 15\ d Y
N Q yi B wé& oy noiod @k plth R

En la literatura se explican los diferenteétodosde aprendizajes de las redes de base radial,
nosotros utilizamos la forma clasiem donde generamos los vectores de centros de forma

aleatoria y se calculan los pesos derfa rapida aplicando la inversa de funcién radial al vector

Y,

Dada la funcion:
" B 0 zn @ Matricialmente®d "0 Q& 0 € HODI ®

Este método tiene el riesgo de que la matriz no tenga inverganporse aplicda teoria de
reguarizacion para perturbar la matriz mediante » 1) (Haykin, 1998)De esta manera

seria un aprendizaje directo, provocando cambio a los pesos que estan ubicados entre la capa

oculta y la capa de salida
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2.3.4 Métodos de validacioén

En la literatura nosotros encontramos para machine leaghingp masivo déas técnicas de
validacién cruzadagcross ialidation) como las mas utilizadas por los investigadores para

entrenamiento y validacion del modelo.

Existen varios tipos der@ssvalidation la mas utilizada es la deiteracioneso K-Folds la
cual consiste en dividir el conjunto datds en k subconjuntolLatécnicaconsiste en dejarmo
de los subconjuntos como datos de validacion y el resth gomo datos de entrenamiential
proceso de validacion cruzada es repetido durante k iteraciones, con cada uno de los posibles
subconjuntos de datos de validacidnnalmente, se seleccioda que mayor capacidad de

generalizacion poseéArlot, 2010)

Cross validation asume que la data es indepetalig distribuic idénticamente Ambas

asunciones podria no mantenerse pegdes de tiempocomo los datos estan usualmente

autocorrelacionados
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Enla literaturase encontrarodiferentes tipos de css \alidation paraseries de tiempaomo

lo muestra la figura.5

cross-wvalidation

non-dep. cross-wvalidation

blocked cross-wvalidation

last block

Figura.5 Tipos de Cross Validation pasaries de tiempo

En prondsticade series de tiempeormalmente la Ultima parte de la serie es reservada para
testing.Usualmente este tipo de evaluacion se le conoce como modelo de evaluacion de ultimo
blogue. Segun(Tashman, 200Q)araseries de tiempexisten inicialmente cuatro posibilidades

para prondsticos:

1 Fixed Origin: en este tipo derondstico el conjunto de test nestadisponible cuando se
desarrolla epronésticg asicadaprondsticopara el conjunto de pruebas tiene un horizonte
diferente, dependiendo sobre esta distancia dentro del tiempo desde el cagunto

entrenamiento.
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1 Rolling Origin Update:El modelo es estimado usando el conjunto de entrenamiento, pero los
valores pasados desde el conjunto de test son usados como entradas para el modelo. El
modelo no es alterado durante este proceso.

1 Rolling Origin Recalibration: en este tipo geondstico el modelo es reajustado por cada
prediccion en el conjunto de prueba.

1 Rolling Windows: como el Rolling Origin &alibration el modelo es reajustado, pero el
tamafo del conjunto de entrenamiento es fijo, de estaafdos primeros valores son
descartados dentro de los datos para entrenar el modelo. Este procedimiento es especialmente

usado cuando la data noestacionaridy los cambios son lentos).

training and test set

fixed origin -

rolling origin update

ralling origin recalibration -

ralling window -

Figura.6 Modelos de validaciédltimo blogue tomado de tesis "WeApproaches in time series

forecasting: met hods, software and evaluatio

En esta investigacionessoportda validacion del modelo basado en Rolling Origin Update,

esta técmia de validacion cruzadee basa efa seleccidén deimodeloteniendo en cuenta los
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fundamentos ted6ricos en donde se asume dependencia entre las obserpasamasy el futuro

es decirteniendo en cuenta existencia deorrelacion entrel pasadqy el futuro.

Rob J Hyndman sugiere para la predicciorseiges de tiempel siguiente proedimiento de

validacion cruzadasegun(Arlot, 2010)

1. Seleccione la observacién erperiodo’Q “Qdel conjunto de test use las observaciones en
el tiempopltB RQ "Q p para estimar el modelo de prondstico. Compute el error de
pronostico en el period® Q

2. Repita el paso anterior pata pktf8 Y “Qdonde’Yes el total nimero de observaciones.

3. Calcule la medida de ectitud del prondstico basado en los errores obtenidos.

Esteprocedimientaes aplicable @rondsticou n p as o a dseep-ahretae 0N On e
Paraprondsticos mult{’Qi stepahead, el procedimiento es el siguiente:

1. Seleccione la observacién en el periddo’Q "Q p del conjunto de test y use las
observaciones en el tiemgigfB HQ "Q p para estimar el modelo de prondstico.
Compute elQerror de prondstico en el perio® "Q Q p.

2. Repita el paso anterior paf@ pkfB"Y Q "Q p donde"Yes el total nimero de
observaciones.

3. Calcule la medida de exactitud del prondstico basado en los errores obtenidos.
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2.3.5 Evaluando la exactitud delprondstico

El objetivo de las medidas de erfas obteneun claro y robusto resumen de la distribucion
del error Es una practica comun calcular la medida de error calculando la funcion de perdida y
computando el promedio. Dadib ser ¢ valor observado Y el valor predichq el error es

calculado porA U U.

Medidas dependiente de la escalas.
Las medidas de error estandar que encontramos, ddrefeor absolutd % U Uso
error cuadrada?3 % U U es promediado dando lugar a error absoluto medio MAE o error

cuadraticomedio MSE y Raiz Cuadratico Medio RMSE (root mean squared error):

baog W GS

bYOr & &

YO "YO W

™o
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Estas medidas de error son ampliamente usadas en la literatura, sin embargo son poco usadas
para comparar los resultados de los prondstensste trabajos se sugietdizar las medidas

del error en porcentajes.

El porcentaje de err@epuede representaomo:00  p T i—
Entonces el porcentaje de error medio absoluto puede expresarse como:
bov0O-B pmnw—

El principal problema con specto a estas medidas es que tienen que tratar con valores

infinitos paral 1t o valores indefinidos pata U Tt

Las medida®) - ! QSgmmetric Mean Absolute BrcentageError) propuesta potMakri-

dakis, 1993) tratan deevitar estas situacione&l calculo para esta ficion de error es el

siguiente:

Pero persisten los problemas cuaddo w T

Hyndman and Koehler propomeina medida de error para evitar valores indeterminados e

infinitos llamada SE (Scaled ErrogR.J. Hyndman, 2006)

YO

—B 2 w s
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3. ESTADO DEL ARTE

Han sido pocos trabajos que tratan sobpr@hostico de ocupacion en los hoteles, muchos de
los trabajos se derivan de los enfoques desarrollados para el prondstico de las reservas en

aerolineas.

Existe un parecido entre el problema de prediccion de las habitaciones y el de las sillas de un
vuelo, sin embargo, existen variables en el problema del hotel diferente en el problema de
aerolinea, por ejemplo él alargue y acorte de estadia son variables existentes en el hotel y no se

presenta en el problema de la aerolinea.

Basicamente los enfoquesrala prediccion de la ocupaciqrueden ser agrupados en dos
categorias, modelos de reservas histéricarodelos de reservas avanzadoss modelos de
reservas historicos considerarpebndsticode ocupacion basado en modelo de series de tiempo,
basicamente el problema consiste en predecir la ocupacion partiendo del conocimiento de la
misma variableen periodos de tiempos anteriores sin tenecaentas loglatos de reservacion

Los modelos bagas en reservaciones consisten en usar los datos de las reservaciones realizadas,
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utilizando el-UgsoncEpt @ ¢ ieyrasiriaciches pajauddafutdiradd o
se tiene | a e xuppeoc t daedelivacianes ddesde fiaRorac Hestingrando un

prondsticode+ . para el dia de llegada

Por ejemplo(William P. Andrew , David A. Cranage , & Chau Kwor Lee, 1986aronel
método ARIMA de Box-Jenkins yel método desuavizado exponencidfiolt Winters para
pronosticar la ocupacion mensual del hotel, ellos muestran que ambos métodos producen un bajo
error cuadratico medioEn el trabajode (Rajopadhye, 2001¢ombinaprondsticoa largo plazo
mediante elmétodo de Holt Winterscon prondstico a corto plazo utilizandodatos de
reservaciones realizadad,final combindos prondsticopara obtener el valor findlos métodos
Holt Winter son populares ezl modelado deseries de tiempopor ser métodosencillss con

resultados acertados.

Otrosejemplos lo encontramos en los métodos ARIMA los cuales son frecuentemente usados
en el modelamiento deeries de tiempajemplos de la aplicaciéen elturismolo encontramos
en los trabajosle (Jiménez, Gazquez, & Sanchez, @)@n este trabajo se realiza un analisis de

la capacidad predictivdel método emna seriecon estacionalidad procedente del sector turistico.

Otrostrabajos se han encontrado con series turisticas donde se utilizan redes neuronales, por
ejemplo(R. Law and N. Au, 1999% studiael prondsticade la demanda daponesesjue viajaran
a Hong Kong, ds resultados de los experimentos muestran que las redes neuronales superan a los

procedimientos de regresiones multiples, promediwiles, suavizacién exponencial.
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Un ejemplo del uso del m®t odo basadapen lloa
encontramos en el trabajo de (Phumchusri, 2012) el cual desarrolla el prondstico de habitaciones
vendidas y utiliza en su modedd pickup a 7,14,30 y 60 dias de reservas, ademas incluye como
variable independiente los dias de la semana, en esta investigacién se aplican varios modelos de
pronésticos como lo son (El ultimo dia del afio anterior, Promedio Movil, Suavizacion
exponencigl Método Pickup Aditivo y multiplicativo, Regresion Multiple). Calculan varias

medidas del error como MAD (error medio absoluto), MAPE (error porcentual medio absoluto).

En el trabajo dgAthanasius Zakhary, Amir F. Atiya, HishaBl-Shishiny, & Neamat El
Gayar, 2009)proponen un modelo para el pratiéo de llegadas y ocupacion utilizantio
técnica desimulacion Monte Carls. Los métodos de Monte Carleson algoritmos de
computaciéon fundamentado en técnicas matematicas qubasan en la aplicacion de
simulaciones para calcular probabilidades heuristicamantgliamente usax en el campo de
finanzas, gestion de proyectos, energia, manufactura, ingenieria, investigacion y desarrollo,
seguros, gas, petréleo y transpofe ese trabajo de investigacion se considera como caso de
estudio el problema del pronéstico de la demanda de habitaciones para el hotel plaza, Alexandria,
Egipto. El propésito del modelo es dar mejores resultados que los enfoques existentelo
propueso tiene dg fases. La primera fase estifpa pardmetros relacionados en el proceso de
reservacion. En la segunda fase simulan los procesos de reservas en el tiempo, haciendo uso de

los parametros estimados obtenidos en la fase anterior.

48



En esteestudio se comparan los resultados del método Monte Carlos con 5 técnicas:

1. Un modelo basado en reservas historicas, utilizando suavizado exponencial de
Holt, se aplic6 una estrategia de desestacionalizacion de la serie teniendo en
cuenta la temporada y@ia de la semana.

2. Pickup aditivo clasico utilizando promedio movil.

3. Pickup aditivo avanzado utilizando promedio movil.

4. Pickup aditivo clasico utilizando suavizado exponencial.

5. Pickup Multiplicativo clasico utilizando suavizado exponencial.

La medidautilizada para evaluar el desempefio de las técnicas fue el SMAPE (Symmetric
Mean Absolute Percentage Error), el experimento se realizd para prondstico semanal y diario, en

todos los casos se obtuvo mejores resultados utilizando el método Simulacion kidoge C

Otros resultados interesantes en el prondstico de ocupacion utilizando métodos de pickup se
presentan en el trabajo (&thanasius Zakhary & Neamat El Gayar, A Comparative Study of the
Pickup Method and its Variations UsingSanulated Hotel Reservation Dat&)n este estudio se

realiza una comparaim erire los siguientes métodos de pickup:
1 Pickup aditivo, clasico, promedio simple.

1 Pickup aditivo, clasico, Suavizado Exponencial.
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1 Pickup aditivo,Avanzadg promedio simple.

1 Pickup aditivo, Avanzadg Suavizado Exponencial.

1 Pickup Multiplicativo, clasico, promedio simple.

1 Pickup Multiplicativo, clasico, Suavizado Exponencial.
1 Pickup Multiplicativo, Avanzado, promedio simple.

1 Pickup Multiplicativo, Avanzado, Suavizaditxponencial.

Se utilizan varias medidas de error dentro de las cuales relacionamos el MAE (Mean Absolute
Error), MAPE (Mean Absolute Percentage Error), MSE (Mean Square Error), RMSE (Root
Mean Square Error), NMAE (Minimum Absolute Error Ratio), RMSE (Root Mean Sdirave
Ratio). El experimento se realiza utilizando (7, 15, 30 y 60 pasos adelante). En general los
modelos pickup clasiceuperaren desempefio a los modelos de pickup avanzados. Por otro lado,
el modelo de pickup multiplicativo, clasico y suavizacidnagmgncial han sido identificados

como las mejores de las técnicas.
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4. COMPARACION DE TECNICAS Y EVALUACION DE RESULTADOS.

4.1 Implementacion

En esta seccion se presentan y analizan los resultedlasror de validaciémaplicandolas
cuatrostécnicas deMachine LearningescogidagRidge RegressigrKernel Ridge Regressign
RedesNeuronales Perceptron Multicapade FunciénBase Radia) en la prediccion de la

ocupacion diaria

Los datos utilizados son recolectados desde la base de datos de un hotel, de forma que los
resultados experimentadestanbasados en informacion generada por el proceso real sin ningun
tipo de transformacion para posterioranalisis la muestra es deafios de historia, inicia desde
julio 1 del 2008 hasta junio 30 del 2014 para un total de 2191 dias de ocupaeidalisis.
Adicionalmenteson incluidasotras variables independientes en el modetamao por ejemplo
los dias de la semandias festivo, mesdel afio, nUmermde dias festivo antes y después de la
fecha de ocupacién por ultimo se incluyenformacion de las reservas realizadas coh07 15,

20, 30,60, 90 dias de anticipacion.
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La siguiente tabla muestra leariablesrecolectadas, lasuales son utilizadas en el modelado.

