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Resumen

El análisis de series de tiempo es una tarea fundamental dentro de la ciencia de datos.

Ser capaces de almacenar, procesar, y entender los datos históricos nos permite utili-

zarlos como insumo para el proceso de toma de decisiones. Normalmente las series de

tiempo poseen, ya sea impĺıcita o expĺıcitamente, caracteŕısticas que permiten realizar

su análisis en base a una estructura jerárquica. Esta tesis se centra en el estudio de estas

series de tiempo, y en la posibilidad de obtener mejores estimaciones de las mismas,

mediante el estudio de sus jerarqúıas. Este trabajo presenta cuatro investigaciones. Dos

de ellas poseen una contribución cient́ıfica aplicada, mediante la predicción de series

de tiempo jerárquicas (HTS) en la industria del Travel Retail y en un Contact Center,

respectivamente. Las otras dos investigaciones entregan una contribución metodológica,

mediante la incorporación de la estructura jerárquica de las series en un algoritmo de

Machine Learning, buscando generar nuevos modelos especializados en la estimación de

este tipo de series temporales.

En la primera contribución aplicada, se generan estimaciones de venta de productos

en la industria del Travel Retail mediante el enfoque clásico ε-SVR, pero adaptado

a tres propuestas de algoritmos para su utilización en HTS. En este caso, nuestra

metodoloǵıa propuesta, SVR-BU, obtiene los mejores resultados, superando incluso a las

técnicas clásicas ARIMA y Holt-Winters en términos de mean absolute percentage error

(MAPE). En la segunda contribución aplicada, se realiza la estimación del volumen de

llamadas entrantes en un Contact Center mediante los mismos algoritmos propuestos

en el trabajo anterior, y nuevamente nuestra metodoloǵıa es la que obtiene los mejores

desempeños en términos de MAPE. En este caso, la contribución corresponde a la

utilización de estos resultados en un modelo de optimización estocástica de staffing

propuesto.

Las dos contribuciones metodológicas corresponden a nuestras propuestas θ-SVR y

KAT-SVR. Ambos métodos pensados como una extensión de ε-SVR para HTS. La

idea es agregar información a través de los niveles jerárquicos, previniendo que las

series de los niveles inferiores se desv́ıen mucho de las series de los niveles superiores.

Buscamos construir un modelo capaz de lidiar con el ruido intŕınseco de los niveles

inferiores. La gran diferencia entre ambas propuestas radica en que KAT-SVR incorpora

métodos de kernel a los modelos previamente presentados, con el objetivo de otorgarles

mayor flexibilidad, mediante la posibilidad de modelar de mejor manera problemas más

complejos, con caracteŕısticas no lineales. Los modelos presentados en ambos trabajos,

θ-SVR y KAT-SVR, obtienen los mejores desempeños en términos de MAPE al ser

comparados con ε-SVR tradicional, ARIMA, y Holt-Winters.
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Abstract

Time series analysis is a fundamental task within data science. Being able to store,

process and understand historical data allows us to use it as an input for decision-

making. Normally, time series have, either implicitly or explicitly, characteristics that

allow their analysis to be carried out based on a hierarchical structure. This Thesis

focuses on the study of these time series, and on the possibility of obtaining better

estimates of them by studying their hierarchies. This Thesis presents four investigations:

two of them have an applied scientific contribution through prediction of hierarchical

time series (HTS) in the Travel Retail industry and in a Contact Center, respectively.

The other two investigations provide a methodological contribution, by incorporating

the hierarchical structure of the series in a Machine Learning algorithm, seeking to

generate new models specialized in estimating this type of time series.

In the first applied contribution, sales forecasting of products in the Travel Retail in-

dustry are generated using the classical ε-SVR approach, but adapted to three proposed

algorithms for its use in HTS. In this case, our proposed SVR-BU methodology obtains

the best results, outperforming the classical ARIMA and Holt-Winters techniques in

terms of mean absolute percentage error (MAPE). In the second applied contribution,

the estimation of the volume of incoming calls in a Contact Center is carried out using

the same algorithms proposed in the previous work, and again our methodology is the

one that obtains the best performance in terms of MAPE. In this case, the contribution

corresponds to the use of these results in a proposed staffing stochastic optimization

problem.

The two methodological contributions correspond to our proposals θ-SVR and KAT-

SVR. Both methods consist on a novel ε-SVR approach for HTS. The idea is to pool

information across the hierarchical levels, preventing the bottom-level series from de-

viating much with respect to the series at the upper levels. The motivation behind

this approach is to build robust bottom-level models that can deal with the intrinsic

noise present at this level. The biggest difference between both proposals is that KAT-

SVR incorporates kernel methods to the previously presented models, with the aim of

giving them greater flexibility, through the possibility of better modeling more com-

plex problems, with non-linear patterns. The models presented in both works, θ-SVR

and KAT-SVR, obtain the best performance in terms of MAPE when compared to

traditional ε-SVR, ARIMA, or Holt-Winters.
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2.1. Proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos . . . . . 6

2.2. Series de tiempo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.3. Series de tiempo jerárquicas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.4. Enfoques predictivos para análisis de series de tiempo jerárquicas . . . 11

2.5. Aprendizaje Supervisado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.6. Support Vector Regression (SVR) para análisis de series de tiempo . . . 15
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3.4.3. Función Objetivo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

3.4.4. Configuraciones Experimentales . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

4. Resultados y Análisis 44

4.1. Predicción de HTS de venta de productos de la industria del Travel Retail

v́ıa SVR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.2. θ-SVR: mejoras al modelo SVR tradicional . . . . . . . . . . . . . . . . 47

4.3. KAT-SVR: la inclusión de métodos kernel a θ-SVR . . . . . . . . . . . 53

4.4. Predicción de volumen de llamadas en un Contact Center . . . . . . . . 60

5. Conclusiones 62
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Caṕıtulo 1

Introducción

La generación de grandes volúmenes de datos y las inmensas posibilidades de análisis

a partir de los mismos han provocado que la ciencia de datos se convierta en un aliado

fundamental para los tomadores de decisiones, quienes ya no se conforman solo con el

conocimiento básico de los negocios, sino que ven la posibilidad de ir más allá gracias

a la gran disponibilidad de data que hay hoy en el mundo. Los datos son cada vez más

fáciles de generar, gracias a nuevas tecnoloǵıas que surgen d́ıa tras d́ıa, y además son

cada vez más baratos de almacenar, lo que ha llevado a las empresas a comprender los

datos como uno de sus principales activos.

La posibilidad de utilizar los datos a nuestro favor, sin duda viene no sólo a respaldar

la toma de decisiones, sino que también a encaminarla, y liderarla. El ser capaces no

sólo de ver el pasado, sino que de predecir el futuro, se vuelve una tarea fundamental

a la hora de explorar nuevas posibilidades para los tiempos que vienen.

Es por esto que mi principal foco de estudio corresponde a modelos que permitan

predecir lo que va a suceder en el futuro, en base a lo evidienciado en el pasado. Con

esto, no sólo se busca predecir la realidad, sino que entender que estas estimaciones no

son mas que una manera de enriquecer las fuentes de información, para con ellas, tomar

mejores decisiones. Ah́ı está el verdadero objetivo. En que el tomador de decisiones sea

capaz de tomar cada vez más y mejores decisiones.

1.1. Hipótesis

Cuatro hipótesis fueron consideradas en el desarrollo de esta investigación:
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I. Los algoritmos de Machine Learning adaptados para realizar business analytics,

como predicciones de series de tiempo, obtienen una precisión mayor y un mejor

desempeño predictivo que las técnicas clásicas de mineŕıa de datos.

Se demostró emṕıricamente la eficacia de los métodos propuestos en términos de

indicadores de desempeño como MAPE o RMSE.

II. Al realizar predicciones aprovechando los niveles jerárquicos impĺıcitos en las series

de tiempo, se puede mejorar el desempeño predictivo.

Se demostró emṕıricamente para las series de tiempo con jerarqúıa impĺıcita que

mediante enfoques de bottom-up, top-down, middle-out, se mejora el desempeño

predictivo en términos de indicadores de desempeño como MAPE o RMSE.

III. Se puede adaptar modelos de SVR para series de tiempo jerárquicas para prevenir

que las series de los niveles inferiores se desv́ıen mucho de las series superiores,

mediante agrupaciones de información en todos los niveles.

Se demostró emṕıricamente que nuestro enfoque propuesto de SVR posee un

desempeño predictivo superior a SVR clásico con series de tiempo jerárquicas, en

términos de MAPE y RMSE.

IV. Para business analytics, predicciones de series de tiempo jerárquicas mediante al-

goritmos de Machine Learning, combinadas con modelos de optimización, mejoran

la interpretación de la solución, apoyando de mejor forma a reducir la incertidum-

bre y realizar mejores decisiones de negocio.

Considerando un problema de predicción del volumen de llamadas en un Contact

Center, y posterior incorporación de un modelo de optimización para encontrar

la dotación de agentes óptima necesaria, se entregan herramientas de recomenda-

ción para los tomadores de decisiones. Esta hipótesis se puede medir en base a la

cantidad de reglas de decisión que se extraen del modelo.

1.2. Objetivos

El objetivo general de esta investigación es generar modelos predictivos con Machine

Learning, y que además incluyan otro tipo de herramientas que apoyen de forma integral
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al mejoramiento de la toma de decisiones de las empresas mediante la reducción de la

incertidumbre.

Los objetivos espećıficos de esta investigación son:

a) Analizar los principales problemas metodológicos presentes en aplicaciones de

business analytics para predicciones, como el análisis de variables relevantes y

big-data.

b) Incorporación de investigación de operaciones en la toma de decisiones para dis-

tintos casos de estudio: predicción de ventas, predicción de flujo de llamadas de

un Contact Center y análisis de dotación necesaria.

c) Aplicar la metodoloǵıa propuesta en la predicción de venta de productos en la

industria del Travel Retail, y su extensión a otros problemas de predicción reales.

d) Aplicar la metodoloǵıa propuesta en el cálculo de la dotación de agentes necesarios

para operar en un Contact Center de una empresa chilena.

e) Estudiar el desempeño de diferentes estrategias de predicción de series de tiempo

con SVR en aplicaciones de business analytics.

f) Ampliar las ideas introducidas en trabajos anteriores de Karmy y Maldonado

sobre predicciones de series de tiempo jerárquicas v́ıa SVR (Karmy & Maldonado,

2019).

1.3. Contexto de Investigación

Como parte de esta investigación, tres trabajos fueron publicados en importantes re-

vistas cient́ıficas, Q1 del Journal Citation Report (JCR), y un cuarto trabajo está en

proceso de desarrollo.

Karmy, J.P., Maldonado, S., Hierarchical Time Series Forecasting via Support

Vector Regression in the European Travel Retail Industry. Expert Systems with

Applications, 137, 59-73.
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Karmy, J.P., Maldonado, S., López, J., Simultaneous model construction and noise

reduction for hierarchical time series via Support Vector Regression. Knowledge-

Based Systems, 232, 17492.

Karmy, J.P., Maldonado, S., López, J., Pooling information across levels in hie-

rarchical time series forecasting via Kernel methods. Expert Systems with Appli-

cations, 213A, 118830.

Además, parte de esta investigación fue presentada en la versión N°30 de la Conferencia

Europea en Investigación de Operaciones (Euro2019) en Dubĺın, Irlanda. También se

presentó en la versión N°23 de la Conferencia de la Federación Internacional de Socie-

dades de Investigación de Operaciones (IFORS2023) en Santiago de Chile.

1.4. Estructura del informe

El presente informe se estructura como sigue:

a) Caṕıtulo 1: Introducción.

b) Caṕıtulo 2: Revisión bibliográfica general y espećıfica para esta investigación.

c) Caṕıtulo 3: Metodoloǵıa propuesta para esta investigación. Aqúı se presentan tres

propuestas de modelos predictivos: la adaptación de las máquinas de soporte vec-

torial para regresiones, ε-SVR, y su utilización para series de tiempo jerárquicas;

una variante del mismo para mejorar la predicción de series de tiempo jerárquicas,

θ-SVR y una tercera variante, que incluye máquinas kernel para entregar mayor

flexibilidad al modelo al enfrentarse a problemas complejos, KAT-SVR. Finalmen-

te se introduce un modelo de optimización estocástica, que recibe como inputs los

resultados de nuestros modelos predictivos, para hacer gestión del staffing de una

empresa.

d) Caṕıtulo 4: Presentación y análisis de los principales resultados de esta investiga-

ción, para cada uno de los métodos presentados en la sección anterior.

e) Caṕıtulo 5: Principales conclusiones de esta investigación, y propuestas de trabajo

futuro para su continuidad.
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Caṕıtulo 2

Revisión Bibliográfica

En este caṕıtulo se presenta una revisión bibliográfica de los diversos temas a tratar

en esta tesis. Cada temática va acompañada de una revisión de trabajos en los que

ha sido estudiado. El primer concepto que se introduce corresponde al del proceso

de descubrimiento de conocimiento en bases de datos, un proceso que enmarca a un

proyecto de analytics, definiendo cada una de sus etapas. En este marco se desarrollan

todas las investigaciones presentadas posteriormente. Luego, se introduce el concepto

de series de tiempo, para su posterior extensión a series de tiempo jerárquicas. A esto

le sigue una sección que explica los diversos enfoques predictivos que se le pueden dar

a las series de tiempo jerárquicas, en el marco de un proyecto de business analytics, y

se mencionan algunos trabajos disponibles en la literatura sobre este tema. Luego, se

presenta el concepto de Aprendizaje Supervisado y el cómo estas técnicas están teniendo

cada vez mayor importancia, para luego explicar uno de estos métodos en detalle: el

modelo Support Vector Regression (SVR) como una adaptación de las tradicionales

máquinas de soporte vectorial (SVM) para el análisis de series de tiempo. Finalmente,

se presenta una sección relacionada a cómo realizar estimación de demanda en un

Contact Center, y se explican los métodos tradicionales que se usan para ello.

En los diversos trabajos de investigación que componen a esta tesis, se busca resolver

una serie de problemáticas relacionadas a la predicción de series de tiempo jerárquicas

(HTS) que no han sido tratadas con anterioridad en la literatura. Dos de las investiga-

ciones presentadas tienen un carácter aplicado, mientras que los otros dos corresponden

a un aporte metodológico. En particular, el primer trabajo considera la utilización de la

técnica clásica de SVR como motor predictivo, presentando novedosos algoritmos que
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lo complementan con los enfoques tradicionales de HTS, con una contribución cient́ıfica

aplicada. Un caso similar ocurre en el cuarto trabajo, en el que se genera un modelo

de optimización estocástica que utiliza como inputs los resultados de modelos de Ma-

chine Learning, y busca generar una asignación de staffing, aplicado a un caso real.

Por otro lado, el segundo y tercer trabajo presentan una contribución cient́ıfica meto-

dológica, mediante propuestas de nuevos algoritmos de Machine Learning basados en

SVR; buscando mejorar los desempeños predictivos mediante la resolución de problemas

intŕınsecos de SVR con HTS.

2.1. Proceso de descubrimiento de conocimiento en

bases de datos

El proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos, conocido por las siglas

KDD (Fayyad, 1996), derivadas del nombre en inglésKnowledge Discovery in Databases,

corresponde a un proceso que enmarca las distintas etapas de un proyecto de business

analytics. En este se consideran las etapas iniciales de recolección de la información

desde las fuentes de datos, procesos de consolidación para generar las fuentes de datos

consolidadas, y que posteriormente son sometidas a una fase de pre-procesamiento, en

la que se ejecutan una serie de manipulaciones o transformaciones a los datos; de tal

modo que puedan ser utilizados de manera adecuada como input de los diversos modelos

matemáticos. Es recién en esta fase, una vez que ya se tiene la información procesada,

que entran los modelos de mineŕıa de datos, con el objetivo de obtener resultados que

nos permitan enriquecer las fuentes de información, y con ello, extraer conocimiento

desde las bases de datos, permitiéndonos utilizar este conocimiento para reducir la

incertidumbre del problema, y con esto, tomar nuevas y mejores decisiones. La idea es

implementar las etapas de forma consecutiva. La figura 2.1 muestra un diagrama de las

distintas etapas y procesos involucrados en esta metodoloǵıa.
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DE DATOS
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DE DATOS

MINERÍA DE 
DATOS

INTERPRETACIÓN 
Y VALIDACIÓN

Figura 2.1: Proceso KDD.

Dentro de las etapas del proceso KDD, se considera la recolección de los datos. Se debe

tener en cuenta que si se obtendrán subconjuntos de datos para el estudio, estos deben

estar construidos de forma adecuada en términos de tamaño, para que contengan todos

los patrones y caracteŕısticas necesarias para el estudio. Una vez consolidados los datos,

estos son pre-procesados, para obtener datos útiles para los diversos modelos que se

quieran construir. Si la data es de mala calidad, los resultados de los modelos también lo

serán. En esta etapa es donde los datos son manipulados y transformados para hacerlos

más accesibles (Pyle, 1999). Las principales tareas de la etapa de pre-procesamiento

consisten en la limpieza de los datos, purificando inconsistencias y tratando de manera

adecuada los valores perdidos que puedan existir. Por otro lado, se transforman las

variables que requieran otro formato para su utilización en los modelos, y se eliminan

los datos que no se necesitan.

Una vez que los datos fueron procesados, viene la fase de la construcción de los modelos

y patrones. Aqúı es donde se ejecutan las tareas, por ejemplo, de Machine Learning. A

esta etapa se le denomina mineŕıa de datos o analytics. Una vez construidos los modelos,

viene una de las etapas más importantes del proceso: la interpretación y la validación de

los modelos. Sin esta última etapa nos será imposible obtener buenas conclusiones desde

los datos, y por ende, tomar buenas decisiones. La interpretación y validación consiste

en medir el desempeño de los modelos, y la técnica a utilizar dependerá exclusivamente

de la naturaleza del problema y de los datos. Una de las estrategias más utilizadas

para validación corresponde a la división de los datos en varias muestras, para luego

utilizar sólo algunas de ellas para la generación de los modelos, y el resto para la

medición del error. Este tipo de estrategias permiten reducir el riesgo de sobreajuste de

los modelos. Una de las particiones más conocidas se denomina holdout (Yang & Liu,
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2002), que consiste en dividir los datos en tres subconjuntos, utilizando dos de ellos para

el entrenamiento, y el tercero para la medición del error. Otra opción, muy famosa para

problemas de clasificación, corresponde a la validación cruzada. Este tipo de validación

fue diseñada buscando evitar pérdidas de información, y consiste en dividir los datos

en k partes de tamaño similar, y realizar iteraciones, dejando uno de los conjuntos para

validación, y el resto para el entrenamiento. Este tipo de técnica permite disminuir el

sesgo que se podŕıa generar con estos modelos.

2.2. Series de tiempo

Las series de tiempo corresponden a secuencias de objetos o1, o2, . . . , on, declarados en

momentos sucecivos de tiempo t1, t2, . . . , tn (Steffen, Sarda, Artz-Beielstein, Zaefferer &

Strok, 2015). Con el objetivo de generalizar los patrones actuales para predecir valores

futuros, las series de tiempo se pueden descomponer en diversas componentes, como

lo son su tendencia, ciclo, componente estacional y componente aleatoria. (Hyndman

& Athanasopoulos, 2013). Los dos métodos más conocidos para hacer estimaciones

con series de tiempo corresponden al Modelo Autoregresivo Integrado de Media Móvil,

mejor conocido como ARIMA, por sus siglas en inglés, y los modelos Holt-Winters

(Hyndman & Athanasopoulos, 2013). El modelo ARIMA puede ser formulado como:

Dt = −(∆dDt −Dt) +

p∑
i=1

αi ·∆dDt−i +

q∑
j=1

βj · et−j + et, (2.1)

donde αi (i = 1, ..., p) y βj (j = 1, ..., q) son los coeficientes relacionados a los procesos

auto-regresivos y media móvil respectivamente, y et corresponde al térmido del error,

también conocido como ruido. La expresión ∆iDt es la diferencia entre la observación

t y su predecesor (Dt −Dt−1).

Por otro lado, Holt-Winters es una extensión de la suavización exponencial, que in-

cluye dentro del modelamiento la tendencia y estacionalidad. La estimación se realiza

mediante las siguientes formulaciones:

At = α
Dt

Ct−L

+ (1− α)(At−1 − Tt−1), α ∈ [0, 1] (2.2)
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Tt = β(At − At−1) + (1− β)Tt−1, β ∈ [0, 1] (2.3)

Ct = γ
Dt

At

+ (1− γ)Ct−L, γ ∈ [0, 1] (2.4)

Ft+k = (At + kTt)Ct−L+((k−1) mod L) (2.5)

En este caso, el parámetro L representa la frecuencia de la estacionalidad; por ejemplo,

L = 4 corresponde a datos semestrales, mientras que L = 12 a datos mensuales. Los

parámetros de suavización, α, β y γ, son usados para controlar el trade-off entre el

nivel, tendencia y estacionalidad, respectivamente.

En esta tesis, se abordan una serie de alternativas para la predicción de series de tiempo

asociadas a la estimación de demanda. Un proyecto de estimación de demanda es muy

importante a la hora de tomar decisiones (Franses & Legerstee, 2011; Huber, Gossmann

& Stuckenschmidt, 2017; Jiang, Chin, Wang, Qu & Tsui, 2017; Mart́ınez, Fŕıas, Pérez-

Godoy & Rivera, 2018), ya que el ser capaces de conocer con cierto grado de certeza

lo que ocurrirá en el futuro, nos lleva, sin duda, a prepararnos de mejor forma para

enfrentarlo. Un ejemplo de esto podŕıa ser la gestión de productos en un retail, o un

caso particular, en el Travel Retail, como lo que se trabaja en la primera investigación

conducente a esta tesis. A nivel de productos, el ser capaces de conocer la demanda

previamente, nos puede ayudar a tomar mejores decisiones tanto a nivel operativo,

táctico y estratégico, como la selección de productos a reponer o vender, o incluso la

decisión de abrir nuevas tiendas (Wood & Tasker, 2008). Existen muchos contextos en

los que se pueden aplicar predicciones de series de tiempo, siendo la venta de productos

solo un ejemplo de esto. Se puede generar predicciones en el contexto energético (Valente

& Maldonado, 2020; Zhang, Wang, Liao, Xiao & Fu, 2022), en temas de pricing (Liu,

Wang, Chen & Zhu, 2022), en salud (Jiang, Chin, Wang, Qu & Tsui, 2017), entre otros.

2.3. Series de tiempo jerárquicas

Una serie de tiempo puede impĺıcitamente ser descompuesta en base a ciertas carac-

teŕısticas que la representan. Por ejemplo, si la serie de tiempo que estamos estudiando
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corresponde a la venta diaria de cierto producto, es razonable pensar que dicho produc-

to puede tener otras caracteŕısticas, que nos permitan separar este análisis en nuevas

series de tiempo, como por ejemplo, su color. Si nuestra serie de tiempo contempla la

venta total del producto X, podŕıamos extraer, por ejemplo, dos nuevas series: la venta

del producto X de color rojo (Xrojo) y las ventas del producto X de color azul (Xazul).

En el caso de que estos fueran los únicos colores disponibles para el producto X, es

directo pensar que la venta total del producto X corresponderá a la suma de las ventas

de su versión roja, más la suma de las ventas de su versión azul. Por lo tanto, nuestra

serie de tiempo total para un instante de tiempo t se podŕıa definir como

Xt = Xrojo
t +Xazul

t . (2.6)

Aśı mismo, se podŕıa utilizar cualquier caracteŕıstica de la serie de tiempo en cues-

tión para su estudio y desagregación. Esto es lo que denominamos serie de tiempo

jerárquica, o HTS por sus siglas en inglés. Hyndman y Athanasopoulos (Hyndman &

Athanasopoulos, 2013) formalizaron la idea de estimaciones relacionadas a series de

tiempo conformadas por una estructura de agregación jerárquica. Los ejemplos más

comunes son estimación de ventas que pueden ser desagregadas por tipo de producto,

o por ubicación geográfica.

La figura 2.2 presenta un ejemplo de estructura jerárquica (Hyndman & Athanasopou-

los, 2013), donde la serie de tiempo “Total” es desagregada en un primer nivel en las

series A y B, las cuales a su vez son desagregadas nuevamente, generando una estructu-

ra jerárquica de tres niveles, obteniendo dos nodos en el primer nivel de desagregación,

y cinco nodos en el último nivel.

Total

A

AA AB AC

B

BA BB

Figura 2.2: Ejemplo de jerarqúıa.

Con esto, podemos observar que en lugar de una única serie de tiempo “Total”, ahora

tenemos una jerarqúıa de ocho nodos, donde cada uno de ellos corresponde a una serie de
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tiempo individual. Podemos notar que algunas de estas series de tiempo nacen de otras,

lo que nos lleva a poder nombrer algunos nodos como “Padre” o “Hijo”. En el ejemplo

de la figura 2.2, el nodo “Total” es el padre tanto de los nodos A como B, quienes a

su vez son padres de los nodos AA, AB y AC y BA y BB respectivamente. A la serie

“Total” la denominaremos yt, y a cualquier serie asociada al nodo n la denominaremos

yn,t. Con esta nomenclatura, notemos que la serie del ejemplo la podemos formalizar

como: 

yt

yA,t

yB,t

yAA,t

yAB,t

yAC,t

yBA,t

yBB,t



=



1 1 1 1 1

1 1 1 0 0

0 0 0 1 1

1 0 0 0 0

0 1 0 0 0

0 0 1 0 0

0 0 0 1 0

0 0 0 0 1





yAA,t

yAB,t

yAC,t

yBA,t

yBB,t


. (2.7)

2.4. Enfoques predictivos para análisis de series de

tiempo jerárquicas

Existen una serie de enfoques que se pueden utilizar a la hora de generar estimaciones

con series de tiempo jerárquicas. Entre ellos, los más conocidos corresponden a los

enfoques bottom-up (BU), top-down (TD) y middle-out (MO). El enfoque bottom-up

se centra en ejecutar la predicción en el último nivel de la jerarqúıa, para cada uno

de sus nodos, y luego agregar estos resultados basados en la estructura jerárquica del

problema para obtener las predicciones de los niveles superiores. Denominaremos ŷn,h

como la estimación de h pasos para la serie de tiempo del nodo n. Siguiendo el ejemplo

de la figura 2.2, una estimación de h pasos utilizando el enfoque bottom-up se puede

llevar a cabo para cada nodo n basado en la predicción de los nodos del último nivel,

AA, AB, AC, BA y BB. Para el ejemplo, las estimaciones se calculaŕıan como sigue:

ŷA,h = ŷAA,h + ŷAB,h + ŷAC,h, (2.8)

ŷB,h = ŷBA,h + ŷBB,h, (2.9)
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ŷh = ŷA,h + ŷB,h. (2.10)

Este método tiene la ventaja de practicamente no tener pérdidas de información en

las agregaciones, pero eso no quiere decir que los datos presentes en algunas series

de tiempo de la jerarqúıa, especialmente en los niveles inferiores, puedan ser ruidosos

debido a falta de información, pudiendo arrastrar con ellos malos resultado predictivos

(Hyndman & Athanasopoulos, 2013).