Tablal Descripcion de datos principales para la aplicacion de las técnicas

Dato Descripcion

Fecha Fecha de la ocupacion
year Afo de ocupacion
Month Mesde ocupacion

Day Diade ocupacion

Totalreservado7diasantes

Total Habitaciones Reservadas 7 dias antes de la fecl

ocupacion

TotalreservadolOdiasantes

Total Habitaciones Reservadas 10 dias antes de la fec

ocupacion

Totalreservadol5diasantes

Total HabitacionesReservadas 15 dias antes de la fechd

ocupacion

Totalreservado20diasantes

Total Habitaciones Reservadas 20 dias antes de la fec

ocupacién

Totalreservado30diasantes

Total Habitaciones Reservadas 30 dias antes de la fec

ocupacién

Totalreservado60diasantes

Total Habitaciones Reservadas 60 dias antes de la fec

ocupacién
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Dato

Descripcion

Totalreservado90diasantes

Total Habitaciones Reservadas 90 dias antes de la fec

ocupacion

Festivo

Variable binaria para indicar si el dia es festivo, tdwmsavalores

deO: si el dia no es festiw 1: si el dia es festivo

NumeroFestivos7diasdespu

Numero de festivos que existen entre la fechaagaciony 7

dias despues.

NUumeroFestivos7diasantes

Numero de festivos que existen entre la fechaceawn y 7

dias antes.

Temporadalalta2baja

Indicador de temporada toma valor Hesi la temporada es al
2: si la temporada es baja (este dato es basado en el conoci
de los administradores del hotgl varia dependiendo entr

hoteles y ciudadgs

Lunes Variable binaria que toma el valor desi el dia de ocupacion {
Lunes, 0: en caso contrario

Martes Variable binaria que toma el valor desi el dia de ocupacion {
Martes, O: en caso contrario

Miércoles Variable binaria que toma el valor desi el dia de ocupacion ¢
Miércoles, O: en caso contrario

Jueves Variable binaria que toma el valor desi el dia de ocupacion {
Jueves, 0: en caso contrario

Viernes Variable binaria que toma el valor desi el dia de ocupacion {

53



Dato

Descripcion

Viernes, 0: emaso contrario

Sabado Variable binaria que toma el valor desi el dia de ocupacion ¢
Sébado, 0: en caso contrario

Domingo Variable binaria que toma el valor desi el dia de ocupacion ¢
Domingo, O: en caso contrario

Enero Variable binaria queoima el valor dd.: si el mes de ocupacion
Enero, 0: en caso contrario

Febrero Variable binaria que toma el valor dlesi el mes de ocupacion
Febrero, 0: en caso contrario

Marzo Variable binaria que toma el valor dlesi el mes de ocupacion
Marzo, 0O: en caso contrario

Abril Variable binaria que toma el valor dlesi el mes de ocupacion
Abril, 0: en caso contrario

Mayo Variable binaria que toma el valor dlesi el mes de ocupacion
Mayo, 0: en caso contrario

Junio Variable binariaque toma el valor dé&: si el mes de ocupacion
Junio, 0: en caso contrario

Julio Variable binaria que toma el valor dlesi el mes de ocupacion
Julio, 0: en caso contrario

Agosto Variable binaria que toma el valor dlesi el mes de ocupacios

Agosto, 0: en caso contrario
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Dato Descripcion

Septiembre Variable binaria que toma el valor dlesi el mes de ocupacion

Septiembre, 0: en caso contrario

Octubre Variable binaria que toma el valor dlesi el mes de ocupacion

Octubre, 0O: en caso contrario

Noviembre Variable binaria que toma el valor dlesi el mes de ocupacion

Noviembre, 0: en caso contrario

Diciembre Variable binaria que toma el valor dlesi el mes de ocupacion

Diciembre, 0: en caso contrario

Total ocupacion Corresponde al nueno dehabitaciones ocupadas

Una vezobtenid® los datosseconstruyeros datasetsitilizandotres esquemasn el primer
esquemdos dataset utilizan comoentrada las observaciones de la ocupacion en dias anteriores
@ W MR hysalidala observacio® , donded corresponde a la ocupacion en el dia
Ey 1 es é nimero derezagosutilizados en el segundo esquema las entradas dediiaset
estanrepresentadas por observaciones de la ocupacién en dias anteriores como en el primer
esquemaadicionalmente se agreyatrasvariables deentradas losdataset comolos dias de la
semanael nimero de festivos siete dias antes y después del déageiony la temporada en
el tercer esquenese utilizainformacion de las reservas realizadas con varios dias de anticipacion
a la fecha de ocupaciétambién se incluyeel mes,dias de la semangemporada y nimero de

festivos 7 dias antes y despuédadfecha de ocupacion.
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Los datasets son divididos en tres conjuntos (test, validacién y entrenamiento), para el
conjunto de testse reservanios 181 registrosde la ocupacién del afio 20140 cuales
corresponden &8.26% de la muestraina vezexcluidos bs registros para test se utilizan para
validacion los Ultimog1t02 registrosque corresponden 0% delconjunto de entrenamiento y
validacion,dejando los registros restantes para entrenamih&ntrenamiento yalidacion se
realizateniendo en cuenta el procedimiertte validacion cruzada Rolling Origin Updata
prediccién se realizaDneStepahead ymulti (E istepahead, conE ¥, la intencion es

predecir con 7 dias de anticipaci@rocupaodn del hotelel desempefio de las técnicas se mide

utilizandola medida- ! 0 % AATAOT D AOAAWOATCAB pmw—.

Para efectos de comparar los resultadesdesarrollé un algoritmo con las siguientes
caracteristicas:

A Desarrolladoenlenguaje de programacidtython

A El Algoritmo permite a partir de un archivo texto, construir de forma automatica cada
datasets seguel esquemaseleccionado, ypermite experimentar con diferentes
pardmetros como por ejemplo rezagos, grados de polinomiosctofes de
regularizacion, etc.

A Otra caracteristiciundamentale®s permitir realizar squeda exhaustiva del mejor
modelo, basado en la combinacién de parametros experimentales y aplicando técnica

de validaci-n sel ecci on adazxaso &5 Bquel coremeaor d e

de error de validacion ! 0 %A ATAOT D AOAAWOAdRA
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A MAPE=-B p m#—.

Para el desarrollo de las técnisasutilizaronas siguientes librerias:

Tabla2 Librerias Python utilizadas en la investigacion

Técnica

Libreria

Ridge Regressior

Mipy

Esta Liberia dé’ythonOpen Source, es construida a partir de Numpy, es
ofrece una amplia variedad implementaciones de algoritmos para mach

learning.http://mipy.sourceforge.net/

Para la construccion de modegesutilizola claseclassmipy.Ridge
(Imb=1.0) dondet & 6s el coeficiente ridge o factor de regularizacion.

http://mlpy.sourceforge.net/docs/3.5/lin regr.html#ridggression

KernelRidge

Regression

Mipy

Para la construccion de mode&esutilizéla clase
classmipy.KernelRidgelnmb=1.0, kernel=Nong

http://mlpy.sourceforge.net/docs/3.5/nonlin regr.html#kerieie-

regression

Se utilizaron las siguientetasegara funciones de kernel:
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Técnica

Libreria

classmlpy.KernelPolynomial(gamma=1.8+=1.0,d=2.0)

"HHY iéblw "H

classmlpy.KernelGaussian(sigma=1.0)

A A

e

&
o

Q

Redes Neuronale

ALGLIB http://www.alglib.net/#book

Esta libreria para analisis numériessoportala envarios lenguajes de
programacion com@ython c#, Pascal y VBA.

Incluye varias caracteristicas como lo son: Analisis de datos (clasificaci
regresion incluyendo redes nenates).

Optimizacion, y busqueda de soluciones no lineales, algebra lineal.

En esta investigacion se utilizaron los siguientes procedimientos para
implementar redes neuronales.

Mipcreatel crea una red neuronal con funcién de activacion lineal en la|
capa de salida y funcié®igmoideen la capa oculta, utiliza bias.

http://www.alglib.net/translator/en/manual.ipython.html#sub mipcreate]

En elentrenamientaitilice la funcion:
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Técnica Libreria

Miptrainlbfgs

http://www.alglib.net/translator/man/manual.ipython.html#sub miplioégs

Redes neuronale{ Cédigo publicado pofhomas Rickstiel3

Funcién Base http://www.rueckstiess.net/research/snippets/show/72d2363e

Radial Semodifico el cédigo implementando control de sobreajuste, utilizando

método pseudoinversa.

De manera general el algoritmo construido obtiene la informacién a partir de atelxioss
concolumnasseparads por coma, de tal forma que para cada esquema de datasets se utiliza un
archivo especifico, el cual debe ser ubicad@'€ndatasetd esis"), por ejemplosi el analisies
por serie de tiempos debe proveerse el archivoda@setd esidSerieTime_Ocpacion.txt’) ,
para el caso de series de tiempo con informacion adicional se utiliza el archivo
("C:\datasetd esidEstadistica_ocupacion_tesis_dumis.txt"), y si el experimentdbasa en
informacion de reservas observadas se utiliza el archivo

("C:\datagtsTesiddatos_pickup_addcancel.tRt

La siguiente tabla muestra por cada archivo la informacion de campos utilizados
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Tabla 3 Relacion de columnas por tipos de archivos requeridos para aplicar el algoritmo de

pronostico.

Archivo Lista de columnas que conforman el arcleeparadas por comas

SerieTime_Ocupacion.txt | Fecha,year,Month,Day, Festivo,NumeroFestivos7diasdespues,
eroFestivos7diasantes, Temporadalalta2baja,Lunes,Martes,M
es,Jueves,Viernes,Sabado,Domingo,Efeiorero,Marzo,Abril,M

ayo,Junio,Julio,Agosto,Septiembre,Octubre,Noviembre,Diciem
Totalocupacion,HabitacionesCanceladas,Resenoshows, TotalV
ng, Totalreservadogeneral, TotalHabitaciones,e_TotalOcupacio

_TotalOcupacion

Estadistica_ocupacion_teg Fecha,Day,year,semana,Month,Festivo,NumeroFestivos7dias(
s_dumis.txt es,NumeroFestivos7diasantes, Temporadalalta2baja,Lunes,M
Miercoles,Jueves,Viernes,Sabado,Domingo,Enero,Febrero,Ma
Abril,Mayo,Junio,Julio,Agosto,Septigire,Octubre,Noviembre,Di
ciembre, Totalocupacion,HabitacionesCanceladas,Resenoshoy

alWallking, Totalreservadogeneral, TotalHabitaciones

datos_pickup_addcancel.tf Fecha,year,Month,Day, Totalreservado7diasantes_Lunes,Tota
vado7diasantes_Martes, Totakkegado7diasantes Jueves,Totalre
rvado7diasantes_Miercoles, Totalreservado7diasantes_Viernes
Ireservado7diasantes_Sabado,Totalreservado7diasantes_Don
TotalreservadolOdiasantes_Lunes,TotalreservadolOdiasantes

es, TotalreservadolOdiasantes_MiersgletalreservadolOdiasant
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Archivo

Lista de columnas que conforman el arcleeparadas por comas

s_Jueves,TotalreservadolOdiasantes_Viernes,Totalreservado
antes_Sabado, Totalreservadol0Odiasantes_Domingo, Totalrese
15diasantes_Lunes,Totalreservadol5diasantes Martes, Totalr
dol5diasantes Jueves,Totalreservadol5diesaMiercoles, Totalr
eservadol5diasantes Viernes,Totalreservadol5diasantes Sa
otalreservadol5diasantes_Domingo, Totalreservado20diasantg
nes, Totalreservado20diasantes Martes, Totalreservado20dias
Miercoles, Totalreservado20diasantes_Jueves, Tetalrado20diag
antes_Viernes, Totalreservado20diasantes_Sabado, Totalreser
Odiasantes_Domingo, Totalreservado30diasantes_Lunes, Total
ado30diasantes_Martes, Totalreservado30diasantes_Miercoles
Ireservado30diasantes_Jueves,Totalreservado30diasamie®s/i
Totalreservado30diasantes_Sabado, Totalreservado30diasant
mingo, Totalreservado60diasantes_Lunes, Totalreservado60dia
s_Martes, Totalreservado60diasantes Miercoles, Totalreservad
asantes_Jueves,Totalreservado60diasantes_Viernes,Totalrese
60diasantes_Sabado, Totalreservado60diasantes_Domingo,Ta
ervado90diasantes_Lunes,Totalreservado90diasantes_Martes
reservado90diasantes_Miercoles, Totalreservado90diasantes |
s, Totalreservado90diasantes_Viernes, Totalreservado90diasar

abado, Tadlreservado90diasantes _Domingo, Totalreservado7di
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Archivo Lista de columnas que conforman el arcleeparadas por comas

tes, TotalreservadolOdiasantes, Totalreservadol5diasantes, Tof
rvado20diasantes, Totalreservado30diasantes, Totalreservadof
antes, Totalreservado90diasantes, Totalreservado7diasantes_2
eservadolOdsantes 2,Totalreservadol5diasantes 2, Totalrese
o20diasantes_2,Totalreservado30diasantes 2,Totalreservado
antes_2,Totalreservado90diasantes_2,Festivo,NumeroFestivo
sdespues,NumeroFestivos7diasantes, Temporadalalta2baja,L
Martes,Miercoles,ves,Viernes,Sabado,Domingo,Enero,Febre
Marzo,Abril,Mayo,Junio,Julio,Agosto,Septiembre,Octubre,Nov
bre,Diciembre, Totalocupacion,HabitacionesCanceladas,Reser
ws, TotalWallking, Totalreservadogeneral, Totalreservascancelal

TotalHabitaciones

Es importante aclarar que la informacion de las columndabitacionesCanceladas,
Resenoshows,TotalWallking, Totalreservadogeneral yotalreservascanceladaal no ser
requeridas en estmalisis,puederser registradas con valoero, adicionalmente las colmas
Totalreservado7diasantes_2, TotalreservadolOdiasantes 2 Totalreservadol5diasante
Totalreservado20diasantes_2, Totalreservado30diasantes_2, Totalreservado60diasantes_2,
Totalreservado90diasantesc@responde a los valores de las reservas totales £oh0,15.20,

30, 60y 90 diasde anticipaciéon al cuadrad@spectivamente.
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Una vez construidos los archivagestablece los parametrosld experimentacomo por
ejemplo, el tipo de técnica atilizar, el nimeo de datos reservados para entrenamiento,
validacion y pruebas, ademaasr cada técnicae especificasus parametropor ejemplopara el
caso de redes neuronales artificiales, debe establecdws rangos de neuronas capa oculta
utilizada adicionalmentese debe establecer eango de rezagos para los analisis de series de
tiempos, grados de polinomios utilizados en la técnicas ridge regresli@ta de coeficientes de
regularizacion,también se debe especificar la lista de parametilesfunciones de kernel
utilizadas. Eneste trabajo se experimento utilizarelitre 2 y 24 rezagos, polinomios de grado
1,2 y 3, factores de regularizacion de 0.011, 0.15, 0.25 y 0.35 En todos los casos los
parametros se ajustaron teniendo en cuent@awriterio las combinacionesle los mismosque
generarorun menor error sobre los datos de valida¢MAPE), en las siguientes secciones se

presentan los experimentos con los mejores resultados encontrados.