Con respecto al enfoque top-down, al contrario del anterior, se busca realizar la predic-

ción en el nivel “Total” de la jerarqúıa (ŷh). Luego, este resultado se puede desagregar en

los diferentes nodos, basados en una proporción definida previamente. Lo más común

para esta proporción es utilizar la distribución promedio histórica para cada nodo j

(Hyndman & Athanasopoulos, 2013). Esto se puede expresar mediante la siguiente

fórmula:

pj =
1

T

T∑
t=1

yj,t
yt

(2.11)

Si volvemos nuevamente al ejemplo de la figura 2.2, las predicciones para cada nodo,

basados en la estimación de la serie “Total” ŷh, estaŕıan dadas por:

ŷA,h = pA · ŷh, (2.12)

ŷB,h = pB · ŷh, (2.13)

ŷAA,h = pAA · ŷA,h, (2.14)

ŷAB,h = pAB · ŷA,h, (2.15)

ŷAC,h = pAC · ŷA,h, (2.16)

ŷBA,h = pBA · ŷB,h, (2.17)

ŷBB,h = pBB · ŷB,h. (2.18)

Una de las principales desventajas de este método es la pérdida de información potencial

que se produce en el proceso de desagregación, y con cada nueva repetición de este

proceso, para generar nuevas desagregaciones, estas pérdidas de información pueden

incrementar (Hyndman & Athanasopoulos, 2013).
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El tercer enfoque clásico corresponde a middle-out. Este enfoque se centra en ejecutar

la predicción en algún nivel intermedio de la jerarqúıa, ni el “Total” ni el último nivel.

Una vez definido el nivel inicial, en el que se realiza la predicción, se utilizan ambos

enfoques mencionados anteriormente para la estimación del resto de los nodos del árbol

jerárquico. En este caso, los nodos superiores al nivel inicial seŕıan estimados mediante

el enfoque bottom-up, mientras que los nodos inferiores mediante el enfoque top-down

(Hyndman & Athanasopoulos, 2013).

Existe un cuarto enfoque que ha ganado fuerza en ciertos contextos, y que fue formali-

zado por Hyndman y Athanasopoulos el año 2014. Este enfoque es denominado Optimal

Reconciliation (R. J. Hyndman, 2014). Lo que se busca es encontrar una combinación

óptima para todas las predicciones independientes en todos los niveles jerárquicos, me-

diante promedios ponderados. Todos estos métodos fueron presentados emṕıricamen-

te en Athanasopoulos et al. (Athanasopoulos, Hyndman, Kourentzes & Petropoulos,

2017), y fueron implementados en un paquete de R (Hyndman, Athanasopoulos &

Shang, 2012).

Para el caso de series de tiempo jerárquicas, Hyndman y Athanasopoulos recientemen-

te introdujeron una alternativa para la estimación de demanda sujeta a productos de

muchas categoŕıas (Hyndman & Athanasopoulos, 2013). La estructura jerárquica para

aprovechar las caracteŕısticas intŕınsecas del problema puede ser muy beneficioso de

cara a la estimación de demanda a nivel de productos (Athanasopoulos, Hyndman,

Kourentzes & Petropoulos, 2017). Por otro lado, si bien los enfoques más utilizados

corresponden a bottom-up, top-down y middle-out, existe potencial para explorar los

métodos de reconciliación. Franca Lila et al. (Franca Lila, Meira & Cyrino Oliveira,

2022) realizan tareas de predicción de series de tiempo jerárquicas usando un enfoque

robusto de reconciliación. Las metodoloǵıas de reconciliación, introducidas en los tra-

bajos de Hyndman y Anthanasopoulos, también han sido estudiadas en detalle en el

trabajo de Panagiotelis et al. (Panagiotelis, Athanasopoulos, Gamakumara & Hynd-

man, 2021).
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2.5. Aprendizaje Supervisado

En el contexto de la ciencia de datos, la Inteligencia Artificial se ha convertido en un

tema de extremo interés. Machine Learning es la parte de la Inteligencia Artificial que

ha desarrollado una serie de técnicas que le permiten a los computadores “aprender”

(Mitchell, 1997), a través de un proceso de inducción del conocimiento, capaz de modelar

comportamientos desde ejemplos.

Una de las partes más importantes dentro de los modelos de Machine Learning, corres-

ponde al proceso de aprendizaje que se utilice. Existen una serie de tipos de aprendizaje,

siendo los más conocidos el aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado y el

aprendizaje reforzado.

En este trabajo se abordan una serie de problemas de aprendizaje supervisado, enfo-

cados en problemas de regresión. Esto quiere decir que se entrenan modelos con datos

históricos, para que esa base de conocimiento se utilice como ejemplo para la predicción

de nuevas observaciones.

Una de las técnicas más conocidas de aprendizaje supervisado corresponde a las máqui-

nas de soporte vectorial, o SVM por sus siglas en inglés. Este tipo de modelos son

muy populares en el contexto de problemas de clasificación, debido a su gran capa-

cidad de construir funciones no lineales complejas, y obtener desempeños predictivos

muy positivos, mostrando en general mejores resultados que otros modelos de clasifica-

ción (Vapnik, 1998). Esta técnica posee una adaptación para regresiones, denominada

Support Vector Regression (SVR) o ε-SVR, ya que introduce la variable ε (Drucker,

Burges, Kaufman, Smola & Vapnik, 1997; Smola & Scholkopf, 1998), que corresponde a

la desviación máxima permitida de la función f(x) buscada con respecto a sus objetivos

yi, buscando que a la vez, esta función sea lo más “plana” posible. Esto quiere decir que

el método admite errores sin penalización, siempre y cuando estos erroes no superen

este parámento ε (Smola & Scholkpf, 2004). Este método está explicado en detalle en

la próxima sección, ya que corresponde a la principal herramienta que se utiliza como

modelo predictivo a lo largo de nuestras investigaciones.

En la literatura, la estimación de demanda generalmente ha sido abordada por los

métodos tradicionales de series de tiempo, como ARIMA o Holt-Winters (Makridakis

& Wheelwright, 1977), pero en el último tiempo, los métodos relacionados a Machine
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Learning están siendo cada vez más estudiados, debido principalmente a su capaci-

dad de modelar patrones no lineales, demostrando ser capaces de obtener muy buenos

resultados en contextos de datos reales (Crone, Lessmann & Pietsch, 2006; Hansen,

McDonald & Nelson, 2006; Ahmed, Atiya, El-Gayar & El-Shishiny, 2010).

2.6. Support Vector Regression (SVR) para análisis

de series de tiempo

En esta sección se presenta el método ε-SVR (Drucker, Burges, Kaufman, Smola & Vap-

nik, 1997; Smola & Scholkopf, 1998), que corresponde a una extensión de las máquinas

de soporte vectorial (SVM) para regresiones. Este método se utiliza para generar esti-

maciones de series de tiempo.

Dado un conjunto de datos de entrenamiento que abarca una variable dependiente

continua, yi ∈ Re ∀i = 1, ...,m, y las covariables xi ∈ Rep, i = 1, ...,m, que corresponden

a rezagos obtenidos desde la variable dependiente, SVR minimiza la función objetivo

del siguiente problema de programación cuadrática:

min
w,b,ξ,ξ∗

1

2
∥w∥2 + C

m∑
i=1

(ξi + ξ∗i )

s.t. yi − (w⊤xi + b) ≤ ε+ ξi, i = 1, . . . ,m,

(w⊤xi + b)− yi ≤ ε+ ξ∗i , i = 1, . . . ,m,

ξi ξ
∗
i ≥ 0, i = 1, . . . ,m,

(2.19)

La introducción de las variables de holgura, ξ, ξ∗ ∈ Rem, permite que los objetos

permanezcan fuera del “tubo” de radio ε, pero los penaliza en la función objetivo.

El hiperparámetro C nos ayuda a controlar el trade-off entre el ajuste del modelo y

la reducción de complejidad (Smola & Scholkopf, 1998). Por otro lado, el uso de la

regularización l2 (la norma euclideana de w), garantiza que la función de regresión,

f(x), sea lo más plana posible (Smola & Scholkopf, 1998).

La formulación (2.19) también puede ser representada por su forma dual, lo que lleva

a la incorporación del método del kernel para la construcción de superficies no lineales.
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En este caso, la función kernel, K(xi,xs), se introduce para mapear los datos a un

espacio de mayor dimensión (Schölkopf & Smola, 2002). La representación dual de la

formulación (2.19) es la siguiente:

max
α,α∗

m∑
i=1

yi(αi − α∗
i )− ε

m∑
i=1

(αi + α∗
i )−

1

2

m∑
i,s=1

(αi − α∗
i )(αs − α∗

s)K(xi,xs)

s.t.
m∑
i=1

(αi − α∗
i ) = 0,

0 ≤ αi ≤ C, i = 1, . . . ,m,

0 ≤ α∗
i ≤ C, i = 1, . . . ,m.

(2.20)

Con esto, para una nueva observación, x, la regla de decisión, f(x), corresponde a:

f(x) =
m∑
i=1

(αi − α∗
i )K(x,xi) + b (2.21)

Existen una serie de alternativas para la función kernel. En este trabajo se utilizan dos de

ellas: el kernel lineal y el kernel gaussiano, también conocido como Radial Basis Function

(RBF). Ambos tipos de kernel son de los más utilizados en la literatura. El kernel lineal,

por su parte, es una función de menor complejidad, que permite modelar problemas más

simples. Por otro lado, el kernel gaussiano, nos permite modelar problemas no lineales

de alta complejidad, con muy buenos resultados.

El kernel lineal es de la forma K(xi,xs) = xT
i xs, mientras que el kernel gaussiano se de-

fine como K(xi,xs) = exp (γ−||xi − xs||2), donde γ > 0 corresponde al hiperparámetro

que controla el ancho del kernel (Schölkopf & Smola, 2002).

La utilización de Machine Learning para la predicción de series de tiempo se ha estudia-

do bastante, como por ejemplo, en los trabajos de He et al. (He, Wu & Si, 2022), quienes

realizan estimaciones de venta para gran cantidad de datos utilizando redes neuronales,

o Sohrabpour et al. (Sohrabpour, Oghazi, Toorajipour & Nazarpour, 2021), quienes

proponen un novedoso marco causal basado en inteligencia artificial para modelar y

pronosticar ventas de exportación.

En particular, SVR se ha utilizado ampliamente para el análisis de series de tiempo. Se

puede encontrar una encuesta relacionada en Sapankevych y Sankar (Sapankevych &
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Sankar, 2009), quienes afirman que SVR puede funcionar mejor que otros métodos en

el pronóstico de series de tiempo, principalmente debido a su naturaleza no lineal y la

existencia de un único mı́nimo global.

Crone et al. (Crone, Guajardo & Weber, 2006) analizan la capacidad de SVR para pro-

nosticar patrones básicos de series de tiempo, comparando ambas funciones de kernel.

En su trabajo, afirman que SVR con kernel gaussiano supera a otros métodos para

datos sin tendencia. Para series de tiempo con componentes de tendencia, encontraron

que el kernel lineal era mejor que la versión gaussiana.

Además, Levis y Papageorgiou (Levis & Papageorgiou, 2009), realizaron estimación de

demanda con un algoritmo de tres etapas, buscando lidiar con patrones no lineales de

forma efectiva, y lograron una muy buena precisión predictiva en todos los casos re-

portados. Por otro lado, Chi-Jie Lu (Lu, 2014) utiliza SVR para predicción de ventas,

combinando el método con splines de regresión adaptativa multivariante. Otro trabajo

en esta ĺınea es el de Du, et al. (Du, Leung, Zhang & Lai, 2013), quienes utilizan SVR

para la predicción de demanda para productos agŕıcolas. Otro enfoque fue presentado

por Chi-Jie Lu (Lu & Wang, 2010), quien desarrolló un método de estimación de de-

manda con SVR, en el que se utilizan análisis de componentes independientes y mapas

autoorganizados como herramienta de preprocesamiento. Aśı, podemos encontrar una

serie de estudios que utilizan SVR como método predictivo de series de tiempo, incluso

en contextos muy diferentes a la predicción de venta, como son el caso de la estima-

ción de la velocidad del viento o de la carga eléctrica (Hu, Bao & Xiong, 2013; Ren,

Suganthan & Srikanth., 2016; Valente & Maldonado, 2020).

Por otro lado, es posible encontrar en la literatura algunas modificaciones de SVR,

buscando mejorar su desempeño predictivo. Por ejemplo, Liu et al. (Liu, Wang, Li &

Xiao, 2021) realizan una adaptación de SVR para procesamiento de señales con funcio-

nes multidominio. Otra adaptación de SVR se encuentra en Sabzekar et al. (Sabzekar

& Hossein Hasheminejad, 2021) quienes buscan mayor robustez en fuentes de datos

complejas y ruidosas. En su modelo, las desigualdades de las restricciones de SVR re-

lacionadas a ε se cambian a desigualdades difusas sin ninguna variación en su función

de pérdida.
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2.7. Estimación de demanda y poĺıticas de staffing

en Contact Centers

Los Contact Center, antiguamente conocidos como Call Center ya que solo considera-

ban el canal de voz, incorporan una serie de aspectos técnicos y de recursos humanos

para concretar la comunicación entre dos partes (tradicionalmente empresa-cliente). Un

Contact Center puede recibir cientos de llamadas en un solo d́ıa, por lo que ser capaces

de comprender el problema de la cantidad de llamadas entrenantes resulta muy impor-

tante a la hora de la toma de decisiones, ya sea operacionales, como la distribución de

los turnos de los ejecutivos, o más estratégicas, como la determinación de la dotación

óptima o cantidad de licencias del software de Contact Center que se debe contratar.

Tradicionalmente se han estudiado dos formas de modelar los parámetros de un Contact

Center: fórmulas Erlang y modelos de Markov.

Las llamadas que ingresan a la plataforma cuando no hay ejecutivos disponibles para

atenderlas caen a una cola de atención, y son asignadas a los agentes a medida que ellos

se desocupan. Si la cola de espera está vaćıa, el ejecutivo está disponible, y esperará a

que entre la próxima llamada.

Erlang C es una fórmula definida por dos variables: el número de agentes N y la carga

A, definida como la cantidad de llamadas promedio por unidad de tiempo λ dividido

por la intensidad del tráfico µ. Aśı, se puede definir η como la carga promedio por

agente, dividiendo A entre N (Chromy, Misuth & Kavacky, 2011). Con esto, se puede

calcular la probabilidad Pc de que una llamada caiga a una cola de espera como:

Pc(N, η) =

(Nη)N

N !(1− η)
N−1∑
i=0

ß
(Nη)i

i!
+

(Nη)N

N !(1− η)

™ . (2.22)

Se puede demostrar que el modelo Erlang C es equivalente a un modelo de Markov

M/M/m/∞ (Chromy, Misuth & Kavacky, 2011). Además, existen otros parámetros que

se pueden monitorear, como por ejemplo el tiempo de espera en la cola, que corresponde

a una variable aleatoria que se puede describir por la siguiente función de distribución

(Bolch, Greiner, De Meer & Trivedi, 2006):
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FW (τ) = 1− PC · e−µ(N−A)τ , (2.23)

siendo τ > 0. Con esto, es posible calcularW , el tiempo promedio en una cola de espera,

como:

W =
PC

µ(N − A)
. (2.24)

Aplicando un teorema y las fórmulas anteriores (Bolch, Greiner, De Meer & Trivedi,

2006) se puede obtener Q, la cantidad promedio de llamadas en espera, la cuál está

dada por la siguiente fórmula:

Q = λA =
A

(N − A)
· PC . (2.25)

En un Contact Center, uno de los indicadores más importantes corresponde al nivel

de servicio NS. Este indicador corresponde al porcentaje de las llamadas que son con-

testadas antes del tiempo aceptable de espera t∗. En general, t∗ se usa como 15 o 20

segundos. Se puede obtener una fórmula para el nivel de servicio NS utilizando la

definición general de función de distribución y aplicando sus propiedades (Riečanová,

Horváth, Olejček & Riečan, 1987). La fórmula que se obtiene para el nivel de servicio

es la siguiente:

NS = 1− PC · e−µ(N−A)t∗ . (2.26)

Con esto, la utilización promedio de los agentes η se puede calcular con la siguiente

expresión (Unčovský, 1980):

η = 1−

N−1∑
k=0

Å
N − k

n · k!

ã
Ak

N−1∑
i=0

Ai

i!
+

ANN

N !(N − A)

. (2.27)

Uno de los grandes supuestos de la fórmula Erlang C para el análisis de Contact Centers

es que se asume que las colas de espera son infinitas (Chromy, Misuth & Kavacky,

2011). Actualmente, muchas empresas utilizan esta formulación para sus decisiones, no

necesariamente debido a la precisión de sus resultados, sino que por la holgura que ellos
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le dan, entregando resultados que con una confianza bastante alta son peores que la

realidad, pudiendo tomar decisiones conservadoras en base a ellos.

Si bien la tarea de la estimación de demanda en un Contact Center generalmente

es abordada por la metodoloǵıa Erlang C, explicada anteriormente, existen una serie

de estudios que realizan predicciones de volumen de llamadas en un Contact Center,

como por ejemplo Kanthanathan et al. (Kanthanathan, Carty, Raja & Ryan, 2020),

quienes utilizan una serie de técnicas derivadas de redes neuronales para la estimación.

Por otro lado, Abut et al. (Abut, Tartuk, Nurdag, Acar, Erdem & Akay, 2022) utilizan

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) y comparan su desempeño con modelos basados

en la técnica de media móvil, como el caso de ARIMA, superándolos en términos de

desempeño predictivo para todos los experimentos reportados.

Con respecto a la predicción de llamadas en Contact Centers, y su posterior utilización

en modelos de staffing, existen una serie de trabajos que lo abordan, pero hasta donde

pudimos averiguar, a la fecha no hay ningún trabajo que considere modelos de pronóstico

con Machine Learning y que utilice los intervalos de confianza de sus resultados para

la generación de escenarios de un modelo de optimización estocástica, que permita

generar una distribución óptima de los agentes del Contact Center. Lo más cercano

podŕıa ser Chernichenko et al. (Chernichenko, Kapkanets & Panchenko, 2016), quienes

usan modelos básicos para la predicción de demanda en un Contact Center, y proponen

un modelo para resolver la problemática de staffing. Fuera del contexto de Contact

Center, se puede encontrar algunos trabajos que consideran modelos predictivos como

input de modelos de optimización, como por ejemplo Mizan et al. (Mizan & Taghipour,

2022), quienes buscan reducir tiempo de espera de los pacientes mediante la distribución

de recursos de radioloǵıa. Proponen una solución de tres fases, que integra métodos de

Machine Learning con un modelo de optimización.

20



Caṕıtulo 3

Metodoloǵıa

3.1. SVR para la predicción de series de tiempo

jerárquicas

Si bien antes de este trabajo exist́ıan una serie de trabajos relacionados a modelos

predictivos con SVR, hasta el momento nadie hab́ıa implementado un algoritmo para

lidiar con series de tiempo jerárquicas. Una de las principales ventajas del trabajo con

series de tiempo jerárquicas es que permite explotar de mejor forma las caracteŕısti-

cas propias de las series de tiempo, utilizándolas a nuestro beneficio para mejorar el

desempeño predictivo de los modelos.

En esta sección se formaliza una serie de algoritmos para estimaciones de series de

tiempo jerárquicas, utilizando ε-SVR como modelo predictivo. El principal objetivo

es usar la estructura jerárquica de los problemas para obtener mejores predicciones,

mediante el correcto uso de los algoritmos con métodos de kernel que permitan el

modelamiento de patrones no lineales, construyendo funciones de regresiones flexibles.

Hasta donde sabemos, el uso de ε-SVR para series de tiempo jerárquicas aún no se ha

informado en la literatura, siendo este el primer trabajo en el tópico.

Para poder formalizar los diversos enfoques de series de tiempo jerárquicas utilizando

SVR como modelo predictivo, lo primero es definir los parámetros y conjuntos de datos

que se utilizan:

j = (0, ..., J): niveles de la jerarqúıa, donde el nivel 0 representa el nodo ráız o

“Total”, y el nivel J corresponde al que contiene todos los nodos del último nivel.
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n = (1, ..., N): conjunto de nodos de la jerarqúıa.

Aj: subconjunto de nodos del nivel j.

Sn: subconjunto de nodos que nacen desde el nodo n.

Dn: nodo padre para el nodo n.

pn: proporción histórica del nodo n.

Fn: predicción para el nodo n.

Con esto, podremos definir tres algoritmos, uno para cada enfoque de HTS: SVR-

BU, algoritmo que utiliza el enfoque bottom-up; SVR-TD, el que utiliza top-down; y

finalmente SVR-MO, el que utiliza middle-out.

3.1.1. Algoritmo SVR-BU

Este método entrena un modelo de ε-SVR para cada nodo del último nivel de la jerar-

qúıa (formulación (2.20)), y obtiene sus respectivas predicciones, Fn, (∀n ∈ A|J |). Con

estas estimaciones, se procede a calcular las predicciones de los niveles superiores de

la jerarqúıa, mediante un proceso de agregación utilizando Fn =
∑

i∈Sn
Fi, es decir, la

suma de todas las predicciones de todos los nodos hijos que nacen desde el nodo n. El

algoritmo de este método es el siguiente:

a) Calcular predicciones, Fn, ∀n ∈ AJ :

i) Para cada nodo del último nivel, entrenar ε-SVR resolviendo la formulación

(2.20) con una configuración de hiperparámetros dada para obtener como

solución la tupla (α, α∗).

ii) Obtener las predicciones, Fn, en el último nivel utilizando la formulación

(2.21): Fn(x) =
m∑
i=1

(αi − α∗
i )K(x,xi) + b.

b) Para cada nivel, j = (0, ..., J−1), calcular las predicciones, Fn, ∀n ∈ Aj, mediante

Fn =
∑

i∈Sn
Fi, es decir, la suma de todas las predicciones de los nodos que nacen

desde el nodo n.
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3.1.2. Algoritmo SVR-TD

El método SVR-TD opera de la siguiente manera: primero se debe entrenar ε-SVR en

el nodo ráız (formulación (2.20)), obteniendo las predicciones F0. Luego, dicha predic-

ción se desagrega hacia los niveles inferiores de la jerarqúıa utilizando las proporciones

históricas de cada nodo. Este algoritmo es el siguiente:

a) Calcular las predicciones F0 en el nodo ráız:

i) Para el nivel superior de la jerarqúıa, entrenar ε-SVR resolviendo la formu-

lación (2.20) con una configuración de hiperparámetros dada para obtener

como solución la tupla (α, α∗).

ii) Obtener las predicciones en el nivel ráız, F0, mediante la formulación (2.21):

F0(x) =
m∑
i=1

(αi − α∗
i )K(x,xi) + b

b) Para cada nivel j = (1, ..., J), obtener las predicciones, Fn, ∀n ∈ Aj, mediante

Fn = pn · FDj
, es decir, desagregando las predicciones del nodo ráız siguiendo la

proporcionalidad histórica de la jerarqúıa.

3.1.3. Algoritmo SVR-MO

En el caso del enfoque middle-out, lo primero que se debe hacer es definir el nivel

inicial del método 0 < j < J , en el que se efectuarán las predicciones mediante el

entrenamiento de un modelo ε-SVR para cada nodo perteneciente a dicho nivel. Las

predicciones, Fn, ∀n ∈ Aj, se obtienen mediante la formulación (2.21). Una vez que

se tienen las estimaciones del nivel inicial, se procede a agregarlas hacia los niveles

superiores, k < j, siguiendo el enfoque bottom-up: para cada nivel k, las predicciones,

Fn, ∀n ∈ Ak, se obtienen mediante Fn =
∑

i∈Sn
Fi, es decir, la suma de las predicciones

asociadas a los nodos que nacen desde el nodo n. Para el caso de los niveles k > j,

que están bajo en nivel j en la jerarqúıa, se utiliza el enfoque top-down, desagregando

las predicciones hacia los niveles inferiores en base a sus proporciones históricas. El

algortimo formalizado seŕıa el siguiente:

a) Definir el nivel inicial, 0 < j < J .

b) Calcular las predicciones, Fn, ∀n ∈ Aj, en este nivel inicial intermedio:
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i) Para cada nodo de la jerarqúıa j, entrenar ε-SVR mediante la formulación

(2.20) con una configuración de hiperparámetros dada, para obtener como

solución la tupla (α, α∗).

ii) Calcular las predicciones del nivel intermedio, Fn, mediante la formulación

(2.21): Fn(x) =
m∑
i=1

(αi − α∗
i )K(x,xi) + b

c) Para cada nivel superior, k < j, calcular las predicciones, Fn, ∀n ∈ Ak, utilizando

Fn =
∑

i∈Sn
Fi (método bottom-up).

d) Para cada nivel inferior, k > j, calcular las predicciones, Fn, ∀n ∈ Ak, utilizando

Fn = pn · FDk
(método top-down).

3.1.4. Selección del modelo y procedimiento de validación

Con respecto a la selección de los hiperparámetros, se utiliza un procedimiento de vali-

dación cruzada tradicional para series de tiempo, denominado rolling forecasting origin

(Hyndman & Athanasopoulos, 2013). Dado un conjunto de entrenamiento y testeo, el

conjunto de entrenamiento se separa nuevamente en un subconjunto de entrenamiento

y uno de validación. Lo más importante es que el subconjunto de entrenamiento no

incluya muestras que ocurran después de las incluidas en el subconjunto de validación.