En la seccion anexos #ecluyen dos script$ython el primero corresponde al scripts
utilizado para comparacion de tEnicasy el segundo es el scripts aplicado sobre los datos de

pruebasasadoen el mejor modelo encontrado en esta investigacion.

Los algoritmos utilizan l& | as e A c bspapa meataatptoactunss lista
con los parametros requeridos paada una ddas técnicas los métodos (buildparameters,
buildparametersAANs, buildparametersRBffeados permiten construir de forma rapida una

combinacién de todos los paramneet establecidos en la ejeaucidel coddigo
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Al final de la ejecucién del scripts, se gmalun archivo en disco de nombre
iMachi neLear niemg $ wama kdatapedessd eficGalmuestra por cada técnica
el error de validacion pardmetroaitilizados adicionalmente estos resultados son presentados

por consola.

En caso del segundo scripts como lo mencionamos, el mejor modelo encontrado se aplica
sobre los datos reservados para pruebas y al final se presemgp@fico que compara el
prondsico contra lo observado del conjunto de validacion, también se presentan los resultados las

predicciones sobre el conjunto @stpor consola y graficamente.

A continuaciéon presentemos los resultados en la aplical@dlastécnicas en cada uno de los

esquemas de construccion de datasets.

42  Analisis de resultadoautilizando modelos de series de tiempo.

En este primer experimentos dataset sonconstruidogeniendo en cuenta como variables
independientefas observacionede laocupacioren dias anterioresle esta formgparapredecir
@ se utlizan las siguientes variablesndependientes:@ M h@ h@ h@ 1B h
@ hg Bho Bhg @
Donde¢ es el nimero de rezagoses el gradadel polinomiq la dificultad en el modelado
consiste en encontrar la combinacionrdeagosgrado polinomial y parametsagequeridos por

cada técnica que permitan minimizar el error de validacion.
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En la aplicacion de fatécnica Ridge Regrssionlos datasets son construidaslizando
desde2 hasta24 rezagos por cadanimerode rezags se probdcon polinomios gradol vy 2;
adicionalmente se utilizardactores de regularizacidte T g rn® v obteniendaomo
mejor errorde validacionen prondsticosun pascadelanteun valor MAPE de 11.179989Q3este

valor se obtuvo utilizand@0 rezagospolinomio graddl y factor de regularizacion ridge de 0.1

La siguiente figura muestra el comtaoniento géfico entre la ocupaciolwbservaday el
prondstico de ocupacidmtilizando los datos de validacion, las lineas rojas representan el valor

predicho ylas lineas negras representamadbr de la ocupacion observada

i A | [ I |
/;4 h._, ‘ P l - A ! '.',»

| I ‘ ,I l Al

- \  \ 1T \
V [ N |

Figura. 7 Prondsticovs ocupacion diaria utilizando el mejor modelo Ridgegression en

prondstice un paso adelante métaie series de tiempo

La aplicacion ddos prondsticos un pasadelante permitpredecirla ocupacion con un dia de

anticipacion, sin embarg@sta caacteristica puede ser desventajosa para la toma de degisiones
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en esta investigacion enfocamos el interés a la prediccioi pasos adelanténulti (h)-step

aheagl con h=7

Dada la serie@ h@ h@h@ h@ 8 h@ , el primer registro detlatasetpara prondstice®
con h pasos adelante % rezagoses construido teniendo en cuenés siguientesentradas
@ h@d hdhd hah@h@h@hgdhad B hdhadhdhd , @ vy salidas@ , donde h

corresponde alimero de periodos adelantel corresponde al gradadel polinomio.

En la aplicacion de técnica Ridge Regresion utilizando desdeagoshasta 24 polinomios
grado 1y 2factores de regularizacion de 0.1,0.15,0.25 y 0.3%mmostice 7 pasosadelante
se encuentraon mejor desengsio el modelo construido con 22 rezagos, polinomio gfago

factor de regularizacion de 0.1, en este caso el error es de 19.5595665125.

La siguiente figura muestra ebmportamientayrafico entre la ocupacion diariabservad y
el prondstico de lacupacion ertos datos de validacidutilizando prondsticos 7 pasadelantes

las lineas rojas representan el vadordichoy las lineas negras representan el valiservado
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Figura.8 Ocupaciérobservada vprondsticode ocupacionmejormodelo Ridge Regression para

prondstics 7 pasos adelantatilizando modelos dseries de tiempo

En la figura anterior, podemos notar que el pstico estaalejado del valor observado, un
prondstico de 19% en un hotel de lB@bitaciones corresponde a un promedio de error de 19
habitaciones por debajo o por encima del valor real, esta métrica no es una medida deseada coma
soporte de toma de decisiones en los sistemas de Revenue Management por tanto en las

siguientes seccionag evallan otras técnicas buscando mejores predicciones.

Una vez utilizamos las técnic&®ernel Ridge Regressiosobre la serie, utilizanddesde2

3 Y= o
oy v
rezagoshasta24, conKernel Gaussiandefinido por Ao 0, sigmas (1 de 3, 4.5, 5,

1000, 2000, 230§ 300Q el mejor desemperise obtienecon 21 rezagos), = 2300 y factor de
regularizacion de 0.01®l error de validacion MAPpresentado ede 11.20557657En el caso
de prondsticos/ pasosadelante emenor errorde validacionrMAPE es de 19.68199538pn 23

rezagos) =3000 y coeficientele regularizacion ridge de 0.15.

Los resultados aplicando la técnica KerriRidge Regression conkernel polinomial
8 @ 1 , utilizando desde2 rezagoshasta24, con parametros de kerdel plt
Ur p, presentarorcomo menorerror de validacioren prondsticosun paso adelanten
MAPE de 11.17998884l cual seobtuvocon 20 rezagosoeficiente de regularizacion ridge de

0.1 ypardametrod p  TUr p.En el caso dgrondstice 7 pasosadelante emejor
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error de validacion MAPE es de 19.5595666@n 22 rezagoscoeficiente de regularizacion

ridge 0.1y parametros p 1 ™Ur p.

Enlos experimentosonlas técnicas deedes neuronaleartificiales perceptron multicapse
utilizaronentre 10y 100nodos en la capa ocaly factor deregularizacionNVeight Decayde 0.1,
las redes neuronags se disefia con funcion de activacion sigmoide en capa oculta y funcién de
activacion lineal en capa de salida@iemas se utilizan bias en las capasniedas/ ocultas.En
el entrenamient®e utilizarondesde2 rezagos hasta4, el niumero derezagoscorrespondeal
namero de nodos de la cag@entrada, el entrenamientobasado eel algoritmo LBFGS Para
el caso dda aplicacion deedesneuronatscon funcion base radiak utilizaronentre 10 y 28
nodos en la capa ocultal aprendizajse realizgpor el método de la pseudoinversaaplicaron
factoresde regularizacion de Q.D.15y 0.015 en la capa oculta se implementaron funciones de
activacion radial:

z ~

: LI T T 2
P Q yi B w& oy n oiod e plgk e

Donde eparametrd esdem@tI M MM T P L

Los mejores errores de validacion MAPEen prondstica utilizando modelos de series de
tiempos los encontramos utilizando Redes Neuronales Funcion Base Radial, en el caso de
prondsticosun paso adelantel error encontrado fue dEL.23017994, este se obtugon 20
rezagos, 150 nodos en capa oculta y factor de regularizacion de ,0€00&b caso ddos
prondstice con7 pasos adelaned menorerror devalidacion fuede 19.72912448jtilizando 22
rezagos, 150 nodos capeultay factor de regularizacion de 0.0015.

68



Tabla4 Mejores esultados aplicacion de lg&cnicasen modelos de series de tiempos

Métodos de | Horizonte| Técnicas MAPE | Parametros utilizados
prondsticos con
mejores
resultados
Analisis de | Onestep | Ridge 11.1799 | 20 rezagos, polinomio gradoy factor de
resultados | ahead. Regression regularizacion ridge de 0.1
utilizando Kernel 11.2055 | 21 rezagos) = 2300 y factor de
modelos de Ridge regularizacion de 0.015
series de Regression
tiempo - Kernel
Gaussiano
Kernel 11.1799 | 20 rezagos, coeficiente de regularizacion
Ridge ridge de 0.1y parametrds p
Regression mUr p
- kernel
polinomial
Redes 11.2301 | 20 rezagos, 150 nodos en capa oculta y
Neuronales factor de regularizacion de 0.0015de
Funcion TP U
Base
Radial
7-step Ridge 19.5595 | 22 rezagos, polinomio grado 1y factor de
ahead. Regression regularizacion de 0.1
Kernel 19.6819 | 23 rezagos, =3000 y coeficiente de
Ridge regularizacion ridge de 0.15.
Regression
- Kernel
Gaussiano
Kernel 19.5592 | 22 rezagos, coeficiente de regularizacion
Ridge ridge 0.1y parametros p
Regression Ur p.
- kernel
polinomial
Redes 19.7291 | 22 rezagos, 150 nodos capa oculta y factg
Neuronales de regularizacién de 0.0015de
Funcion TP U
Base
Radial
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4.3  Andlisis deresultados utilizandomodelos de series de tiempiacluyendo variables

adicionales

En esta segunda fase de la investigasénrealizan los experimentos de forma que los
datasetseconstruyerteniendo en cuenta las observaciones de la ocupacion hiseédroano se
explicd en la seccion 2, adicionaimente se incluyenlas variables independientedias de
semanaindicado de festivos, nimero de dias festivos 7 dias antes y dedpulasfechade

ocupacion

La siguiente tabla muestra las variables de entradas al modelo.

Tabla5 Variables independientes método de series de tiempo adicionando variables adicionales.

Variables independientes Descripcion

Corresponde a cada valor de la ocupacién en

inmediatamente anterior. Lags corresponde al t@zhgog

Ocupacion €l requeridos para encajar el model& inicia desde 1 hasl
@ D o Lags1.
Festivo Variable binaria para indicar si el d&s festivo, toma lo

valores de O: si el dia no es festivo y 1: si el dia es festiv

NumeroFestivos7diasdespues| Numero de festivos que existen entre la fecha de ocupa

7 dias después.
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Variables independientes

Descripcion

NUmeroFestivos7diasantes

Numero de festivos que existen entréeleha deocupacion y

7 dias antes.

Temporadalalta2baja Indicador de temporada toma valor de 1: si la tempora
alta 2: si la temporada es baja (este dato es basado
conocimiento de los administradores del hotel y
dependiendo entiieoteles yciudades).

Lunes Variable binaria que toma el valor de 1: si el dia de ocup
es Lunes, 0: en caso contrario

Martes Variable binaria que toma el valor de 1: si el dia de ocup
es Martes, 0: en caso contrario

Miércoles Variable binaria que tomal valor de 1: si el dia de ocupac
es Miércoles, 0: en caso contrario

Jueves Variable binaria que toma el valor de 1: si el dia de ocup
es Jueves, 0: en caso contrario

Viernes Variable binaria que toma el valor de 1: si el dia de ocup
esViernes, 0:en caso contrario

Sabado Variable binaria que toma el valor de 1: si el dia de ocup
es Sabado, 0: en caso contrario

Domingo Variable binaria que toma el valor de 1: si el dia de ocup

es Domingo, 0: en caso contrario
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Las variables Festiv§ NumeroFestivos7diasdespues, NumeroFestivos7diasastas
calculadas utilizando como soporteTlablal12 dias festivos desde 2008 hasta 20#&fcionada

en la seccidmnexos del documento.

El experimento se realizatilizando para la construccién de los datasdg¢sde2 rezagos
hasta24,ademase experimentan cgolinomiogradoly 2 paralos casosle los modeloRidge
Regressiory KernelRidge Regressionon kernel polinomiallos coeficientesde regularizacion
utilizados sonde @l Ung @& v en el caso de Kerndlidge Regressiowon funcion de
kernel polinomial se utilizaron los parametfos plt 1 T®Ur p,y sigmasde 3, 4.5,5,
1000, 2000, 2300, 30Qfarafuncion de Kernel Gaussiandzl mejor desempefio gronostice
un paso adelantarrojo un error de validacion MAPE de 10.23517399 este caso se utiliZp
rezagoscon la técnicaKernel Ridge Regressiog funcion de kernel polinomialps parametros
utilizados sonA ¢ 1 TUr pU coeficiente de regularizacion ridge de 0.1Para
prondsticos/ pasos adelantdss resultadosrrojan on menorerror ¢k validacionun MAPE de
19.6819,el cual seobtuvo con la técnica Kernel Ridge Regression 23 rezagos,) =3000 y

factor de regularizacion de 0.15.