Para obtener la selección de hiperparámetros para cada modelo ε-SVR se sigue el si-

guiente proceso de validación:

a) Seleccionar la función kernel a utilizar (lineal o gaussiano).

b) Separar el conjunto de entrenamiento en un subconjunto de entrenamiento y un

subconjunto de validación.

c) Definir un rango para cada hiperparámetro de SVR:

ε y C para la versión de kernel lineal.

ε, C y γ para la versión de kernel gaussiano.

d) Entrenar el modelo utilizando el subconjunto de entrenamiento para cada combi-

nación de hiperparámetros, resolviendo la formulación (2.20) para obtener (α, α∗).
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e) Calcular la predicción para el nodo en el subconjunto de validación, utilizando la

tupla, (α, α∗) y la formulación (2.21).

f) Calcular el error asociado a la predicción, comparando la solución del modelo con

los valores reales. Como fórmula de error se puede utilizar tanto el error porcentual

absoluto medio, o MAPE, por sus siglas en inglés, como también la ráız del error

cuadrático medio, o RMSE, por sus siglas en inglés.

g) Guardar la configuración de hiperparámetros que obtienen el menor MAPE o

RMSE en el subconjunto de validación.

3.2. θ-SVR: Un enfoque novedoso de HTS basado

en agregaciones de información

Si bien con el primer trabajo publicado se pudo observar que los enfoques clásicos

de ε-SVR para la predicción de series de tiempo jerárquicas tienen resultados muy

alentadores, y que pueden fácilmente superar los resultados de los métodos clásicos

de la literatura, como ARIMA y Holt-Winters; en esta sección presentamos un nuevo

enfoque para el uso de SVR, en el que buscamos construir regresores en el último nivel

de forma simultánea, en un único problema de optimización, e incorporando un objetivo

adicional: que los pesos de cada hiperplano no se desv́ıen mucho de los obtenidos por

los regresores en los niveles superiores. De esta forma, podemos agrupar información

entre jerarqúıas de manera óptima, en lugar de simplemente desagregar el pronóstico

obtenido de un nivel superior proporcionalmente a sus nodos hijos.

Para la metodoloǵıa propuesta se definen dos variantes. La primera estrategia agrupa

información directamente desde el nivel superior, mientras que la segunda variante

minimiza la desviación entre los hiperplanos del último nivel (nivel J), con respecto a

los nodos que están en el nivel J−1, es decir, el nivel inmediatamente superior al último

nivel. Cabe destacar que ambos enfoques son equivalentes en el caso de un problema

jerárquico de sólo dos niveles, pero serán distintos entre ellos siempre que tengamos

más de dos niveles de jerarqúıa.

A esta novedosa propuesta la denominamos θ-SVR, y corresponde a una extensión de

la metodoloǵıa bottom-up, en el sentido de que estamos estimando todas las funciones
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para el nivel J . A la variante que relaciona información directamente desde el nivel 0,

construyendo un hiperplano en el último nivel, la denominaremos θ-SVR{J,0}, mientras

que a la variante que relaciona los niveles J y J−1, construyendo regresores para ambos

niveles, y minimizando la desviación entre las series de tiempo del nivel J − 1 y sus

respectivos nodos hijos, lo denominaremos θ-SVR{J,J−1}.

Dado que ambas variantes poseen la misma estructura, podemos formalizarlas de la

siguiente manera:

Sean xin ∈ Rep las covariables del problema de regresión, es decir, los rezagos relacio-

nados a las series de tiempo del último nivel. n ∈ AJ y yin ∈ Re corresponden a sus

respectivos outputs, siendo i = 1, . . . , Nn cada entrada relacionada con el nodo n, es

decir, los diferentes periodos de tiempo utilizados para el entrenamiento.

Nuestra propuesta estima una función lineal en los nodos del último nivel de la forma:

fn(x) := w⊤
n x+ bn, n ∈ AJ , (3.1)

donde la información es agrupada desde los niveles superiores.

Para la primera variante, se define w̄0 como un vector de peso auxiliar que se relaciona

con el nodo ráız ya que considera la información de todos los nodos. La idea es construir

los hiperplanos fn(x) de tal forma que sus pesos no se desv́ıen mucho de w̄0. Esto se

incluye en el problema como un tercer objetivo, además del ajuste del modelo y la

minimización de la norma euclidiana. Como este nuevo objetivo relaciona todas las

estimaciones para los nodos del último nivel, la formulación propuesta debe ser escrita

en un único problema de optimización, como:

min
w̄0,wn,bn
ξn,ξ∗n

1

2

∑
n∈AJ

(∥wn∥2 + θ∥wn − w̄0∥2)

+ C
∑
n∈AJ

e⊤n (ξn + ξ∗n)

s.t. yin − (w⊤
n xin + bn) ≤ ε+ ξin, ξin ≥ 0,

i = 1, . . . , Nn, n ∈ AJ ,

(w⊤
n xin + bn)− yin ≤ ε+ ξ∗in, ξ∗in ≥ 0,

i = 1, . . . , Nn, n ∈ AJ ,

(3.2)
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donde ε > 0 define el tubo insensible a ε y θ, C corresponden a parámetros positivos

que controlan el trade-off entre los tres objetivos: regularización, ajuste del modelo, y

control de la heterogeneidad a lo largo de las series de tiempo. Podemos notar que el

parámetro θ es sumamente importante en nuestros modelos, ya que nos entrega los pesos

para el control de la heterogeneidad a lo largo de las series. Es por esto que la propuesta

recibe la denominación de θ-SVR. Notemos que la configuración del parámetro θ = 0

corresponde a la estrategia bottom-up utilizando ε-SVR.

Para garantizar que nuestra propuesta posee una única solución óptima, se debe cumplir

que nuestro modelo sea estrictamente convexo. Esto se demostrará a continuación.

Primero, denotamos ‹w = [w̄⊤
0 ,w

⊤
1 , . . . ,w

⊤
N ]

⊤ ∈ Rep(N+1)

el vector de pesos conjunto, y

Q(θ) =



NθIp −θIp −θIp · · · −θIp

−θIp (1 + θ)Ip 0 · · · 0

−θIp 0
. . .

. . .
...

...
...

. . .
. . . 0

−θIp 0 · · · 0 (1 + θ)Ip


, (3.3)

una matriz de p(N + 1)× p(N + 1), donde Ip representa la matriz identidad de orden

p. Con esto, el término cuadrático en la función objetivo del problema (3.2) puede

expresarse como: ∑
n∈AJ

(∥wn∥2 + θ∥wn − w̄0∥2) = ‹w⊤Q(θ)‹w. (3.4)

Proposición 3.2.1. Para cada θ > 0, la matriz Q(θ) es simétrica definida positiva.

Además,

Q(θ)−1=
1

N



θ+1
θ Ip Ip Ip · · · Ip

Ip
θ+N
θ+1 Ip

θ
θ+1Ip · · · θ

θ+1Ip

Ip
θ

θ+1Ip
. . .

. . .
...

...
...

. . .
. . . θ

(θ+1)Ip

Ip
θ

θ+1Ip · · · θ
(θ+1)Ip

θ+N
θ+1 Ip


. (3.5)

Demostración. Es claro que la matriz Q(θ) es simétrica definida positiva (ver ecuación

(3.4)). Ahora, definimos Fi ∈ Rep×p(N+1) y Ci ∈ Rep(N+1)×p el bloque correspondiente
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a la fila i y la columna i de Q(θ) y Q(θ)−1, respectivamente. Entonces,

F1C1 = Ip, F1Ci =
1

N
(Nθ − Nθ + θ2N

θ + 1
) = 0,

para i = 2, . . . , N + 1, y

FiC1 = 0, FiCi = Ip, FiCj =
1

N
(θ − θ) = 0, i ̸= j.

Por lo tanto, queda demostrado.

Nuestra segunda variante agrupa información entre los niveles J y J − 1, y resuelve

|AJ−1| modelos de optimización diferentes en lugar de un único problema de optimi-

zación, uno para cada nodo del nivel J − 1. Esto es, para cada nodo, n ∈ AJ−1, se

resuelve:

min
w̄n,wk,bk

ξk,ξ
∗
k

1

2

∑
k∈Sn

(∥wk∥2 + θ∥wk − w̄n∥2)

+ C
∑
k∈Sn

e⊤k (ξk + ξ∗k)

s.t. yik − (w⊤
k xik + bk) ≤ ε+ ξik, ξik ≥ 0,

i = 1, . . . , Nk, k ∈ Sn,

(w⊤
k xik + bk)− yik ≤ ε+ ξ∗ik, ξ∗ik ≥ 0,

i = 1, . . . , Nk, k ∈ Sn.

(3.6)

Se puede notar que la formulación (3.6) posee la misma estructura que la primera

variante, por lo tanto, tal como se presenta en la Proposición 1, es estrictamente convexa.

Los outputs de cada variante corresponden a las funciones de regresión, fn(x), para las

series de tiempo del último nivel (n ∈ AJ). Una vez que se obtienen las estimaciones

de estas funciones, se utiliza el enfoque bottom-up de series de tiempo jerárquicas,

presentado anteriormente.
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3.3. Incorporación de kernel al modelo propuesto

En la sección anterior, presentamos una novedosa metodoloǵıa para realizar prediccio-

nes de series de tiempo jerárquicas, mediante la construcción de un único modelo de

optimización que permite aprovechar la información proveniente de diversos niveles de

la jerarqúıa. En esta sección, se propone una extensión al enfoque anterior, mediante

la construcción de máquinas kernel diseñadas para construir todas las superficies de

decisión requeridas, en un único problema de optimización. Al igual que en el caso

anterior, los datos son agregados a través de las jerarqúıas, mediante la incorporación

de un nuevo objetivo en la formulación de SVR: la minimización de las desviaciones

entre los parámetros de los regresores en el último nivel y los niveles superiores. Este

método lo denominamos KAT-SVR, proveniente de las siglas en inglés para kernel-based

all-together SVR for HTS.

Recordemos que el método θ-SVR resuelve el siguiente problema de programación

cuadrático:

min
w0,wi,bi,

ξi,ξ
∗
i

1

2

N∑
i=1

(∥wi∥2 + θ∥wi −w0∥2) + C
N∑
i=1

e⊤i (ξi + ξ∗i )

s.t. yj − (w⊤
i xij + bi) ≤ ε+ ξij, j = 1, . . . ,Mi, i = 1, . . . , N,

(w⊤
i xij + bi)− yj ≤ ε+ ξ∗ij, j = 1, . . . ,Mi, i = 1, . . . , N,

ξij, ξ
∗
ij ≥ 0, j = 1, . . . ,Mi, i = 1, . . . , N,

(3.7)

donde ξi = (ξi1, . . . , ξiMi
) ∈ ReMi , ξ∗i = (ξ∗i1, . . . , ξ

∗
iMi

) ∈ ReMi , y ei ∈ ReMi denota

un vector de unos. Y se consideran los siguientes parámetros positivos: ε (tamaño del

tubo), θ y C.

Y siendo xij ∈ Ren, yj ∈ Re para j = 1, . . . ,Mi y i = 1, . . . , N . Se busca un set de

funciones lineales de la forma

fi(x) := w⊤
i x+ bi, i = 1, . . . , N, (3.8)

Para obtener un método kernel, lo primero que haremos será construir el problema dual

de la formulación (3.7). Para esto, necesitamos el siguiente Lema técnico:

Lema 3.3.1. Para θ > 0, sea ‹Q(θ) = NInN + θJ ∈ RenN×nN , donde InN denota a la
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matriz identidad de orden nN y

J =


In · · · In
...

. . .
...

In · · · In

 ∈ RenN×nN .

Entonces, existe una matriz simétrica ‹Q(θ)1/2 que satisface (‹Q(θ)1/2)2 = ‹Q(θ).

Demostración. Sea ‹Q(θ)1/2 =
√
NInN − 1−

√
1 + θ√
N

J . (3.9)

Notemos que J 2 = Nn. Entonces,

(‹Q(θ)1/2)2 = NInN − 2(1−
√
1 + θ)J +

(1−
√
1 + θ)2

N
(NJ ) = NInN + θJ .

Proposición 3.3.2. La formulación dual del problema (3.7) está dado por

min
α,α∗

1

2N(θ + 1)
∥‹Q(θ)1/2A⊤(α−α∗)∥2 −Y⊤(α−α∗) + εe⊤(α+α∗)

s.t. E⊤(α−α∗) = 0, 0 ≤ α,α∗ ≤ Ce,

(3.10)

donde Y = [y⊤
1 ,y

⊤
2 , . . . ,y

⊤
N ]

⊤ con yi = (y1, y2, . . . , yMi
) ∈ ReMi, para cada i = 1, . . . , N ,

A y E son definidos en la ecuación (3.15) y (3.16) más adelante, respectivamente.

Demostración. Definimos ‹w = [w⊤
0 ,w

⊤
1 , . . . ,w

⊤
N ]

⊤ ∈ Ren(N+1), y

Q(θ) =



NθIn −θIn −θIn · · · −θIn

−θIn (1 + θ)In 0 · · · 0

−θIn 0
. . .

. . .
...

...
...

. . .
. . . 0

−θIn 0 · · · 0 (1 + θ)In


(3.11)

es una matriz de n(N + 1) × n(N + 1), donde In representa a la matriz identidad de
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orden n. Esta matriz es simétrica definida positiva con matriz inversa dada por

Q(θ)−1 =
1

N



θ+1
θ
In In In · · · In

In
θ+N
θ+1

In
θ

θ+1
In · · · θ

θ+1
In

In
θ

θ+1
In

. . .
. . .

...
...

...
. . .

. . . θ
(θ+1)

In

In
θ

θ+1
In · · · θ

(θ+1)
In

θ+N
θ+1

In


. (3.12)

Luego, el término cuadrático en la función objetivo del problema (3.7) se puede expresar

como
N∑
i=1

(∥wi∥2 + θ∥wi −w0∥2) = ‹w⊤Q(θ)‹w. (3.13)

Además, denotemos Ai = [x⊤
i1;x

⊤
i2; . . . ;x

⊤
iMi

] ∈ ReMi×n y yi = (y1, y2, . . . , yMi
) ∈ ReMi ,

para cada i = 1, . . . , N . Entonces, las restricciones del problema (3.7) se pueden expresar

como

yi − Aiwi − biei ≤ εei + ξi, ξi ≥ 0, i = 1, . . . , N,

Aiwi + biei − yi ≤ εei + ξ∗i , ξ∗i ≥ 0 i = 1, . . . , N,
(3.14)

donde ei ∈ ReMi denota un vector de unos. Luego, consideramos la siguiente notación:

M =
∑N

i=1 Mi, Y = [y⊤
1 ,y

⊤
2 , . . . ,y

⊤
N ]

⊤, ξ = [ξ∗1
⊤, . . . , ξ∗N

⊤]⊤, ξ∗ = [ξ⊤1 , . . . , ξ
⊤
N ]

⊤, e =

[e⊤1 , . . . , e
⊤
N ]

⊤ ∈ ReM , b = (b1, . . . , bN) ∈ ReN , A = [0 A] ∈ ReM×N(n+1) con

A =


A1 0 · · · 0

0
. . .

. . .
...

...
. . .

. . . 0

0 · · · 0 AN

 ∈ ReM×Nn, (3.15)

y

E =


e1 0 · · · 0

0
. . .

. . .
...

...
. . .

. . . 0

0 · · · 0 eN

 ∈ ReM×N . (3.16)
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Luego, las restricciones (3.14) se pueden reescribir equivalentemente como

Y − A‹w − Eb ≤ εe+ ξ, ξ ≥ 0, (3.17)

A‹w + Eb−Y ≤ εe+ ξ∗, ξ∗ ≥ 0. (3.18)

Sea L : Ren(N+1)×ReM ×ReM ×ReM ×ReM ×ReM ×ReM → Re la función Lagran-

giana asociada a la formulación (3.7), dado por

L(‹w, ξ, ξ∗,α,α∗,η,η∗) =
1

2
‹w⊤Q(θ)‹w + Ce⊤(ξ + ξ∗)− η⊤ξ − η∗⊤ξ∗

+α⊤(Y − A‹w − Eb− εe− ξ) (3.19)

+α∗⊤(A‹w + Eb−Y − εe− ξ).

Con esto, el problema (3.7) puede ser reescrito equivalentemente como

min‹w,ξ,ξ∗
max

α,α∗,η,η∗
{L(‹w, ξ, ξ∗,α,α∗,η,η∗) : α,α∗,η,η∗ ≥ 0}.

Por eso, la formulación dual de (3.7) está dada por (remitimos al lector a (Bertsekas,

1982) para obtener más información sobre la teoŕıa de la dualidad)

max
α,α∗,η,η∗

min‹w,ξ,ξ∗
{L = L(‹w, ξ, ξ∗,α,α∗,η,η∗) : α,α∗,η,η∗ ≥ 0}. (3.20)

La expresión anterior nos permite calcular el problema dual basándonos únicamente en

los multiplicadores de Lagrange α,α∗. Las condiciones de primer orden del problema

de minimización interno siguen:

∇‹wL = Q(θ)‹w − A⊤(α−α∗) = 0, (3.21)

∇bL = −E⊤(α−α∗) = 0, (3.22)

∇ξL = Ce−α− η = 0, (3.23)

∇ξ∗L = Ce−α∗ − η∗ = 0. (3.24)

Usando (3.21)-(3.24) en (3.19), se obtiene que

L = −1

2
∥Q(θ)1/2‹w∥2 +Y⊤(α−α∗)− εe⊤(α+α∗).
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Dado que Q(θ) es no singular (ver proposición 3.2.1), sigue desde (3.21) que la expresión

anterior puede ser escrita como

L = −1

2
∥Q(θ)−1/2A⊤(α−α∗)∥2 +Y⊤(α−α∗)− εe⊤(α+α∗). (3.25)

Usando la relación (3.12), el lema 3.3.1 y la definición de A, la expresión (3.25) se reduce

a

L = − 1

2N(θ + 1)
∥‹Q(θ)1/2A⊤(α−α∗)∥2 +Y⊤(α−α∗)− εe⊤(α+α∗). (3.26)

Por otro lado, dado que η,η∗ ≥ 0, en (3.23) y (3.24), sigue que 0 ≤ α,α∗ ≤ Ce. Por

tanto, la formulación dual se deduce de estas desigualdades y de las expresiones (3.20),

(3.22) y (3.26).

Ahora, relacionamos las variables primales y duales de las formulaciones (3.7) y (3.10)

con la proposición 3.3.3.

Proposición 3.3.3. Supongamos que α,α∗ ∈ ReM son soluciones del problema (3.10).

Entonces, las solucines w0,wi relacionadas al problema (3.7) están dadas por

w0 =
1

N

N∑
i=1

Mi∑
j=1

xij(αij − α∗
ij), (3.27)

y

wi =
1

θ + 1

(
Mi∑
j=1

xij(αij − α∗
ij) +

θ

N

N∑
r=1

Mr∑
j=1

xrj(αrj − α∗
rj)

)
, i = 1, . . . , N. (3.28)

Además, las funciones de regresión lineal obtenidas con el problema (3.7) pueden ser

redefinidas en base a las variables duales de la siguiente manera:

fi(x) =
1

θ + 1

(
Mi∑
j=1

(αij − α∗
ij)x

⊤
ijx+

θ

N

N∑
r=1

Mr∑
j=1

(αrj − α∗
rj)x

⊤
rjx

)
+ bi, (3.29)

para i = 1, . . . , N .

Demostración. Usando (3.21) y (3.12), se obtienen expresiones que relacionan las va-

riables primales y duales de las formulaciones (3.7) y (3.10), respectivamente. Estas
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expresiones están dadas por

w0 =
1

N

N∑
i=1

A⊤
i (αi −α∗

i ), wi =
1

θ + 1
(A⊤

i (αi −α∗
i ) + θw0), i = 1, . . . , N, (3.30)

donde αi,α
∗
i ∈ ReMi para i = 1, . . . , N . Reemplazando el valor de Ai, tenemos que

w0 =
1

N

N∑
i=1

Mi∑
j=1

xij(αij − α∗
ij),

y

wi =
1

θ + 1

(
Mi∑
j=1

xij(αij − α∗
ij) +

θ

N

N∑
r=1

Mr∑
j=1

xrj(αrj − α∗
rj)

)
, i = 1, . . . , N.

Finalmente, reemplazando la expresión anterior en (3.8), se obtiene la función de regre-

sión dada en (3.29).

Observación 3.3.4. Se obtiene de (3.30) que

w0 =
1

N

N∑
i=1

wi. (3.31)

La siguiente observación presenta la condiciones de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) para

el problema (3.7) que resultan de las proposiciones previas.

Observación 3.3.5. Similar al enfoque tradicional de SVR (Drucker, Burges, Kauf-

man, Smola & Vapnik, 1997), el desplazamiento bi se puede reescribir en términos de las

variables duales utilizando las condiciones complementarias KKT del problema (3.7).

Para una serie de tiempo dada i ∈ {1, . . . , N}, estas condiciones son:

(yj −w⊤
i xij − bi − ε− ξij)αij = 0,

(w⊤
i xij + bi − yj − ε− ξ∗ij)α

∗
ij = 0,

ξijηij = ξ∗ijη
∗
ij = 0,

αij, α
∗
ij, ξij, ξ

∗
ij, ηij, η

∗
ij ≥ 0.

Ya que se tiene que ηij = C−αij y η
∗
ij = C−α∗

ij (ver ecuaciones (3.23), (3.24)), tenemos

que si hay una muestra j ∈ {1, . . . ,Mi} tal que αij ∈ (0, C), entonces bi = yj−w⊤
i xij−ε.
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Alternativamente, si hay una muestra j ∈ {1, . . . ,Mi} tal que α∗
ij ∈ (0, C), entonces

bi = yj −w⊤
i xij + ε.

3.3.1. Formulación del modelo basado en kernel

El método KAT-SVR propuesto resulta de la incorporación de funciones kernel en la

formulación (3.10). Primero, reescribimos el término cuadrático de la función objetivo

como:

∥∥∥‹Q(θ)1/2A⊤(α−α∗)
∥∥∥2 = N∑

i=1

N∑
j=1

(αi −α∗
i )

⊤Φij(θ)(αj −α∗
j), (3.32)

donde Φij(θ) denota a una matriz de Mi ×Mj definida por

Φii(θ) = (N + θ)AiA
⊤
i , Φij(θ) = θAiA

⊤
j , if i ̸= j, (3.33)

con Ai definida por Ai = [x⊤
i1;x

⊤
i2; . . . ;x

⊤
iMi

] ∈ ReMi×n.

Basado en las definiciones anteriores, se sigue que los elementos de las matrices Φij(θ)

están dados por

[Φij(θ)]ls =

 (N + θ)xil
⊤xjs, i = j

θxil
⊤xjs, i ̸= j

, l = 1, . . . ,Mi, s = 1, . . . ,Mj. (3.34)

Dado que los conjuntos de entrenamiento en la ecuación (3.34) aparecen sólo como pro-

ductos internos de la forma xil
⊤xjs, podemos aplicar el truco del kernel, reemplazándolos

por K(xil,xjs), donde K : Ren ×Ren → Re es cualquier función que satisface la condi-

ción de Mercer (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009; Maldonado & López, 2016).

Luego de seleccionar una función kernel, la relación (3.34) puede ser reescrita como

[ΦK
ij (θ)]ls =

 (N + θ)K(xil,xjs), i = j

θK(xil,xjs), i ̸= j
, l = 1, . . . ,Mi, s = 1, . . . ,Mj. (3.35)

Por lo tanto, considerando la ecuación (3.35), la formulación de KAT-SVR para HTS

estará dada por el siguiente problema de programación cuadrático:
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min
α,α∗

1

2N(θ + 1)

N∑
i,j=1

(αi −α∗
i )

⊤ΦK
ij (θ)(αj −α∗

j)−
N∑
i=1

y⊤
i (αi −α∗

i )

+ ε
N∑
i=1

e⊤i (αi +α∗
i )

s.t. e⊤i (αi −α∗
i ) = 0, 0 ≤ αi,α

∗
i ≤ Cei, i = 1, . . . , N.

(3.36)

Finalmente, se obtiene desde la ecuación (3.28) que las funciones de regresión tienen la

siguiente forma:

fi(x)=
1

θ + 1

(
Mi∑
j=1

(αij − α∗
ij)K(xij,x) +

θ

N

N∑
r=1

Mr∑
j=1

(αrj − α∗
rj)K(xrj,x)

)
+ bi, (3.37)

para i = 1, . . . , N .

Observación 3.3.6. El modelo clásico ε-SVR (en su versión dual, ver (2.20)) resuelve

un problema de programación cuadrático de orden 2m y posee una complejidad temporal

de O((2m)3). Además, notamos que la formulación dual (3.36) posee una estructura

similar a (2.20), es decir, es un problema de programación cuadrático de orden 2M .

Luego, su complejidad temporal es O((2M)3), donde M =
∑N

i=1 Mi. Por otro lado, esta

propuesta puede ser resuelta eficientemente, por ejemplo, mediante una optimización

mı́nima secuencial (SMO) (Platt, 1998) o bien, por métodos de descomposición (Osuna,

Freund & Girosi, 1997).

3.3.2. Aplicación a series de tiempo jerárquicas

Existen varios contextos en los que se podŕıa utilizar la formulación (3.36) para pre-

dicción de series de tiempo jerárquicas. Al igual que θ-SVR, KAT-SVR corresponde a

una variación del enfoque bottom-up, en el que cada función de regresión fi(x), para

i = 1, . . . , N , entrega una estimación para una serie de tiempo del último nivel de la

jerarqúıa. Para agrupar información a través de los niveles de la jerarqúıa, debemos

elegir un nivel superior de pivote entre 0 y J − 1.

Nosotros consideraremos dos variantes para el enfoque KAT-SVR, al igual que lo hici-
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mos con θ-SVR. La primera variante, KAT-SVR0
J , usa el nodo ráız como pivote (nivel

0). La segunda variante, KAT-SVRJ−1
J , al contrario, usa el nivel J − 1 como pivote.