En los experimentosplicando las técnicas deedes neuronales artificiales perceptron
multicapa seutilizaron entre 10 y 10(hodos en la capa ocultactor de regularizacionveight
decayde 0.1, funcién de activacién sigmoide en capa oculta y funcion de activacion lineal en
capa de salidaadiciondmente se incluyen bias en la capa oculta y de entlaslalatasets se

construyen utilizandalesde2 rezagos hasta4, el entrenamientees basado en el algoritme L
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BFGS. Enla aplicacion de lagécnicas deedes neuronales dencion base radial satilizaron
entre 10 y 80 nodos en la capa ocyltal aprendizajese realiza porel método de la
pseudoinversa ge utilizo losfactores de regatizacion de 0.1, 0.15 y 0.01én la capa oculta se

implementaron funciones de activacion radial:

: T w2
P QY oyl BowiE oy noio @k plh R

Donde eparametrd para la funcion radi@s der@t mmmmmp v

En este experimento el mejor desempefio peradstice un paso adelantrojo un MAPE
de 11.23586 el cualse obtuvocon unaRed Neuronatle Funcion BaseéRadial,20 rezagos, 150
nodos en capa oculta y factor de regularizacion de 0,618l caso de lggronostice con 7
pasos adelantel menorerror de validaciomrrojo unMAPE de 19.71130conuna Red Neuronal
de Funcién Base radial22 rezagos, 150 nodos capa ocyitaje 1@t 1t 11 1T TUyT faabor de

regularizacion de 0.0015.
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Tabla6 Mejores esultados aplicacion de lg&hicas en modelos de series de tienmipokiyendo

informaciénadicional

Métodos de Horizonte | Técnicas con MAPE | Pardmetros utilizados
pronosticos mejores
resultados
Analisis de | Onestep | Kernel Ridge | 10.2351 | 5 rezagos, parametros utilizados :
resultados | ahead. Regression A ¢r m™Ur pUcoeficiente de
utilizando kernel regularizacion ridge de 0.1
modelos de polinomial
series de Redes 11.23586| 20 rezagos, 150 nodos en capa oculta
tiempo Neuronales factor de reglarizacion de 0.0015
incluyendo Funcion Base
variables Radial
adicionales| 7-step Ridge 19.6819 | 23 rezagos, =3000 y factor de
ahead. Regression regularizacion de 0.15.
Redes 19.7113 | 22 rezagos, 150 nodos capa ocyltde
Neuronales T8t Tt 11 TT Ttyrfgetor de regularizacion d
Funcion Base 0.0015.
Radial

En este experimentios resultados del errade validacionMAPE para prondsticosin paso

adelantees inferior alos resultados obtenidos en la seccié?) ¢l valor MAPE es dd0.2351,

este sebtuvoconla técnica KerneRidge Regressiountilizandofuncion de kernel polinomiagl

dataset se construgen5 rezagosncluyendo lasvariables adicionales mencionadegeficiente

de regularizacién de 0.1 y parametfos ¢ [

U

p. En el caso derondstice 7 pasos

adelante, los modelos basados en métodos de series de tiempo muestegor dasempefio, el

error devalidacion MAPE egle 19.5595665124utilizandola técnicaRidge Regressionon 22

rezagos, grado polinomial 1 y factor de regularizacion de 0.1.

Al final de estos experimentos se observa que adicionando al modelo de series de tiempo

variables adicionales como el dia de semana, temporada y festivos, se producen prondsticos de
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mayor exactitud (cabe aclarar que la mejora en los prondsticos fue bastante modesta). En el
problema del prondstico de la ocupacion diaria estas variables podrian aportar a los modelos
mayor informacion del patron generador de la ocupacion, como por ejempdonpbrente

estacional y los puentes festivos, el menor error de validaciébn en estos experimentos es de

10.2351739%n poco menor al resultado presentpdola técnica Ridge Regression de 11.17

También se observa en la aplicacion de prondstiquasos delante,un mejor desempefio en
los modelos basados en series de tiempo sin informacion adis@bral sucontrapartes que si
incorporaban informacion adicional, arrojando un error de validacion MAPE de 19.5595665125;
el mejor modelo de prondstico 7 pasaelante se obtuvo utilizando la técnica Ridge Regression
con 22 rezagos, grado polinomial 1 y factor de regularizacion deAditionalmentese observo
un mejor desempefio de la técnica Kernel Ridge Regression frente a las Redes Neuronales tipo
perceptrem multicapa y redes Neuronales Funcién Base Radial en el modelado de series de
tiempo. De igual forma los resultados muestran la superioridad de las Redes Neuronales Funcién
Base Radial sobre las Redes Neuronales Perceptron Multicapa en el contexto tcee nues

aplicacion.
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44  Andlisis deresultados aplicando modelos deegresionvia reservas observadas

En estaseccionaplicamoslas cuatros técnicas de Machine LearnsgjeccionadagRidge
RegressionKernelRidge RegressigrRedes Neuronales Atrtificialesdg Funcion Base Radigl
considerandgarala construccion de los datasets la informacion de las reservas realizadas con
90, 60, 30, 20, 15, 1,7 dias de anticipaci¢mdicionalmente incluimokas variablesneses del

afp, dias de la semana, informacion de festivos y temporadas.

En este andlisis decidimos incluir informacion de las reservas observadas con el objeto de
encontrar mejores resultados &n predicciona los obtenidos en las secciones anterjores
tomando enconsideracion que las reservas realizadas uden idea general dedbmo puede
ocuparseel hotel, sin embargaonsiderandda variabilidad en efotal de ocupaciéproducidas
por.

1. Walkin (clientes que compran sin reservas)
2. NoShows: clientes que reservano/se presentan al hotel.
3. Cancelacioney reservas déltimo momento

4. Alargues desstadiay acortes destadia

En este experimentge plantea estimar tacupacion cor? dias de anticipacion de forma que

una semana antes los administradores del hotel peedtar con las prediccionesmo soporte

a latoma de decisiones.
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La siguiente tabla muestra las variables utilizadas en la construcdidsdd¢aset

Tabla7 Variables utilizadas para construccion de los datasets en el andlisis de regresién basado

en la informacion de reservas observadas

Dato Descripcion
Totalreservado7diasantes Total Habitaciones Reservadas 7 dias antes de la fec
ocupacion

Totalreservadol0Odiasantes Total Habitaciones Reservadas 10 dias antes de la fed

ocupacion

Totalreservadol5diasantes Total Habitaciones Reservadas 15 dias antes de la fed

ocupacion

Totalreservado20diasantes Total Habitaciones Resadas 20 dias antes de la fechd

ocupacion

Totalreservado30diasantes Total Habitaciones Reservadas 30 dias antes de la fed

ocupacion

Totalreservado60diasantes Total Habitaciones Reservadas 60 dias antes de la fed

ocupacion

Totalreservado90dsantes Total Habitaciones Reservadas 90 dias antes de la feg
ocupacion

Festivo Variable binaria para indicar si el dia es festivo, toma

valores de 0O: si el dia no es festivo y 1: si el dia es festiV

NumeroFestivos7diasdespues| Numero de festivos que existen entre la fecha de ocupag

s



Dato

Descripcion

7 dias después.

NUmeroFestivos7diasantes

Numero de festivos que existen entre la fechaadpacion y

7 dias antes.

Temporadalalta?baja Indicador de temporada toma valor de 1: si la temporag
alta 2: si la temporada es baja (este dato es basado
conocimiento de los administradores del hotelvaria
dependiendo del hotel, paisesiydades).

Lunes Variable binaria que toma el valor de 1. si el dia
ocupacion es Lunes, 0: en caso caibr

Martes Variable binaria que toma el valor de 1. si el dia
ocupacion es Martes, 0: en caso contrario

Miércoles Variable binaria que toma el valor de 1. si el dia
ocupacion es Miércoles, 0: en caso contrario

Jueves Variable binaria que tomal valor de 1. si el dia d
ocupacién es Jueves, 0: en caso contrario

Viernes Variable binaria que toma el valor de 1. si el dia
ocupacion es Viernes, 0: en caso contrario

Sabado Variable binaria que toma el valor de 1. si el dia
ocupacion es Sablo, 0: en caso contrario

Domingo Variable binaria que toma el valor de 1. si el dia

ocupacién es Domingo, 0: en caso contrario
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Dato Descripcion

Enero Variable binaria que toma el valor de 1. si el mes
ocupacion es Enero, 0: en caso contrario

Febrero Variable binaria que toma el valor de [1: si el mes
ocupacion es Febrero, 0: en caso contrario

Marzo Variable binaria que toma el valor de 1. si el mes
ocupacion es Marzo, 0: en caso contrario

Abril Variable binaria que toma el valor de 1. si el mes
ocupacion es Abril, 0: en caso contrario

Mayo Variable binaria que toma el valor de 1. si el mes
ocupacion es Mayo, 0: en caso contrario

Junio Variable binaria que toma el valor de 1. si el mes
ocupacion es Junio, 0: en caso contrario

Julio Variable binaria que toma el valor de 1. si el mes
ocupacioén es Julio, 0: en caso contrario

Agosto Variable binaria que toma el valor de 1. si el mes
ocupacién es Agosto, 0: en caso contrario

Septiembre Variable binaria que toma el valor de 1. si ks de
ocupacién es Septiembre, 0: en caso contrario

Octubre Variable binaria que toma el valor de 1. si el mes
ocupacién es Octubre, 0: en caso contrario

Noviembre Variable binaria que toma el valor de 1. si el mes
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Dato Descripcion

ocupacion es Noviembre, €n caso contrario

Diciembre Variable binaria que toma el valor de 1. si el mes

ocupacion es Diciembre, 0: en caso contrario

Total ocupaciéon Corresponde al numero de habitaciones ocupadas.

Las siguients tables muestra los mejores resultados @piidos en cuanto al error de
validacion en la aplicacion das 4 técnicas de machine learnggrogidasLos modeloRidge
Regressiory kernelRidge Regressiose entrenaronon loscoeficientes de regularizacion ridge
de 0.1, 0.15, 0.25 y 0.35adicionalmente se utilizaron los parametfos pit | ™ Ur p

para la funcion de kernel polinomialdd @ | , en el caso dla funcion de kernel gaussiano

Y g i &
(@} oy
Ao O se utilizaron los siguientes valores de sigmps. (1, 10, 100,1000, en el

entrenaniento de redes neuronales artificiales perceptron multisapaxperimentaesdel0
nodos capa oculta has280 nodos factor deregularizaciérweight decay de 0.1,0.2,0.3,@4&Yy
un maximo de 1000 iteracionesel algoritmo utilizado para el entrenamiento eBREGS . en el
caso de las redes artificiales funcion base radialtised factoresde regilarizacion de 0.0015,
0.15, parametros 0.0000000001,0.0000000003000000150/ funcion de activacion radial

definida por:

S
o QY yi B owE o noio @k plgh R

El entrenamiento se realiza cehmétodo de la pseudoinversa
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Tabla 5 Resultados de experimento aplicando técnicas de Ridge Regression y Kernel Ridge

Regressiomasado en modelos de reservas acumuladas con dias de anticipacion

Algoritmo Funcién Kernel| Grado Factor Regularizacién Ridg MAPE|
Ridge Regression 1 0.15] 8.6962251¢
KernelRidge

Regression Polinomial 1 0.1| 8.6958685] 0.1
KernelRidge

Regression Polinomial 1 0.15] 8.69622457 0.1
KernelRidge

Regression Polinomial 1 0.25] 8.69693643 0.1
KernelRidge

Regression Polinomial 1 0.35] 8.6976465¢§ 0.1

Tabla 6 Resultados de experimento aplicando Redes Neuronales modelo basado en reservas

acumuladas codias de anticipacion.

Algoritmo MAPE Nodos Inpul Nodos Hidder [
Perceptron Multilayer 12.8917491 30 50| 5.00000000000
Perceptron Multilayer 14.8481571 30 70| 5.00000000000
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Algoritmo MAPE Nodos Inpul Nodos Hidder [

Perceptron Multilayer 13.182974¢ 30 100| 5.00000000000

Red Neuronal Function

Base Radial 29.711349] 30 50| 0.00000000010

Red Neuronal Functio

Base Radial 29.673438¢ 30 70| 0.00000000150

Red Neuronal Functio

Base Radial 26.320869/ 30 150| 0.00000001500

En el experimento anterior, al aplicar las técnicasRiltge Regressioty kernel Ridge
Regressiorconstruyend los datasets utilizando polimios de grado 2potamos un aumento
significativo en el nimero de columnas de entradas del dataset, nétese que para variables binarias
como los meses d#io,festivos ydiasde lasemana nexige cambiocalgunoen los valores dias
nuevas columnaal aumentar el grado, rsiembargp existe unincremend considerablesn el

numero de columnas

En este segundo experimento, el dataset es const@umentando el grado del polinomio
sobrelas variablesd (reservas realizadas cordias de anticipacionde forma que etlataset
mantiene 35 columnas a diferencia del esquema anterioe d@mdpolinomio grado 2 el da&t
se construye con 58 columnalsa siguiente tabla muestra las columnas utilizadas en la

construccion dedlataset.
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Tabla 8 Variables independientes Ridge Regression, utilizando polinomio grado 2, modelos

basados en reservas observadas con dias de anticipacion.

indice Columna | Descripcién

[0] Totalreservado7diasantes
[1] TotalreservadolOdiasantes
[2] Totalreservadol5diasantes
[3] Totalreservado20diasantes
[4] Totalreservado30diasantes
[5] Totalreservado60diasantes
[6] Totalreservado90diasantes
[7] Totalreservado7diasantes
[8] TotalreservadolOdiasant@s
[9] Totalreservadol5diasant@s
[10] Totalreservado20diasant@s
[11] Totalreservado30diasant@s
[12] Totalreservado60diasant@s
[13] Totalreservado90diasant@s
[14] Festivo

[15] NumeroFestivos7diasdespues
[16] NumeroFestivos7diasantes
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indice Columna | Descripcién
[17] Temporadalalta2baja
[18] Lunes

[19] Martes

[20] Miércoles
[21] Jueves

[22] Viernes
[23] Sabado
[24] Domingo
[25] Enero

[26] Febrero
[27] Marzo

[28] Abril

[29] Mayo

[30] Junio

[31] Julio

[32] Agosto

[33] Septiembre
[34] Octubre
[35] Noviembre
[36] Diciembre
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En la siguiente tabla presentamos los resultados aplicando las técrividgel®egression
Kernel Ridge Regressionon funcion de Kernel Gaussiano, encontrando como mejor error de
validacion MAPE un valor de 8.2012, aplicando Ridge Regression con tet@gularizacion

de 0.1.

Tabla 9 Resultados evaluacion MAPE utilizando modelos basados en informacion de reservas

observadas sobre datos de validacion, aplicando las técnicas Ridge Regression y Kernel Ridge

Regression.