Con esto, KAT-SVR0
J construye todas las funciones en el último nivel, y una super-

ficie de decisión para el nivel 0. Por otro lado, KAT-SVRJ−1
J se enfoca en una rama

espećıfica del árbol jerárquico, usando un nodo en el nivel J − 1 y construyendo todas

las funciones de decisión en el nivel J que se derivan de este nodo. En estricto rigor, la

versión KAT-SVRJ−1
J no construye todas las funciones de decisión de forma simultánea,

y utiliza la formulación (3.36) en cada nodo del nivel J − 1. Esto lo lleva a dividir la

complejidad en problemas más pequeños. De todas formas, los modelos HTS tienden a

ser pequeños en términos de tamaño de muestra, lo que lleva a un entrenamiento rápido

independientemente del enfoque utilizado.

Volviendo al ejemplo 2.2, en que se muestra una estructura de ejemplo para una serie de

tiempo jerárquica, KAT-SVR0
J considera la serie “Total” (nodo ráız) como pivote, resol-

viendo un único problema de optimización y obteniendo las cinco funciones de regresión

del último nivel. Por otro lado, KAT-SVRJ−1
J es entrenado utilizando ambos nodos del

pen-último nivel (A y B), teniendo que resolver dos problemas de optimización. Esta

diferencia se ilustra en la figura 3.1.

Total

A B

AA AB AC BA BB

Nivel	0

Nivel	J-1

Nivel	J

𝐾𝐴𝑇 − 𝑆𝑉𝑅!
!"#

𝐾𝐴𝑇 − 𝑆𝑉𝑅!$

Figura 3.1: Diferencia entre los métodos KAT-SVR0
J y KAT-SVRJ−1

J .

Cabe destacar que ambos modelos generan predicciones para el último nivel, y que

las predicciones de los niveles superiores vienen dadas por una agregación tradicional,

similar a lo estudiado en el algoritmo SVR-BU. En otras palabras, las funciones pivote

construidas por los métodos KAT-SVR0
J y KAT-SVRJ−1

J no se consideran con fines

predictivos.
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3.4. Machine Learning como input para staffing

La generación de modelos predictivos permite el enriquecimiento de las fuentes de infor-

mación disponibles, y la generación de nuevos indicadores, que apoyen a los tomadores

de decisiones a tomar decisiones con menor incertidumbre. El siguiente trabajo de esta

tesis, corresponde a un trabajo en el que se generan predicciones para series de tiem-

po jerárquicas mediante modelos de SVR. En este caso, se cuenta con datos de una

empresa proveedora de plataformas de Contact Center, y los datos corresponden a la

cantidad de llamadas de teléfono entrantes (inbound) hacia los Contact Center de sus

clientes (empresas), en periodos definidos de tiempo.

La estructura jerárquica de estos datos viene dada por caracteŕısticas propias de las

empresas, como por ejemplo, sus distintas áreas o departamentos. Un ejemplo de esto

se presenta en la figura 3.2.

Total llamadas inbound

Servicio al Cliente

Reclamos Devoluciones Otras Consultas

Información Despachos

Información General Reagendamientos

Figura 3.2: Ejemplo de jerarqúıa para un Contact Center.

Por otro lado, además de los rezagos propios de cada serie de tiempo, existen otras

variables interesantes para entender los problemas de la cantidad de llamadas que recibe

un Contact Center. Por ejemplo, si la empresa corresponde a un retail, habrá más

llamadas relacionadas a ventas para un Cyberday, o si las llamadas ingresan a un servicio

de urgencias médicas, sin duda se producirá un peak de llamadas en medio de una

pandemia.

Lo que buscan las empresas es ser capaces de encontrar la distribución óptima de

sus ejecutivos, persiguiendo metas de niveles de atención y de servicio mensuales. Es

muy importante para ellos, por ejemplo, que la menor cantidad de llamadas posible

abandonen en una cola de atención antes de ser atendidas por un ejecutivo; o por otro
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lado, que sus clientes esperen el menor tiempo posible en una cola de atención antes de

ser atendidos.

A continuación, se busca incorporar investigación de operaciones a un modelo pre-

dictivo, buscando mejorar la interpretación de las soluciones, apoyando a reducir la

incertidumbre, y con ello, realizar mejores decisiones de negocio.

3.4.1. Obtención de Intervalos de Confianza a partir de méto-

dos de Machine Learning

Consideremos entonces el problema de la cantidad de llamadas entrantes (inbound)

que recibe una empresa. Mediante un modelo predictivo, como los presentados en las

secciones anteriores, se puede realizar una estimación de demanda, para luego utilizar

este resultado como input de un modelo de staffing. Notemos que la demanda estimada,

al corresponder a una estimación, tendrá un margen de error, por lo que utilizaremos

los intervalos de confianza de nuestras soluciones para la generación de escenarios de

un modelo de optimización estocástico.

Demanda

Intervalo	de	
confianza

Datos	
históricos

Estimación

Tiempo

Figura 3.3: Resultado de los modelos de estimación de demanda.
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En el caso de los modelos ARIMA, la obtención de los intervalos de confianza es mucho

más directa que en los problemas de Machine Learning, dado que la metodoloǵıa ARI-

MA asume que el error respeta una distribución normal de probabilidades. Con ello, se

puede estimar un intervalo de confianza basado en dicha distribución de probabilidad.

Este supuesto no se puede tomar en el caso de los métodos de Machine Learning, ya

que la distribución de los errores no respeta necesariamente una distribución normal.

Para la obtención de estos intervalos en modelos de Machine Learning se proponen dos

metodoloǵıas. La primera considera la utilización de los residuos de los procesos de

bootstrap, y la segunda utilizando modelos de regresión cuantil (Hyndman & Athana-

sopoulos, 2021). Cabe destacar que la obtención de intervalos de confianza para meto-

doloǵıas de HTS debe ser estudiada en detalle. Si bien es clara su utilización para las

metodoloǵıas que utilizan el enfoque bottom-up, los cuales corresponden a los modelos

que mejor desempeño obtuvieron en nuestra investigación. Seŕıa importante tener en

cuenta el cómo funciona la propagación de los intervalos en la estructura jerárquica

para enfoques como top-down y middle-out.

Intervalos de confianza a partir de los residuos de los procesos de bootstrap

El error et asociado a la estimación de una observación futura se puede estimar como:

et = yt − ŷt, (3.38)

lo que es equivalente a decir que el valor real yt corresponde a la estimación basada en

el periodo anterior ŷt más un término de error, como sigue:

yt = ŷt + et. (3.39)

Si se asume que el error pasado explica a los errores futuros, la idea es, iterativamente,

predecir la siguiente observación, generando una serie de predicciones y sus respectivos

errores, que representan la varianza esperada en el proceso predictivo. Con esto, los

intervalos de confianza pueden ser calculados al estimar los percentiles α/2 y 1 − α/2

para las predicciones simuladas (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

La principal ventaja de este método es que sólo se necesita un modelo de Machine

Learning para estimar cualquier intervalo. Sin embargo, este tipo de algoritmos puede
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resultar bastante costoso en términos computacionales (Hyndman & Athanasopoulos,

2021).

Intervalos de confianza a partir de modelos de regresión cuantil

La regresión por cuantiles tiene como objetivo estimar los cuantiles condicionales de la

variable de respuesta. Para una función de distribución continua, el cuantil α, Qα(x),

se define de tal forma que la probabilidad de que Y sea menor que Qα(x) para un valor

de X = x dado sea igual a α.

En este caso, se puede construir un intervalo mediante la combinación de las predicciones

de dos regresiones por cuantiles. En este caso, por ejemplo, un intervalo de confianza

del 80% estará dado por las predicciones de los modelos para los cuantiles 0,1 y 0,9

respectivamente (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

Si comparamos esta metodoloǵıa con el algoritmo basado en bootstrap, la gran desventa-

ja del algoritmo de cuantiles es que no es directamente aplicable a cualquier metoloǵıa

de Machine Learning (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

3.4.2. Variables de decisión y otros parámetros

Lo primero que debemos hacer es definir las variables de decisión involucradas en este

problema. En este caso se considerará Xt ∈ Z+, ∀ t ∈ {1, ..., T}, como la cantidad de

posiciones de Contact Center que se contratarán en el periodo t. La otra variable que

consideraremos, dado que estamos generando un modelo para una empresa proveedora

de plataformas y servicios de Contact Center, es el precio en que podrán vender cada

posición de la plataforma en el periodo t, y la definiremos como Pt ∈ R+, ∀t.
Además, definiremos las ventas en el periodo t como Vt ∈ Z+. Notemos que estas ventas

las podemos definir como una función de la demanda, como sigue:

Vt = dt +min {0, Xt − dt} , (3.40)

donde dt corresponde a la demanda en el periodo t.

Por otro lado, sabemos que cada posición de Contact Center que contratemos tendrá

un costo, al cuál denominaremos ct ∈ R+, correspondiendo al costo de la posición de

Contact Center en el periodo t.
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Otro costo que se debe considerar es el de no satisfacer la demanda. Para esto, defini-

remos la demanda que no es abastecida en el periodo t como yt ∈ Z+, la cual puede

expresarse como

yt = max {0, dt −Xt} . (3.41)

Al costo por no satisfacer la demanda en el periodo t lo denominaremos µt ∈ R+.

3.4.3. Función Objetivo

Notemos que la función objetivo de nuestro problema vendrá dada por la maximización

de las utilidades de la empresa, que se puede expresar como la diferencia entre los

ingresos y los costos.

Los ingresos I los podemos definir como la multiplicación de las ventas por su respectivo

precio

I =
∑
t

PtVt, (3.42)

y por otro lado, los costos corresponden a la suma de todos los costos asociados a la

operación. En este caso, los costos C corresponden a

C =
∑
t

{ctXt + µtyt} . (3.43)

Aśı, podremos definir nuestra función objetivo como

max
Xt,Pt

Edt

{∑
t

(PtVt − ctXt − µtyt)

}
, (3.44)

donde los escenarios se construyen en base a los intervalos de confianza generados con

las estimaciones de demanda. Notemos que hasta este punto tenemos un problema

separable en el tiempo t ∈ 1, ..., T . Por lo tanto, tendremos T problemas P [t] de la

misma estructura:

P [t] : max
Xt,Pt

Edt {PtVt − ctXt − µtyt} . (3.45)

El caso separable es equivalente a la resolución de T problemas del tipo Newsvendor

Problem. Esto no se cumpliŕıa en el caso de la existencia de una restricción presupuesta-
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ria, dejando sin validez la formulación (3.45). En el caso de la existencia de presupuesto,

los problemas se enlazan intertemporalmente. Esto se puede abordar con enfoques de

control automático.

3.4.4. Configuraciones Experimentales

El principal objetivo del modelo propuesto anteriormente corresponde a la definición

de la cantidad de posiciones de Contact Center a contratar para un periodo t, dado

que se conoce la estimación de la demanda dt para dicho periodo, y que, por otro

lado, se construyen intervalos de confianza de dichas estimaciones, para poder manejar

escenarios en nuestro modelo de optimización propuesto.

La demanda dt proviene, en este caso, de las predicciones de un modelo ε-SVR para las

series de tiempo jerárquicas, cuyas jerarqúıas están dadas en base a distintas áreas de

la empresa y sus respectivas ĺıneas de entrada asociadas (ver más detalles de los datos

en apéndice A). En este caso, se tienen datos en intervalos cada 15 minutos, pero por

la naturaleza de la decisión, se decide usar agregaciones diarias para las estimaciones

y posterior definición de la variable de decisión. Con esto, los periodos t ∈ (1, ..., T )

corresponden a d́ıas. La predicción se hace para 30 d́ıas futuros, con el objetivo de que

nuestro modelo genere poĺıticas de staffing de forma mensual.

Cabe destacar que, si bien puede existir el caso de que alguna empresa no posea restric-

ción presupuestaria para la contratación de posiciones de Contact Center, lo más común

será que esta restricción si esté activa, por lo que se deben plantear ambos problemas.

En el caso de no existir restricción presupuestaria, el problema de optimización será más

sencillo, y separable en el tiempo, como fue planteado en la formulación (3.45), pero

en el caso de existir dicha restricción, se deberá resolver directamente la formulación

(3.44).

Por otro lado, ciertas empresas podŕıan tener otro tipo de restricciones, distintas a las

restricciones presupuestarias, como por ejemplo una diferenciación por tipo de llamada,

dependiendo de la ĺınea de entrada que esta posea, o bien un nivel de servicio mı́nimo

aceptado (tiempo máximo que se puede tener a los clientes esperando en colas de

atención) para ciertas áreas de la empresa. Todo este tipo de restricciones complejizan

el modelo, evitando que este sea separable en el tiempo.
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Caṕıtulo 4

Resultados y Análisis

Lo primero es definir la medida de desempeño que utilizaremos para evaluar los modelos

predictivos. En este caso, principalmente se utilizan dos medidas: el Error Porcentual

Absoluto Medio (MAPE) y la Ráız del Error Cuadrático Medio (RMSE). Estas medidas

se utilizan para determinar el desempeño de cada nodo, es decir, para cada serie de

tiempo de la jerarqúıa. Además. se computa un MAPE o RMSE promedio para cada

nivel, que considera el error promedio obtenido para todos los nodos de dicho nivel.