Algoritmo Funcion Kernel 1 Factor Regularizacion Ridg MAPE
Ridge Regression 1 0.1 8.20120125¢
Ridge Regression 1 0.15] 8.20142640]
Ridge Regression 1 0.25] 8.20187587]
Ridge Regression 1 0.35] 8.20232425¢
KernelRidge

Regression Gaussiano 1 0.1 29.7306146]
KernelRidge

Regression Gaussiano 300 0.1 27.0549848"
KernelRidge

Regression Gaussiano 500 0.1 24.3663662¢
KernelRidge

Regression Gaussiano 750 0.1| 21.4831829:
KernelRidge Gaussiano 1000 0.1 19.47177774
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Algoritmo Funcion Kernel 1 Factor Regularizacion Ridg MAPE
Regression
KernelRidge
Regression Gaussiano 1 0.15] 29.7306146]
KernelRidge
Regression Gaussiano 300 0.15 27.091213;
KernelRidge
Regression Gaussiano 500 0.15 24.4231303
KernelRidge
Regression Gaussiano 7e50 0.15] 21.5672809¢
KernelRidge
Regression Gaussiano 1000 0.15 19.5203994
KernelRidge
Regression Gaussiano 1 0.25] 29.7306146]
KernelRidge
Regression Gaussiano 300 0.25] 27.1605699¢1
KernelRidge
Regression Gaussiano 500 0.25] 24.5381256¢
KernelRidge
Regression Gaussiano 750 0.25| 21.7222391¢
KernelRidge
Regression Gaussiano 1000 0.25] 19.6352755]
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Algoritmo Funcion Kernel 1 Factor Regularizacion Ridg MAPE
KernelRidge
Regression Gaussiano 1 0.35 29.7306146]
KernelRidge
Regression Gaussiano 300 0.35 27.22485561
KernelRidge
Regression Gaussiano 500 0.35] 24.6441633¢
KernelRidge
Regression Gaussiano 750 0.35] 21.8662239
KernelRidge
Regression Gaussiano 1000 0.35] 19.7498884¢

Los resultados encontrades este experimentauestran la superioridad de las técnica ridge
regresion en el prondstico de la ocupacion, utilizando el esquema de construccion de datasets
basado en las reservalsservadas con 90, 60, 30, 20, 15,10 y 7 dias de anticipacion, adicionando
informacién de festivos, temporadas, dias de semana y meses del afio. El error MAPE

encontrado es de 8.2012 sobre el conjunto de validacion y d&l845obre el conjunto de test.
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4.5 Resultados sobre los datos de pruebas aplicando el mejor modelo encontrado.

Después de haber realizado el procedimiento de validaei@ncuentrgue el modelo con
mejor desempefio fue obtenido utilizando la técnica Ridge Regresidmpolinomio de grado 2,
factor de regularizacion de Celinformacién de reservas realizadas con 7, 10, 15, 20, 30, 60 y 90
dias de anticipacignncluyendo informacién de festivodjas de la semangemporadas yneses

del afio EI MAPE para dichanodelo fue de 8.2012.

La dguiente tabla muestra los coeficientes obtenidos por cada variable de entrada en el dataset.

Tabla 10 Coeficientes encontrados aplicando Ridge Regression, polinomio grado 2 en modelo

basado en la inforation de reservas observadas con dias de anticipacion e informacion

adicional.

I Descripcion ]

[0] Totalreservado7diasantes 1.19920585¢
[1] TotalreservadolOdiasantes 0.32194485]
[2] Totalreservadol5diasantes -0.1053290"
[3] Totalreservado20diasantes 0.18548740¢
[4] Totalreservado30diasantes -0.138332234
[5] Totalreservado60diasantes -0.16640336]
[6] Totalreservado90diasantes 0.23673833]
[7] Totalreservado7diasantes” -0.00095509¢
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I Descripcion ]
[8] TotalreservadolOdiasant@s -0.000506281
[9] Totalreservadol5diasant@s -0.0000661

[10] Totalreservado20diasant@s -0.00060739¢4
[11] Totalreservado30diasant@s 0.00060724
[12] Totalreservado60diasant@s 0.000421891
[13] Totalreservado90diasant@s -0.00075207
[14] Festivo -6.65631382]
[15] NumeroFestivos7diasdespues 4.12358423¢
[16] NumeroFestivos7diasantes 0
[17] Temporadalalta2baja -0.851522024
[18] Lunes -10.6694399¢
[19] Martes -11.0099434¢
[20] Miércoles 2.224852204
[21] Jueves 10.67036591
[22] Viernes 5.52872285]
[23] Sabado 5.33103354]
[24] Domingo -2.07559105!
[25] Enero 3.95849488]
[26] Febrero -2.10620532¢
[27] Marzo -3.40569801
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I Descripcion ]

[28] Abril -3.81659666]
[29] Mayo -2.5738557¢
[30] Junio -1.23963703¢
[31] Julio -1.74396233¢
[32] Agosto -0.1060146¢
[33] Septiembre 6.18068801¢
[34] Octubre 3.06009060]
[35] Noviembre 4.73252298]
[36] Diciembre -2.939826641

El siguientegrafico muestra el prondstico de la ocupacion sobre los 402 det@snjunto de
validacion conlineas rojase muestra ajrafico del prondsticode ocupacion ylineas negras se

presenta la ocupacion real observada.
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Figura. 9 Gréfico de a@upaciéon observada wvgrondstico de ocupacionsobre los datos de

validacionutilizandoel mejormodeloencontrado.
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El modelo es utilizado para predecir la ocupacién sobre los datos de pioslasultados

arrojanun MAPE de8.616544,a continuaciorse presentatos resultados dgirondsticode la

ocupacién y el valor observado sobre cada registro de prueba.

Tablall Resultados prondésticos sobre datos de pruebas

Year Month | Day Ocupacior Prondsticq MAPE
2014 1 1 254 284.69241 12.083625
2014 |1 2 260 286.6780¢ 10.26080(
2014 1 3 303 318.97755 5.27312¢
2014 1 4 309 308.0634¢ 0.3030871
2014 1 5 295 292.88295 0.717645
2014 1 6 286 279.88089 2.139548
2014 1 7 303 298.3440¢9 1.536603
2014 1 8 305 303.9822( 0.333704
2014 1 9 305 307.1570¢ 0.707233
2014 1 10 302 308.9240¢ 2.292735
2014 1 11 269 271.8997¢ 1.077991
2014 1 12 253 267.15414 5.594521
2014 1 13 225 233.86919 3.941863
2014 1 14 215 238.45945 10.911373
2014 1 15 214 242.2857 13.21764¢
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Year Month | Day Ocupacior Prondsticq MAPE
2014 1 16 277 287.1113¢ 3.650319
2014 1 17 296 310.10789 4766179
2014 |1 18 299 309.69231 3.5760272
2014 1 19 281 291.0319¢ 3.570101
2014 1 20 277 284.9126( 2.856533
2014 1 21 294 297.2839¢ 1.116994
2014 1 22 296 301.29604 1.789201
2014 1 23 300 314.24054 4.746841]
2014 1 24 299 302.07749 1.029261
2014 1 25 302 295.6423 2.105176
2014 1 26 308 291.88564 5.231943
2014 1 27 308 291.1266¢ 5.478348
2014 1 28 304 290.19044 4.54261¢
2014 1 29 285 295.08214 3.53759(
2014 1 30 270 289.77213 7.323017
2014 1 31 191 228.18514 19.468661
2014 2 1 214 238.14374 11.28211C
2014 2 2 205 218.70177 6.683789
2014 2 3 227 239.8715§ 5.670299
2014 2 4 241 257.66501 6.914947
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Year Month | Day Ocupacior Prondsticq MAPE
2014 2 5 270 277.78895 2.884796
2014 2 6 294 287.12455 2.338588
2014 |2 7 272 269.52787 0.90888§
2014 2 8 273 273.91944 0.336791
2014 2 9 257 259.86874 1.11623¢
2014 2 10 227 238.73667 5.170338
2014 2 11 238 255.3204¢ 7.277505
2014 2 12 260 256.9872¢ 1.158747
2014 2 13 251 253.7670( 1.102397
2014 2 14 277 267.59573 3.395047
2014 2 15 263 256.45095 2.490134
2014 2 16 248 253.8755] 2.369159
2014 2 17 250 249.77904 0.08839(C
2014 2 18 210 226.75213 7.977203
2014 2 19 201 229.16571 14.01278¢
2014 2 20 240 267.21523 11.33968(
2014 2 21 249 279.2974¢ 12.16765¢€
2014 2 22 263 285.2298]1 8.452399
2014 2 23 209 244.04267 16.76682¢
2014 2 24 233 243.0673( 4.32073(C
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Year Month | Day Ocupacior Prondsticq MAPE
2014 2 25 249 251.95875 1.188253
2014 2 26 240 236.79885 1.333811
2014 2 27 227 234.4045] 3.2618971
2014 2 28 178 213.1409¢ 19.742127
2014 3 1 227 224.65495 1.03306(
2014 |3 2 235 228.06991 2.948975
2014 3 3 193 182.82814 5.270391
2014 3 4 151 156.87673 3.891871
2014 3 5 159 174.68481 9.864660
2014 3 6 194 224.62244 15.784764
2014 3 7 205 231.83234 13.088943
2014 3 8 203 224.3813( 10.53265¢
2014 3 9 186 203.3451( 9.325325
2014 3 10 159 176.3972¢ 10.941671
2014 3 11 160 172.4118¢ 7.757414
2014 3 12 165 177.32994 7.472693
2014 3 13 223 227.22764 1.895795
2014 3 14 241 250.44429 3.9187972
2014 3 15 242 238.26221 1.544547
2014 3 16 232 241.7258¢ 4.192187
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Year Month | Day Ocupacior Prondsticq MAPE
2014 3 17 175 199.5879¢ 14.050261
2014 3 18 198 212.29214 7.218257
2014 3 19 192 204.6527§ 6.589991
2014 3 20 189 200.12561 5.886564
2014 |3 21 194 205.81091 6.08809¢
2014 3 22 243 227.29694 6.462163
2014 |3 23 248 224.69181 9.398463
2014 3 24 202 214.57585 6.22567(
2014 3 25 231 250.31504 8.361485
2014 3 26 251 270.70623 7.851086
2014 3 27 282 282.5427¢ 0.192469
2014 3 28 258 275.5315] 6.795182
2014 3 29 246 255.88265 4.017337
2014 3 30 193 213.91844 10.838564
2014 3 31 142 171.3107¢ 20.64140(
2014 4 1 141 159.59277 13.18636(
2014 4 2 144 158.17701 9.845148
2014 4 3 180 200.70564 11.50313¢
2014 4 4 189 214.98554 13.748961
2014 4 5 200 224.26824 12.134127
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Year Month | Day Ocupacior Prondsticq MAPE
2014 4 6 235 240.4135¢ 2.303644
2014 4 7 196 199.30224 1.68481¢
2014 4 8 188 185.04563 1.571471
2014 4 9 162 153.6270¢ 5.16848(
2014 4 10 134 126.5449( 5.563505
2014 4 11 123 151.4190(¢ 23.10487§
2014 4 12 140 153.47863 9.627597
2014 4 13 155 167.6727¢ 8.1759871
2014 4 14 189 204.2329 8.059772
2014 4 15 155 183.2321( 18.214261
2014 4 16 185 223.67584 20.905855
2014 4 17 288 303.04284 5.22321(0
2014 4 18 281 296.8839¢ 5.652656
2014 4 19 196 238.4983¢ 21.68283¢
2014 4 20 56 77.311671 38.05655]
2014 4 21 72 87.59849 21.66456
2014 4 22 134 154.44627 15.25841(
2014 4 23 182 206.1093( 13.24686¢
2014 4 24 260 285.56564 9.832934
2014 4 25 266 290.4974( 9.209548
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Year Month | Day Ocupacior Prondsticq MAPE
2014 4 26 247 276.05419 11.76282¢
2014 4 27 198 224.16597 13.215113
2014 4 28 136 176.03474 29.437311
2014 4 29 120 159.07584 32.56320¢
2014 4 30 124 161.7307¢ 30.428035
2014 5 1 132 168.8528¢ 27.918851
2014 5 2 145 174.2905§ 20.20040(
2014 5 3 168 205.6133( 22.38886¢
2014 5 4 139 146.94513 5.715921
2014 5 5 156 169.70493 8.785211
2014 5 6 202 199.1920¢ 1.390071
2014 5 7 206 191.55504 7.012117
2014 5 8 217 233.1698¢ 7.451551]
2014 5 9 176 212.47175 20.722585
2014 5 10 249 218.2699( 12.341404
2014 5 11 227 196.5588( 13.410221
2014 5 12 150 160.4031¢ 6.935456
2014 5 13 186 192.5894¢ 3.542738
2014 5 14 211 248.0392( 17.554125
2014 5 15 262 256.4137¢ 2.132144
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Year Month | Day Ocupacior Prondsticq MAPE
2014 |5 16 244 239.96564 1.653407
2014 5 17 270 267.81117 0.8106771
2014 |5 18 163 178.28977 9.38022¢
2014 |5 19 153 162.3360¢ 6.102017
2014 |5 20 184 183.43887 0.304991
2014 |5 21 189 201.5855( 6.658993
2014 |5 22 233 251.30293 7.855333
2014 5 23 244 258.9028( 6.1077071
2014 5 24 201 228.1866( 13.525671
2014 5 25 197 217.96601 10.642644
2014 5 26 162 184.98313 14.187117
2014 5 27 157 181.6641¢ 15.70967(
2014 5 28 128 148.80101 16.25079(C
2014 5 29 142 183.53193 29.24784(
2014 5 30 134 165.47824 23.491234
2014 5 31 156 182.74234 17.14253(
2014 6 1 135 151.3265¢ 12.093764
2014 6 2 79 92.768472 17.428377
2014 6 3 103 123.0020¢ 19.41949¢
2014 6 4 153 163.59103 6.922241
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Year Month | Day Ocupacior Prondsticq MAPE
2014 |6 5 236 214.02841 9.30999¢
2014 6 6 241 244.3457¢ 1.388282
2014 6 7 247 261.51654 5.8771371
2014 |6 8 210 232.8628( 10.887045
2014 6 9 195 211.77879 8.6045071
2014 6 10 173 194.4380¢ 12.391957
2014 |6 11 173 183.52831 6.08572¢
2014 6 12 184 196.95997 7.043435
2014 6 13 183 202.86684 10.856204
2014 6 14 178 210.82244 18.439571
2014 6 15 162 190.65207 17.68643(
2014 6 16 161 187.47937 16.446781
2014 6 17 191 190.2870¢ 0.37325(
2014 6 18 260 263.67604 1.41386(
2014 6 19 275 303.63854 10.414014
2014 6 20 283 303.0358¢ 7.079819
2014 6 21 275 297.93844 8.341248
2014 6 22 240 251.07131 4.613047
2014 6 23 198 213.39301 7.774245
2014 6 24 260 257.71114 0.880331
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Year Month | Day Ocupacior Prondsticq MAPE
2014 6 25 278 284.1105¢ 2.198055
2014 |6 26 286 291.30254 1.85403¢
2014 6 27 270 285.48373 5.734715
2014 6 28 283 274.37214 3.048715
2014 6 29 276 253.46414 8.165165
2014 6 30 179 176.84141 1.205902

MAPE 8.616544

El siguientegrafico muestra epronosticode laocupacioncon lineasrojas y la ocupacion

observaddineas negras sobre los datos de pruebas.
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Figura. 10 Grafico de prondsticode ocupacion vs reservas observadasultadosutilizando

mejor modelo encontradkmbre los datos de pruebas.
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Los resultadosencontradosen estainvestigacion arrojan un modelo con menor error de
prediccién que los obtenidos por los admindtreés del hotetlondese realizéeste trabajpel
modelo de esta investigacigmedicela ocupaciéncon un MAPE de & % sobre los datos de
validacién 8.6 % sobre datos de prueba?diasde anticipacionmientras que en el hotsk
observa cifras entre 1% y 19% de erroes en prondsticos, utilizando técnicas tradicionales
(métodos de descomposicion, métodos ingentesglectivamenteEstos resultadosncontrados
ofrecenuna mayor precisioren el prondstico, permitiendo con esto un mayosyapen el
proceso de tomdecisionesPor otra parte en la rewsi literaria encontramosvestigaciones
como el trabajode (Phumchusri, 2012)dl cual obtieneun MAPE de 8.8 con 7 dias de
anticipacion aplicando regresiomultiple en el problema de prondstico de la ocupac@msu
trabajo comparalos métodos de pickup y modelos ingenyekvalor del mismo dia del dltimo
afno) loscuales arrojarun MAPE de 9.65 y 21.89 respectivamen®ar otro lado, dentro de la
literaturapodemos encontranvestigacionegjue tratan con problemas de predicciones de series
de tiempo con errores bajos, sin embangcse realiza una comparativa debido a euenuchos

de estos casos se puede apreciar el patron de comportamiento de leoseries el caso de
fiSerie @sajeros dauna & r ol 2 neasod con un comportanisent o
aplicacion de las técnicas probablemente podemcontrar un error de prondsticos muy por

debajo de los presentados en este trabajo.
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5.  CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En este trabajo se compararon las técnicas de Machine Learning Ridge Regression,
Kernel Ridge Regression y Redes Neuronales (Perceptron Multicapa y Redes Neuronales
Funcion Base Radial) con miras a identificar cual ofree@res resultados en la prediccion de la
demanda de habitaciones y ocupacion en el sector hotelero, los resultados se analizaron
utilizando metodologia de series de tiempos, series de tiempos con variables adicionales como
festivos, dia de la semana y bsid de Regression utilizando informacion de pickup (reservas
realizadas con anterioridad).Los resultados encontrados muestran la superioridad de las técnica
Ridge Regression en el prondstico de la ocupacion, utilizando el esquema de construccion de
datagts basado en las reservas observadas con 90, 60, 30, 20, 15, 10 y 7 dias de anticipacion,
adicionando informacién de festivos, temporadas, dias de semana y meses del afio. EIl error
MAPE encontrado es de 8.2012 sobre el conjunto de validacién y de 8.6&fiird4el conjunto
de test, estos resultados son muy aproximados por tanto es buen estimador de que no existe

presencia de overfitting.

Otros hallazgos de esta investigacion muestran que adicionando al modelo de series de
tiempo variables adicionales como el dia de semana, temporada y festivos, se producen
prondsticos de mayor exactitud (cabe aclarar que la mejora en los pronésticostargeba

modesta), ademas se observa un mejor desempefio de la técnica Kernel Ridge Regression frente «
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las Redes Neuronales tipo perceptron multicapa y redes Neuronales Funcion Base Radial en el
modelado de series de tiempo. De igual forma los resultadostranuda superioridad de las
Redes Neuronales Funcién Base Radial sobre las Redes Neuronales Perceptron Multicapa en el

contexto de nuestra aplicacion.

El prondstico de ocupacion hotelera es un problema que puede ser tratado aplicando
técnicas de Machinkearning especialmente la técnica de Ridge Regresion que probaron ser
capaces de predecir con un grado de acierto satisfactorio, apoyando la toma de decisiones en la

industria hotelera.

En general, en nuestro pais estamos en mora de aplicar de manera mas amplia la
inteligencia artificial en el campo hotelero. Con los avances en la tecnologia, la alta capacidad de
los equipos de computo y lenguajes especializados de programacion, coejemgado Python
gue ofrecen librerias de uso libre con algoritmos de Machine Learningagasequiblela
aplicacion de este tipo de técnicas. Logrando con esto soluciones que pueden impactar de

manera sustancial la competitividad en la industria hateler

Para trabajos futuros, se sugiere incluir en los experimentos otras variables independientes
asociadas con eventos y dias especiales, diferentes a dias festivos, con el objeto de evaluar s
estas variables son representativas y puedan contribuimgnitaizacion del error de validacion
atrapando parte de patrén generador de la ocupaciéon diaria, referente a conciertos, cumbres,

festivales, dias civicos, etc.
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Un aspecto importante sugerido para trabajos futuros es implementar procedimientos para
selec@n de parametros en la construccion de modelo basado en el error de validacion (Wrapper
Feature Selection), tal es el caso del PSO (Particle Swarm Optimization). Este procedimiento
puede ser aplicado para la estimacion del factor de regularizacion,(kignmal gaussiano), beta
y gamma (kernel polinomiglfodo esto con el objetivo de hacer una busqueda mas inteligente de
los parametros del modelo, logrando ser mas eficierdderenciade una busqueda exhaustiva
gue en algunas ocasiones por la cantiiagarametros y combinaciones de los mismos pueden
llegar a tomar un tiempo demasiado alto dificultando con esto la posibilidad de obtener

informacién oportuna para la toma de decisiones.
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Tablal2 dias festivos desde 2008 hasta 2014

ANEXOS

Dia

Meses

Ano/Festivo

10

11

12

2008

Ao Nuevo

Batalla de Boyaca

Corpus Christi

26

Dia de la Ascension

Dia dela Independencia

20

Dia de la Inmaculada

Concepcion

Dia de la Raza

13

Dia de los Reyes Magos

Dia de Navidad

25

Dia de San José

24

Dia del Trabajo

Domingo de Ramos

16

Domingo de Resurrecciéon

23

Independencia de Cartagena

17
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Jueves Santo

La asuncion de la Virgen
Sagrado Corazon

San Pedro y San Pablo
Todos los Santos
Viernes Santo

2009

Ao Nuevo

Batalla de Boyaca
Corpus Christi

Dia de la Ascension

Dia de la Independencia
Dia de la Inmaculada
Concepcion

Dia de la Raza

Dia de los Reyes Magos
Dia de Navidad

Dia de San José

Dia del Trabajo
Domingo de Ramos

Domingo de Resurrecciéon

20
18
2
30
21
1
+
15
25
20
8
12
12
25
23
1
5
12
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Independencia de Cartagena

16

Juevessanto

La asuncion de la Virgen

17

Sagrado Corazon

22

San Pedro y San Pablo

29

Todos los Santos

Viernes Santo

10

2010

Afo Nuevo

Batalla de Boyaca

Corpus Christi

Dia de la Ascension

17

Dia de la Independencia

20

Dia de la Inmaculada

Concepcion

Dia de la Raza

18

Dia de los Reyes Magos

11

Dia de Navidad

25

Dia de Saldosé

22

Dia del Trabajo

Domingo de Ramos

28

110



Domingo de Resurreccion

Independencia de Cartagena

15

Jueves Santo

La asuncion de la Virgen

16

Sagrado Corazon

14

SanPedro y San Pablo

Todos los Santos

Viernes Santo

2011

Afo Nuevo

Batalla de Boyaca

Corpus Christi

27

Dia de la Ascension

Dia de la Independencia

20

Dia de la Inmaculada

Concepcion

Dia de la Raza

17

Dia de los Reyes Magos

10

Dia de Navidad

25

Dia de San José

21

Dia del Trabajo
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Domingo de Ramos

17

Domingo deResurreccion

24

Independencia de Cartagena

14

Jueves Santo

21

La asuncion de la Virgen

15

Sagrado Corazon

San Pedro y San Pablo

Todos los Santos

Viernes Santo

22

2012

Afo Nuevo

Batalla de Boyaca

Corpus Christi

11

Dia de la Ascension

21

Dia de la Independencia

20

Dia de la Inmaculada

Concepcion

Dia de la Raza

15

Dia de los Reyes Magos

Dia de Navidad

25

Dia de San José

19
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Dia del Trabajo

Domingo de Ramos

Domingo de Resurreccion

Independencia de Cartagenad

12

Jueves Santo

La asuncion de la Virgen

20

Sagrado Corazon

18

San Pedro y San Pablo

Todos los Santos

Viernes Santo

2013

Afio Nuevo

Batalla de Boyaca

Corpus Christi

Dia de la Ascension

13

Dia de la Independencia

20

Dia de la Inmaculada

Concepcion

Dia de la Raza

14

Dia de los Reyes Magos

Dia de Navidad

25
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Dia de San José

25

Diadel Trabajo

Domingo de Ramos

24

Domingo de Resurreccion

31

Independencia de Cartagena

11

Jueves Santo

28

La asuncion de la Virgen

19

Sagrado Corazon

10

San Pedro y San Pablo

Todos los Santos

Viernes Santo

29

2014

Afio Nuevo

Batalla de Boyaca

Corpus Christi

23

Dia de la Ascension

Dia de la Independencia

20

Dia dela Inmaculada

Concepcion

Dia de la Raza

13

Dia de los Reyes Magos
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Dia de Navidad 25

Dia de San José 24

Dia del Trabajo 1

Domingo de Ramos 13

Domingo de Resurreccion 20

Independencia de Cartagena 17

Jueves Santo 17

La asuncion de la Virgen 18

Sagrado Corazon 30

San Pedro y San Pablo 30

Todos los Santos 3

Viernes Santo 18

CODIGO FUENTE DESARROLLADO

#++++++++++HH
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#H++++
#H++++ R
#FP++

#Autor  : Ing. Fabian Pallares Cabrera

#Fecha  : Cartagena ABRIL 06 2014

#Title  : Machine Learning (Prediccion Series de Tiempo).

#Objetive : Experimentar varias técnicas con esquemas diferentes de construccion

Del dataet (series de tiempo, series de tiempo con varialie®onalesregresion con retardos) y regresion con
informacion de reservas observadas con dias de anticipacion.

#+++++++++++++H++H A
#++++++++++++++H+H A
#++++++++++++++H+H A
import numpy as np

from StringlO import StringlO

from matplotlib import pyplot as plt

from sklearn import cross_validation

import mlpy as MLobjecto
from pylab import *
from numpy import *

import cPickle

#Librerias requeridas para manejo de redes RBF!
from scipy import *
from scipy.linalg import norm, pinv

from scipy import optimize
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#LibreriaALGLIB

import xalglib

#Especificaciones del archivo

rutalog="Cidatasetg esis'

#Red neuronal implementada con ALGLIB++

class PML:

def __init_ (self,inputs,hidden,output):
#Creacién de PML Feedfoward con bias (Para problemas de regresion)!
self._inputs=inputs
self._hidden=hidden
self._output=output

self.network=xalglib.mlpcreatel(inputs,hidden,output)

def learn(self,xinputs,youtput,weightdecay):
xy=np.ones((xinputs.shape[0],xinputs.shape[1]+1))
xy[:,0:xinputs.shape[1]]=xinputs
xy[:,xinputs.shape[1]]=youtput
xyz=xy.tolist()

rep = xalglib.mlptrainlbfgs(self.network,xyz,len(xy),weightdecay,5,0.01,1000)

def pred(self,xinput):
xtest=xinput[0].tolist()
ytest=[0]
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y = xalglib.mlpprocess(self.network, xtest, ytest)

return y[0]

def predi(self,xinput):
yresul=np.zeros(xinput.shape[0])
ytest=[xinput.shape[0]]
for i in range(xinput.shape[0]):
xtest=xinput[i].tolist()
y = xalglib.mlpprocess(self.network, xtest, ytest)
yresul[i]=y[0]

return yresul

#Manejo de redes neuronales funcion de base radial RBF!
#http//www.rueckstiess.net/research/snippets/show/72d2363e

class RBF:

def __init_ (self, indim, numCenters, outdim,_beta):
self.indim = indim
self.outdim = outdim
self.numCenters = numCenters
self.centers = [random.uniform(0, 1, indim) for i in xrange(numCenters)]
self.beta = beta

self. W = random.random((self.numCenters, self.outdim))

def _basisfunc(self, c, d):
assert len(d) == self.indim

return exp¢self.beta * norm(al)**2)
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def _calcAct(self, X):
# calculate activations of RBFs
G = zeros((X.shape[0], self.numCenters), float)
for ci, c in enumerate(self.centers):
for xi, x in enumerate(X):
GIxi,ci] = self._basisfunc(c, x)

return G

def learn(self, X, Y,FactorRegularizacion):
""" X: matrix of dimensions n x indim

y: column vector of dimensionn x 1 "™

# choose random center vectors from training set
rnd_idx = random.permutation(X.shape[0])[:self.numCenters]

self.centers = [X[i,:] for i in rnd_idx]

# calculate activations of RBFs

G = self._calcAct(X)

#Calculando W incluyendo regularizacion (FP++)
Gce=dot(transpose(G),G)
n_col=Gc.shape[0]

self. W= dot(dot(inv(Gc+FactorRegularizacion*eye(n_col)),transpose(G)),Y)

#self.W = dot(pinv(G), Y)
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return O

defpred(self, X):

" X: matrix of dimensions n x indim """
G = self._calcAct(X)
Y = dot(G, self.w)

retun'Y

def predi(self, X):

return pred(X)

#Clase parametros para realizar el experimento.

class clspaametrosexperimentales:

file="" #Nombre del archivo y ruta de los datos!
columndata=0 #Columna que provee la serie de tiempo!
items=[] #Coleccion de items con parametros experiestnta

#clsitemevaluate: especifica los parametros de evaluacion del algoritmo!
class clsitemevaluate:
algoritmo="" #(RR)Ridge Regresion,(KRR)Kernel Ridge Regresion,(PML)Perceptron

Multicapa ,(RNFBR)Red Neuronal Funcion Radial

Horizonteprediccion=15 #Nro. de registros para predecir en perioddeseguel tiempo.
Lastperiodoslearning=0 #Cuantos periodos se utilizan para el entrenamiento (Basado en el origen de
rodadura).
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#0:desde la primerfa observacion x: representa el rudeeperiodos que se utilizaran

desde "recordsvalidation" hacia atras!

#de "recordsvalidation" hacia adelante deben existir "recordstest"

RecordOriginLearning=0 #Registro de inigicada prediccion!

polynomial_grade=1
lags=2
Lamdaridge=0.0
Mape_validation=0
Mape_test=0
validationtype=""

TesterrorType=0
mas extenso)!

recordsvalidation=12

recordstest=12

#Grado del polinomio regresion ridge regresion
#0Observaciones pasadas
#Coeficiente Ridge
#Promedio del porcentaje de error de validacion cruzada
#Error absoluto medio de test

#(RFO)"rolling forecastinggorf, (CV) "Cross Validation KrFold"

#Indica si porcada prediccion se recalibra el algoritmo (Computacionalmente

#registros de prediccién vabdidaci

#registros de prediccién contemplado en el proceso de test!

kfolds=1 #Numero de Fold para cuando el tipo de validacion es Cross Validation.
Sigma=1 #Sigma Modelo Kernel Ridge Regresién (Kernell Gausiano)!.

Modelo=0 #Modelo algoritmo!

typekernel="kernel_polynomial" #kernel_linear, kernel_polynomial,kernel_gaussian

beta=1 #Beta kernel polinomial!

kernelridge _grade=1
nodoshidden=1
nodosinput=1
Kernel_gama=1
RBF_beta=5
WeightDecay=0.001

Kx_learning=[]

#Grado de la funcién de kernel polinomica!
#nodos capa oculta!
#nodos capa de entrada!
#Gama, en Kernel polinomial!
#gama utilizado, funcién de base radial!
#Coeficiente de regularizacion!

#Matriz utilizada para las funciones de Kernel para transformacion.

maxrecord_learning_and_validation=0
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maxrecord_learning=0
maxrecord=0
ModeloAnalisis="SerieTiempo"  #SerieTiempo: para cuando el analisis es por serie de tiempo, <> establece

el analisis segun pickup.

#Constructor: ente método si inicializan los parametros para entrenamiento y validacion!
def __init__ (sH):

item=self.clsitemevaluate()

#Método para generar los parametros experimentales!
def
buildparameters(self, Lastperiodoslearning, lagini, laggs, gradesl, gradesF,_listimda, Algoritmo,_ validationtype,
typekernel, _beta, kernelridge_grade, sigma, recordsvalidation, TesterrorType,_recordstest,horizonte, modeloanali
sis):
#self.items=[]
for Lastperiodoslearning in _Lastperiodoslearning:
for grade in range(_gradesl, gradesF+1):
for laag in range(_lagini,_laggs+1):
i=0
for lamda in _listimda:
for kgrade in _kernelridge_grade:
for sig in _sigma:
item=self.clsitemevaluate()
item.algoritmo=_Algoritmo
item.polynomial_grade=gdz
item.lags=laag

item.Lamdaridge=lamda
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item.validationtype=_validationtype
item.recordsvalidation=_recordsvalidation
item.Sigma=sig
item.typekernel=_typekernel
item.beta=_beta
item.kernelridge_grade=kgrade
item.TesterrorType=_TesterrorType
item.recordstest=_recordstest
item.Horizonteprediccion=horizonte
item.Lastperiodoslearning=Ligeriodoslearning
item.RecordOriginLearning=0
item.maxrecord_learning_and_validation=0
item.maxrecord_learning=0
item.maxrecordé
item.ModeloAnalisis=_modeloanalisis

self.items.append(item)

def
buildparametersAANs(self, Lastperiodoslearning, inputsinicial,_inputsfinal, hideninicial,_hidenfinal, validationtyp
e, reordsvalidation,_recordstest, TesterrorType,WeightDecay,horizonte, _modeloanalisis):
#self.items=[]
for Lastperiodoslearning in _Lastperiodoslearning:
for inp in range(_inputsinicial,_inputsfinal+1):
for hid in rarge(_hideninicial,_hidenfinal+1):
item=self.clsitemevaluate()
item.algoritmo="PML"

item.polynomial_grade=1
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item.lags=inp

item.Lamdaridge=1
item.validationtype=_validationtype
item.recordsvalidation=_recordsvalidation
item.Sigma=1
item.typekernel=""

item.beta=0

item.kernelridje_grade=1

item.nodoshidden=hid

item.nodosinput=inp
item.recordstest=_recordstest
item.TesterrorType=_TesterrorType
item.WeightDecay=WeightDecay
item.Horizonteprediccion=horizonte
item.Lastperiodoslearning=Lastperiodoslearning
item.RecordOriginLearning=0
item.maxrecord_krning_and_validation=0
item.maxrecord_learning=0

item.maxrecord=0

item.ModeloAnalisis=_modeloanalisis

self.items.append(item)

def
buildparametersRBF(self,_Ligeriodoslearning,_inputsinicial,_inputsfinal, _hideninicial,_hidenfinal,_validationtype,
beta,WeightDecay, recordsvalidation,_recordstest,_TesterrorType,horizonte,_modeloanalisis):
#self.items=[]

for Lastperiodoslearning in _Lastperiodosteag:
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for inp in range(_inputsinicial,_inputsfinal+1):
for hid in range(_hideninicial,_hidenfinal+1):
item=self.clsitemevaluate()
item.algoritmo="RBF"
item.polynomial_gade=1
item.lags=inp
item.Lamdaridge=1
item.validationtype=_validationtype
item.recordsvalidation=_recordsvalidation
item.Sigma=1
item.typekernel=""
item.beta=0
item.kernelridge_grade=1
item.nodoshidden=hid
item.nodosinput=inp
item.recordstest=_recordstest
item.TesterrorType=_TesterrorType
item.RBF_beta=beta
item.WeightDecay=WeightDecay
item.Horizonteprediccion=horizonte
item.Lastperiodoslearning=Lastperiodoslearning
item.RecordOriginLearning=0
item.maxrecord_learning_and_validation=0
item.maxrecord_learning=0
item.maxrecord0
item.ModeloAnalisis=_modeloanalisis

self.items.append(item)
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#Clsdataset: permite obtener un data set, estableciendo informacion del archivo, Lags y orden del polinomio.

class clsdataset:

columndata=0 #Columnas que contiene la serie

rows=0 #NUmeros de registros a leer de la serie
lags=0 #NUmeros de observaciones a tener en cuenta
polynomial_grade=1 #Grado del polinomio

file="" #Archivo de datos

Serie=[] #Serie Original!

#Inicializando DataSet con las entradas y las salidas del modelo!
DataSet_input=[]

DataSet_output=[]

#Preparar el data set, cargando el @file y dependiendo de los rezagos y el grade del polinomio!
def LoadDataSerie(self,_file,bias,normalizar,kpasosalante):

self. makedummis=0

self .file=_file

DataSerie=np.loadtxt(_file,skipr@ml,delimiter=",")

if normalizar==1:
nmax=np.max(DataSerie[:,self.columndata])
for i in range(DataSerie[:,self.columndata].shape[0]):

DataSerie[i,self.columndata]=DataSerie]i,self.columndata]/nmax

dataanalisis=DataSerie[:,self.columndata]
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if self.rows==0:
dserie=DataSerie[:,self.columndata]

self.rows=dserie.sizeelf.|lagskpasosalante

self.nobias=bias

#Inicializar el data set!
self._columnas=self.lags*self.polynomial_grade+self.nobias
self.DataSet_input=np.ones((self.rows,self._columnas))

self.DataSet_output=np.ones((self.rows))

#Preparar data sets, para cuando se analiza los datos con vdtiabigs(Afio y dias).
self.DataoutputAll= DataSerie[self.lagstkpasosalante:self.rows+self.lags+kpasosalante,:]
#Preparar data sets, para cuando se analiza los datos con rezagos (Lags)
self.DataSet_output= DataSerie[self.lags+kpasosaiself.rows+self.lags+kpasosalante,self.columndata]
for fila in range(0,self.rows):
for columna in range(0,self.lags):

for grado in range(0,self.polynomial_grade):

self.DataSet_input[fila,columnaH&éags*(grado)|=DataSerie[fila+columna,self.columndata]**(grado+1)

def LoadDataregresionserie(self,_file,bias,kpasosalante=0):
self. makedummis=1

self.file=_file
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DataSerie=np.loadtxt(_file,skiprows=1,delimiter=",")

dataanalisis=DataSerie[:,self.columndata]

if self.rows==0:
dserie=DataSerie[:,self.columndata]

self.rows=dserie.sizeelf.|lagskpasosalante

self.nobias=bias

#Inicializar el data set!
self._columnas=self.lags*self.polynomial_grade+self.nobias+12
self.DataSet_input=np.ones((self.rows,self._columnas))

self.DataSet_output=np.ones((self.rows))

#Preparar data sets, para cuando se analiza los datos con vdtiabigs (Afio y dias).

self.DataoutputAll= DataSerie[self.lags+kpasosalante:self.rows+self.lags+kpasosalante,:]

#Preparar data sets, para cuando se analiza los datos con rezagos (Lags)

self.DataSet_output= DataSerie[self.lags+kpdaosa:self.rows+self.lags+kpasosalante,self.columndata]

for fila in range(0,self.rows):
for columna in range(0,self.lags):

for grado in range(0,self.polynomial_grade):

self.DataSet_input[fila,columnraelf.lags*(grado)|=DataSerie[fila+columna,self.columndata]**(grado+1)

for col in range(5,15):
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self.DataSet_input[fila,self.lags*self.polynomial_grade+8piself.DataoutputAll[fila,col]
def LoadDataSerie_pickup(self,_fitmalisis,bias):
self.makedummis=0
self.file=_file
DataSerie=np.loadtxt(_file,skiprows=1,delimiter=",")
self.rows=DataSerie.shape[0]
if analisis=="pickup_add_90..60":
self.DataSetinput=DataSerie[:,[58,59,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,80,81,82,83,84,85,86,87,88,89]]
#self.DataSet_input=DataSerie[;,[58,59,65,66,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,80,81,82,83,84,85,86,87,88,8
Sl
self.DataSetoutput=DataSerie[:,90]
if analisis=="pickup_add_90..30":
self.DataSet_input=DataSerie][:,[57,58,59,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,80,81,82,83,84,85,86,87,88,89]]
#self.DataSet_input=DataSerie[:,[57,58/865,66,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,80,81,82,83,84,85,86,8
7,88,89]]

self.DataSet_output=DataSerie[:,90]

if analisis=="pickup_add_90..20":
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self.DataSet_input=DataSeriel[:,[56,57,58,59,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,80,81,82,83,84,85,86,87,88,89]

]

#self.DataSet_input=DataSerie[:,[56,57,58,59,63,64,65,66,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,80,8882,83,8
5,86,87,88,89]]

self.DataSet_output=DataSerie[:,90]

if analisis=="pickup_add_90..15":

self.DataSet_input=DataSerie[;,[55,56,57,58,59,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,80,81,82,83,84,85,86,87,88,

89]]

#self.DataSet_input=DataSerie[;,[55,56,57,58,59,62,63,64,65,66,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,80,81,82,8
3,84,85,86,87,88,89]]

self.DataSet_output=DataSerie[:,90]

if analisis=="pickup_add_90..10":

self.DataSet_input=DataSerie[:,[54,55,56,57,58,59,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,80,81,82,83,84,85,86,87,

88,89]]

#self.DataSet_input=DataSerie[:,[54,55,56,57,58,59,61,62,63,64,65,66,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,80,8
1,82,83,84,85,86,87,88,89]]

self.DataSet_output=DataSerie[:,90]

if analisis=="pickup_add_90..7":
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#self.DataSet_input=DataSerie[:,[53,54,55,56,57,58,59,67,71,72,73,74,75,76]]

self.DataSet_input=DataSerie[:,[53,54,55,56,57,58,59,60,61,62,63,64,65,66,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,
80,81,82,83,84,85,86,87,88,89])

self.DataSet_output=DataSerie[:,90]

if analisis=="pickup_add_90..60_sin_meses":
self.DataSet_input=DataSerie[:,[58,59,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77]]
#self.DataSet_input=DataSerie$§,59,65,66,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77]]
self.DataSet_output=DataSerie[:,90]

if analisis=="pickup_add_90..30_sin_meses":
self.DataSet_input=DataSerie[:,[57,58,59,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77]]
#self.DataSet_input=DataSerie[;,[57,58,59,64,65,66,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77]]
self.DataSet_output=DataSerie[:,90]

if analisis=="pickup_add_90..20_sin_meses":
self.DataSet_input=DataSeri¢$6,57,58,59,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77]]
#self.DataSet_input=DataSerie[;,[56,57,58,59,63,64,65,66,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77]]
self.DataSet_output=DataSerie[:,90]

if analisis=="pickup_add_90..15ns meses":
self.DataSet_input=DataSerie[:,[55,56,57,58,59,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77]]
#self.DataSet_input=DataSerie[:,[55,56,57,58,59,62,63,64,65,66,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77]]
self.DataSet_outg=DataSerie[:,90]

if analisis=="pickup_add_90..10_sin_meses":
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self.DataSet_input=DataSerie[:,[54,55,56,57,58,59,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77]]
#self.DataSet_input=DataSerie[:,[54,55,56,57,58,59,61,62,65,64,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77]]

self.DataSet_output=DataSerie[:,90]

if analisis=="pickup_add_90..7_sin_meses":

self.DataSet_input=DataSerie[:,[53,54,55,56,57,58,59,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77]]

#self.DataSet_input=DataSerie[:,[53,54,55,56,57,58,59,60,61,62,63,64,65,66,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77]]

self.DataSet_output=DataSerie[:,90]

_col=self.DataSet_input.shape[1]
_fil=self.DataSet_input.shape[0]
_colsize=_col*self.polynomial_grade+bias

datax=np.ones((_fil,_colsize))

for fila in range(O,_fil):
for grado in range(0,self.polynomial_grade):
for columna in range(0,_col):

datax(fila,columna+_col*(grado)]=DataSerie][fila,columna]**(grado+1)

self.DataoutputAll=DataSerie

self._columnas=self.DataSet_input.shape[1]

def MakeDataSet(self):

DataSerie=self.Serie
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if self.rows==0:
dserie=DataSerie[:,self.columndata]

self.rows=dserie.sizeelf.lags

#inicializar el data set!
self.DataSet_input=np.one%(Erows,self.lags*self.polynomial_grade+1))

self.DataSet_output=np.ones((self.rows))

#Preparar data sets, para cuando se analiza los datos con rezagos (Lags)

self.DataSet_output=DataSerie[self.lags:self.rows+self.lags,self.cohtajnd

for fila in range(0,self.rows):
for columna in range(0,self.lags):

for grado in range(0,self.polynomial_grade):

self.DataSet_input[fila,columna+self.lags*(grado)]=DataSerie[fila+columna,selfncaata]**(grado+1)

def GetSerie(self):
self.Serie=np.loadtxt(self.file,skiprows=1,delimiter=",")
if self.rows==0:
dserie=self.Serie[:,self.columndata]

self.rows=dserie.sizself.lags

#Funcion Entrenar para encajar el Modelo
#Esta funcién predice varios periodos adelantes (h_ahead).

def Entrenar(op,X_train,Y_train):
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#Establecer algoritmo para entrenamiento!
if op.algoritmo=="RR":

Modelo = MLobjecto.Ridge(op.Lamdaridge)
if op.algoritmo=="KRR":

Modelo = MLobjecto.KernelRidge(op.Lamdaridge)

if op.algoritmo=="RR":

Modelo.learn(X_train, Y_train)

#Fit Kernell Ridge Regresion!
if op.algoritmo=="KRR":
op.Kx_learning=X _train
if op.typekernel=="kemel_linear":
KX_train=X_train
K = MLobjecto.kernel_linear(KX_train, KX_train)
Modelo.learn(K, Y_train)
if op.typekernel=="kernel_polynomial":
KX_train=X_train
K = MLobjecto.kernel_polynomial(KX _train, KX_train,1, op.beta,op.kernelridge_grade)
Modelo.learn(K, Y_train)
if op.typekernel=="kernel_gaussian":
KX_train=X_train
K = MLobjecto.kernel_gaussian(KX_traiKX_train, op.Sigma)

Modelo.learn(K, Y_train)

#Fit Perceptron Alglib!
if op.algoritmo=="PML":
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Modelo = PML(op.nodosinput,op.nodoshidden,1)

Modelo.learn(X_train, Y_train,op.WeightDecay)

if op.algoritmo==RBF":
Modelo=RBF(op.nodosinput,op.nodoshidden,1,0p.RBF_beta)

Modelo.learn(X_train, Y_train,op.WeightDecay)

return Modelo

#Funcion Foreasting para predecir varios periodos futuros dependiendo del parametro en andlisis!

#Esta funcién predice varios periodos adelantes (h_ahead).

def forcastng(op,X_validation,Y_validation,h_ahead,Y_validation_ahead,KX_train,y_validation_all_data):
#Defininiendo estructuras para error de prediccion y el valor de la prediccion!
error_mae=np.zeros((h_ahead))

prediccion=np.zeros((h_ahead))

for it in range(h_ahead):

Y_validation=Y_validation_ahead]it]

#Predecir basado en el modelo encajado!
if op.algoritmo=="KRR":
if op.typekernel=="kernel_linear":
Kt = MLobjecto.kernel_linear(X_validation, KX_train)
if op.typekernel=="kernel_polynomial":

Kt = MLobjecto.kernel_polynomial(X_validation, KX_train,1, op.beta,op.kernelridge_grade)
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if op.typekernel==Kernel_gaussian":
Kt = MLobjecto.kernel_gaussian(X_validation, KX_train, op.Sigma)
DataSet_Predictor_Z= Modelo.pred(Kt)
else:

DataSet_Predictor_Z= Modelo.pred(X_validation)

prediccion[it}=DataSet_Predictor_Z
#error_mae[it}=np.sqrt(((100*(Y_validatieDataSet_Predictor_Z)/Y_validation))**2)

error_maelit}=abs(100*(Y_validatiebataSet_Predictor_Z)/Y_validation)

if op.ModeloAnalisis=="Serietiempar op.ModeloAnalisis=="regresion_retardos":
if h_ahead>1:
#Por cada iteracién se debe modificar x_validation con el nuevo pronéstico y cambiar el y_validation
for x_laag in range(0,0p.lags:
X validation[0,x_laag]=X_validation[0,x_laag+1]

X validation[0,op.lagsl]=DataSet_Predictor_Z

#Recalcular los inputs siguiente!
for columna in range(0,0p.lags):
for grado in rage(0,op.polynomial_grade):
X_validation[0,columna+op.lags*(grado)]=X_validation[0,columna]**(grado+1)
if odataset.makedummis==1:
for col in range(5,15):

X_validation[0,0p.lags*op.polynomial_grade+jky_validation_all_datalit,col]

#al final computo el promedio de los errores mape.
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return np.average(error_mae), prediccion

T L e  a  a I S S
+++++++HH

#+++++++ 4 INICIO

T L L  a  o

#Inicializando objetos de parametros para establecer el experimento y objeto para armnar dataset !!

e T L  a aaat o S S S S

e U R

#Iniciando pardmetros para realizar los experimentos!

oparameters = clsparametrosexperimentales()

#Establezca el nivel de analisis y presentacién deda da

_showplotforcast=0 #1: Mostrargekfico con el analisis 0:No mostrgrafico

1 H
7 H

#EN ESTA SECCION SE ESTABLECEN TODOS LOS PARAMETROS DES EXPERIMENTOS

1+ H
7 H

_Listamodelos=["Serietiempo"]

for _modelanalisis in _Listamodelos:

oparameters.buildparameters([0],21,24,1,2,[0.1,0.15,03%,RR","RFO","",1,[1],[1],402,0,181,1,_modelanalisis)

oparameters.buildparameters([0],2,24,1,1,[0.1,0.15,0.25,0.35],"KRR","RFO","kernel_gaussian",0.1,[1],[3,4.5,5],402,

0,181,1, modelanalisis)

137



oparameters.buildparameters([0],2,24,1,1,[0.015,0.15,0.25,0.35],"KRR","RFQO","kernel_gaussian“,0.1,[1],[1000,200

0,2300,3000],402,0,181,1,_modelanalisis)

oparameters.buildparameters([0],20,21,1,1,[0.3],"KRR","RFQO","kernel_polynomial",0.1,[1,2]210,461,1, mod
elanalisis)
oparameters.buildparametersAANs([0],2,24,50,50,"RF0O",402,181,0,0.1,1, modelanalisis)
oparameters.buildparametersAANs([0],2,24,50,50,"RF0",402,181,0,0.25,1, modelanalisis)

oparameters.buildparametersRBF([0],6,24,150,"RF0O",0.00000015,0.0015,402,181,0,1, modelanalisis)

_Listamodelosregresionretardos=["regresion_retardos"]

for _modelanalisis in _Listamodelosregresionretardos:

oparameters.buildparameters([0],21,24,1,2,[0.1,0.15,0.25,0.35],"RR","RFO",",1,[1],[1],402,0,181,1, modelanalisis)

oparameters.buildparameters([0],2,24,1,1,[0.1,0.15,0.25,0.35],"KRR","RFQ","kernel_gaussian",0.1,[1],[3,4.5,5],402,

0,181,1, _modelanalisis)

oparameters.buildparameters([0],2,24,1,1,[0.015,0.15,0.25,0.35],"KRR","RFQO","kernel_gaussian“,0.1,[1],[1000,200

0,2300,3000],402,0,181,1, modelanalisis)

oparameters.buildparameters([0],20,21,1,1,[0.3],"KRR","RFQO","kernel_polynomial*,0.1,[1,2)210,481,1, mod
elanalisis)
oparameters.buildparametersAANs([0],2,24,50,50,"RF0",402,181,0,0.1,1, _modelanalisis)
oparameters.buildparametersAANs([0],2,24,50,50,"RF0",402,181,0,0.25,1, modelanalisis)

oparameters.buildparametersRBF([0],6,24,150,"RFO",0.00000015,0.0015,402,181,0,1, _modelanalisis)
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_Listademodelospickup=["pickup_add_90..7"]
for _modelanalisis in _Listademodelospickup:

oparameters.buildparameters([0],1,1,1,2,[0.1],"RR","RFO","",1,[1],[1],402,0,181,1, modelanalisis)

oparameters.buildparameters([0],1,1,1,1,[0.1,0.15,0.25,0.35],"KRR","RFO","kernel_gaussian",1,[1],[1,10,100,1000],

402,0,181,1, modelanalisis)

oparameters.buildparameters([0],1,1,1,1,[0.1,0.15,0.25,0.35],"KRR","RFQ","kernel_polynomial”,0.1,[1,2],[1],402,0,
181,1,_modelanalisis)
oparameters.buildparametersAANs([0],1,1,50,50,"RFO",402,181,0,0.1,1, modelanalisis)
oparameters.buildparametersAANs([0],1,1,70,70,"RFO",402,181,0,0.5,1, _modelanalisis)
oparameters.buildparametersAANs([0],1,1,100,100,"RFQ@;¥81,0,0.7,1, modelanalisis)
oparameters.buildparametersRBF([0],1,1,50,50,"RFO",0.0000000001,0.0015,402,181,0,1, _modelanalisis)
oparameters.buildparametersRBF([0],1,1,70,70,"RFO",0.0000000015,0.15,402,181,0,1, modelanalisis)

oparameters.buildparametersRBF([0],1,1,150,150,"RFO",0.0000000150,0.5,402,181,0,1, modelanalisis)

#Instanciar objeto para administrar DATASET!

odataset=clsdataset()

#Abrir archivo en disco para grabar resultado del experimento!
rutalog=rutalog+MachineLearningSumary.txt'

File=open(rutalog,'w')

File.write("Algoritmo" + "\t" + "type" +"\t" + "Laags" +1t" +"Polynomial_grade" #t"+ "Sigma"
+"\t"+"Lamdaridge"+it" +"Mape_test"+\t" +"Mape_validation"+\t"+"Mape_test"+\t"

+"Mape_validation"+\t"+"Horizinte learning validacion"#"+"Horizinte learning test"At"+"nodos
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input"+"\t"+"nodos hidden"+Ht"+"Kernel

Grade"+"+"KRR_beta"+\t"+"RBF_beta"+it"+"weighdecay"+\t"+"modeloanalizado"Ah")

#recorrer el objeto de parametros para evaluar modelos gtegrcel mejor modelo !
besterror=1
bestmodelo=0

for op in oparameters.items:

#Inicializando los parametros para construir el dataset!
odataset.columndata=oparameters.columndata
odataset.rows=np.int(0)

odataset.file=oparameters.file

odataset.lags=op.lags

odataset.polynomial_grade=op.polynomial_grade #para caso ridge regresién

#Cargando la serie y modelando el dataset basado en los parametros establecidos de rezagos y grado del
polinomio.
if op.ModeloAnalisis=="Serietiepo":
odataset.columndata=27
odataset.LoadDataSerie(\dataset§ esidSerieTime_Ocupacion.txt",1,0,0)
else:
if op.ModeloAnalisis=="regresion_retardos":
odataset.columndata=28
odataset.LoadDataregresionserie{tiatasetg esidEstadistica_ocupacion_tesis_dumis.txt",1,6)
else:
#odataset.LoadDataSerie_pickup{tatasetd esiddatos_pickup.txt",op.ModeloAnalisis)

odataset.LoadDataSerieckup("Cldataset§ esiddatos_pickup_addcancel.txt",op.ModeloAnalisis,0)
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#Actualizando nimero de columnas basado en los datos encajados!
op.nodosinput=odataset._columnas #EIl nimero de columnas corresponde al no de nodos caga de knt

red.

#Calculando eimaximonumerode observaciones para entrenamiento y validacion (separamos los registros para
test).

op.maxrecord_learning_and_validation=odataset @pveecordstest

op.maxrecord_learning=op.maxrecord rigéag_and_validation op.recordsvalidation

op.maxrecord=odataset.rows

#Establecer el registro de inicio detalisis#Segun lasécnicagle RollingForecastingrigin!
if op.Lastperiodoslearning==0:

op.RecordOriginLearning=0
else:

op.RecordOriginLearning=op.maxrecord_learropgLastperiodoslearning

if op.validationtype=="RFO":
#Encajar el Modelo y LuegBredecir basado en el conjuntovddidacion,calculando el error
#Armar datos de entrenamiento y validacion!
X_train=odataset.DataSet_input[op.RecordOriginLearning:op.maxrecord_learning,:]

Y_train=odataset.DataSet_output[op.RecordOriginLearning:op.maxrecord_learning]
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#Contado del registros de pronostico!

_cont=0

registros=op.recordsvalidation

scores = np.zeros((registros))

h=op.Horizonteprediccion #establece el numero de predicciones futuras

h=0

for rec in range(0,registréy):

#Preparar conjunto de test!
indexmaslearningandvalidaction=op.maxrecord_learning_and_validatistros+rec

indexorigen=0

#En caddteracionse obtiene el conjunto de validacion
X_validation =odataset.DataSet_input[indexmaslearningandvalidaction:indexmaslearningandvalidaction+1,:]

Y_validation = odataset.DataSet_output[indexmaslearningandvalidaction:indexmaslearningandvalidaction+1]

if h==0:
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hpre=1

Y_validation_ahead=

odataset.DataSet_output[indexmaslearningandvalidaction:indexmaslearningandvalidaction+hpre]

y_validation_all_data=odataset.DataoutputAll[indexmaslearningandvalidaction:indexmaslearnatigantion+hpr

e]

#Pronosticando en cada iteraccion!

predicion=np.zeros(hpre)

scores[_cont],prediccion=forcasting(op,X_validation,Y_validation,hpre,Y_validation_ahead,X_train,y validation_al
|_data)

_cont=_cont+1

#Calculando el error de validacion!

op.Mape_validation = np.average(scores)

#Escribiren el archivo de resumen de resultado las evaluaciones realizadas!

CadenaResultado=ojgaritmo + '\t" + op.typekernel At" + str(op.lags) +\t" +str(op.polynomial_grade)4"
+str(op.Sigma)At" +str(op.Lamdaridge)+#t” +str(op.Mape_test)4" +str(op.Mape_validation)-+t"
+str(op.Mape_test)H" +str(op.Mape_validation)+Kt" +str(op.recodsvalidation)+\t" +str(op.recordstest)At"
+str(op.nodosinput) At" + str(op.nodoshidden)#t" + str(op.kernelridge_grade)™ + str(op.beta)+\t" +
str(op.RBF_beta)+\t" + str(op.WeightDecay)+\t" + str(op.ModeloAnalisis)HAh"

File.write(CadenaResultado)

#En cadateracionse selecciona el mejor modelo (Aquel con menor error de validacion)!
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