Para cada conjunto de datos, se genera un ranking de 1 (mejor) a M (peor), donde

M corresponde a la cantidad total de modelos a comparar. Este ranking se genera en

relación al desempeño del modelo predictivo para cada nivel, con lo que finalmente el

desempeño global del modelo se estima como el promedio de los rankings obtenidos

en todos los niveles de la jerarqúıa. Este ranking promedio para cada modelo m lo

denominaremos R̄m, y se calcula como:

R̄m =
L∑
l=1

Rm,l

L
, (4.1)

donde Rm,l corresponde al ranking obtenido por el modelo m en el nivel l y L es el

número total de niveles de dicha jerarqúıa. El ranking global se estima como el promedio

de todos los rankings R̄m obtenidos por el modelo m en todos los conjuntos de datos.
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4.1. Predicción de HTS de venta de productos de

la industria del Travel Retail v́ıa SVR

En esta sección se presentan en detalle los resultados obtenidos por los diferentes algo-

ritmos de SVR para HTS propuestos, para la predicción en algunos conjuntos de datos

de prueba, como también para datos reales de la industria del Travel Retail. Se puede

consultar una descripción detallada de estos datos en el apéndice A. Por otro lado, en

el apéndice B se encuentran todas las configuraciones experimentales consideradas para

cada conjunto de datos.

En este primer trabajo, para cada conjunto de datos, se probaron los tres enfoques

clásicos de HTS: bottom-up, top-down y middle-out. Cada uno de ellos se utilizó en

complemento del modelo predictivo, pudiendo ser ε-SVR (metodoloǵıa propuesta), ARI-

MA o Holt-Winters. Con esto, se reportan resultados de los siguientes modelos:

SVR-BU: El mejor modelo entre SVR con kernel lineal o gaussiano, con el enfoque

bottom-up.

SVR-TD: El mejor modelo entre SVR con kernel lineal o gaussiano, con el enfoque

top-down.

SVR-MO: El mejor modelo entre SVR con kernel lineal o gaussiano, con el enfoque

middle-out y el mejor entre todos los niveles iniciales posibles.

ARIMA-BU: El modelo construido con el método tradicional ARIMA y el enfoque

bottom-up.

ARIMA-TD: El modelo construido con el método tradicional ARIMA y el enfoque

top-down.

ARIMA-MO: El mejor modelo entre todos los construidos con el método tradi-

cional ARIMA y el enfoque middle-out, con todos los niveles de inicio posibles.

HW-BU: El modelo construido con el método tradicional Holt-Winters y el enfo-

que bottom-up.

HW-TD: El modelo construido con el método tradicional Holt-Winters y el enfo-

que top-down.
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HW-MO: El mejor modelo entre todos los construidos con el método tradicional

Holt-Winters y el enfoque middle-out, con todos los niveles de inicio posibles.

Para el primer trabajo se cuenta con cuatro conjuntos de datos jerárquicos benchmark,

y seis de la empresa sueca Generation Research AB, que consideran la venta de pro-

ductos en la industria del Travel Retail. Para cada uno de estos conjuntos de datos se

construyeron los nueve modelos mencionados anteriormente, calculando su respectivo

MAPE por nivel, para obtener sus respectivos rankings. El desempeño detallado de

cada modelo para cada uno de los diez conjuntos de datos se encuentra disponible en

el apéndice C. El ranking global para esta investigación se presenta en el cuadro 4.1,

en donde se puede apreciar el ranking promedio por modelo y por conjunto de datos.

El ranking global se estima como el promedio de todos los rankings R̄m obtenidos por

el modelo m en todos los conjuntos de datos.

Modelo Austourism Htseg2 Departures Melsyd Other Gender Market Company LuxuryS LuxuryC Ranking Global

1 SVR-BU 1 4.75 4 3.33 2.33 3.33 2.8 2.8 2.67 2.83 2.99

2 HW-BU 3 3.75 1.67 8.67 2.33 2.33 3.6 1.8 2.33 1.67 3.12

3 HW-MO 4.67 3.75 2 7.67 5.67 5.67 6 2 4.83 2 4.43

4 SVR-TD 5.33 8.25 7 4.33 2.67 3 2.6 4.4 2.83 4.5 4.49

5 SVR-MO 4 4.5 6.33 6.33 5 4.33 3.2 5.6 4.5 5.33 4.91

6 ARIMA-BU 6 4 4 4.67 4.67 4 5 6 5 6 4.93

7 ARIMA-MO 5.33 2.25 6.33 5.67 5.67 5.67 6.4 6 5.83 6.17 5.53

8 ARIMA-TD 9 6.25 7.67 1.33 7.67 7.67 7 7.6 8 7.67 6.99

9 HW-TD 6.67 7.5 6 3 9 9 8.4 8.8 9 8.83 7.62

Cuadro 4.1: Resumen de resultados de la primera investigación.

Se puede observar que, en promedio, el mejor desempeño lo alcanza el modelo ε-SVR

con el enfoque bottom-up, seguido de Holt-Winters con el mismo enfoque. Si realizamos

una comparación de todos los enfoques de HTS, se ve que ε-SVR no sólo es mejor

con la estrategia bottom-up, sino que también es superior a ARIMA y Holt-Winters

utilizando el enfoque top-down. En el caso de middle-out, se aprecia como Holt-Winters

es levemente superior al resto de los modelos, especialmente a SVR-MO. Con esto se

demuestran las ventajas del modelamiento de patrones no lineales para la estimación

de series de tiempo. También podemos notar que en promedio, la estrategia bottom-up

funciona mejor que los enfoques top-down y middle-out, para la mayoŕıa de los modelos.

Los mejores parámetros reportados para los modelos de ε-SVR para cada conjunto de

datos se encuentran disponibles en el apéndice D.
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4.2. θ-SVR: mejoras al modelo SVR tradicional

En la segunda investigación, se busca mejorar el desempeño de los modelos ε-SVR

mediante nuestra nueva propuesta: θ-SVR. En este caso, las dos variantes del modelo

que introdujimos en el caṕıtulo anterior se incluyen a los nueve modelos trabajados en

la investigación previa, teniendo ahora un total de once modelos para la comparación.

Los nuevos modelos que se incorporan son:

θ-SVR{J,0}: Variante que relaciona los niveles 0 y J .

θ-SVR{J,J−1}: Variante que relaciona los niveles J − 1 y J .

Para este caso, se utilizaron cinco bases de datos benchmark, y se consideró el MAPE

como medida de desempeño para generar los rankings. A continuación se reportan

cinco cuadros, cada uno con los resultados de los once modelos para una de las bases de

datos. Notemos que dependiendo de la estructura jerárquica de cada conjunto de datos,

la cantidad de niveles en cada base puede variar, denominando L0 al nivel 0, L1 al nivel

1, L2 al nivel 2, y L3 al nivel 3. El detalle de cada conjunto de datos y la respectiva

configuración de parámetros para los modelos propuestos se presenta en los apéndices

A y B respectivamente.

El cuadro 4.2 muestra los resultados de la base de datos ‘Htseg1’. Podemos notar que el

mejor modelo en este caso es nuestra propuesta θ-SVR{J,0}, seguido de ARIMA con la

estrategia middle-out. En general, para este caso el desempeño del resto de los enfoques

de SVR no es muy bueno, y esto se puede explicar por que este conjunto de datos

contiene datos simulados, creados para probar métodos lineales, como ARIMA o Holt-

Winters. Esto nos lleva a concluir que la ventaja esperada de usar modelos no lineales

sea insignificante.
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MAPE RANKING

Modelo L0 L1 L2 L0 L1 L2 R̄m

1 θ-SVR{J,0} 0.12 0.45 0.48 1 1 1 1

2 ARIMA-MO 0.51 0.52 0.72 4 2 2 2.67

3 SVR-BU 0.2 1.16 1.24 2 6 4 4

4 ARIMA-BU 0.59 0.6 0.77 6 3 3 4

5 ARIMA-TD 0.51 0.62 1.62 5 4 6 5

6 SVR-MO 0.22 1.34 1.74 3 7 7 5.67

7 SVR-TD 0.82 0.88 1.35 7 5 5 5.67

8 θ-SVR{J,J−1} 0.85 1.57 1.78 8 8 10 8.67

9 HW-MO 1.8 1.81 1.78 10 9 8 9

10 HW-BU 1.8 1.81 1.78 11 10 9 10

11 HW-TD 1.8 1.87 2 9 11 11 10.33

Cuadro 4.2: Resultados detallados de θ-SVR para la base de datos ‘Htseg1’.

La siguiente base de datos benchmark, ‘Htseg2’, tiene resultados similares al caso an-

terior, ya que SVR no demuestra superioridad al ser comparado contra los métodos

tradicionales de la literatura, principalmente debido a las caracteŕısticas lineales del

conjunto de datos. Para este caso se puede observar que el mejor modelo corresponde

a ARIMA con el enfoque middle-out, seguido de cerca por nuestro modelo propuesto

θ-SVR{J,0}. Estos resultados se pueden ver en el cuadro 4.3.
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MAPE RANKING

Modelo L0 L1 L2 L3 L0 L1 L2 L3 R̄m

1 ARIMA-MO 0.23 2.52 2.34 7.58 2 3 2 4 2.75

2 θ-SVR{J,0} 0.73 3.24 2.48 4.5 4 5 3 1 3.25

3 HW-BU 10.11 2.45 2.07 8.36 8 2 1 7 4.5

4 HW-MO 2.24 2.65 2.59 8.22 5 4 4 6 4.75

5 ARIMA-BU 0.23 3.78 3.05 7.82 3 7 5 5 5

6 SVR-MO 4.9 1.59 8.53 29.21 6 1 8 8 5.75

7 SVR-BU 12.63 3.49 3.53 6.49 9 6 6 2 5.75

8 θ-SVR{J,J−1} 8.22 6.1 8.18 6.96 7 8 7 3 6.25

9 ARIMA-TD 0.23 318.3 355.3 448.3 1 10 10 10 7.75

10 HW-TD 19.41 236.7 266.4 340.1 11 9 9 9 9.5

11 SVR-TD 17.26 600.2 650.6 785.9 10 11 11 11 10.75

Cuadro 4.3: Resultados detallados de θ-SVR para la base de datos ‘Htseg2’.

Para los datos ‘Austourism’, cuyos resultados están presentes en el cuadro 4.4, el mejor

modelo es nuestra propuesta, con sus dos variantes. A estas propuestas le siguen en

ranking promedio el algoritmo presentado en el trabajo anterior: ϵ-SVR, con el enfoque

bottom-up.

MAPE RANKING

Modelo L0 L1 L2 L0 L1 L2 R̄m

1 θ-SVR{J,0} 2.58 5.62 7.15 2 1 1 1.33

2 θ-SVR{J,J−1} 2.57 6.14 7.67 1 3 3 2.33

3 SVR-BU 2.78 6.09 7.28 4 2 2 2.67

4 HW-BU 5.12 6.89 8.99 7 4 4 5

5 SVR-MO 3.19 7.46 10 5 6 7 6

6 HW-MO 5.93 7.4 9.48 9 5 5 6.33

7 SVR-TD 2.72 10.2 10.64 3 9 9 7

8 ARIMA-BU 5.64 7.71 9.52 8 7 6 7

9 HW-TD 5.09 10.62 11.38 6 10 10 8.67

10 ARIMA-MO 6.52 8.54 10.37 11 8 8 9

11 ARIMA-TD 6.26 11.25 11.83 10 11 11 10.67

Cuadro 4.4: Resultados detallados de θ-SVR para la base de datos ‘Austourism’.

La cuarta base de datos en estudio corresponde al conjunto ‘Melsyd’, en el cual nues-
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tra metodoloǵıa propuesta θ-SVR{J,0} nuevamente presenta superioridad al compararse

contra los otros métodos. En este caso le sigue ARIMA con el enfoque top-down. Estos

resultados se detallan en el cuadro 4.5.

MAPE RANKING

Modelo L0 L1 L2 L0 L1 L2 R̄m

1 θ-SVR{J,0} 9.22 30.29 30.92 2 5 1 2.67

2 ARIMA-TD 9.99 24.46 32.21 3 1 4 2.67

3 θ-SVR{J,J−1} 7.33 30.66 31.68 1 6 3 3.33

4 SVR-BU 15.94 29.37 31.09 8 3 2 4.33

5 HW-TD 13.73 27.02 32.47 6 2 5 4.33

6 SVR-TD 15.15 29.56 34.82 7 4 6 5.67

7 ARIMA-BU 11.04 41.48 48.57 4 8 8 6.67

8 ARIMA-MO 12.46 42.55 51.23 5 9 9 7.67

9 SVR-MO 24.99 36.07 35.2 11 7 7 8.33

10 HW-MO 16.61 48.53 57.71 9 10 10 9.67

11 HW-BU 17.77 48.73 57.93 10 11 11 10.67

Cuadro 4.5: Resultados detallados de θ-SVR para la base de datos ‘Melsyd’.

Por último, la quinta base de datos corresponde a ‘Departures’, en la cuál nuevamente

la metodoloǵıa θ-SVR{J,0} presenta el mejor desempeño predictivo (ver cuadro 4.6).

En este caso, Holt-Winters muestra muy buenos resultados, incluso superando a los

modelos de ARIMA y ε-SVR.
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MAPE RANKING

Modelo L0 L1 L2 L0 L1 L2 R̄m

1 θ-SVR{J,0} 2.28 3.4 4.95 3 1 1 1.67

2 HW-BU 1.92 5 6.12 1 4 4 3

3 HW-MO 2.32 3.72 5.15 5 2 2 3

4 θ-SVR{J,J−1} 2.41 4.02 5.51 8 3 3 4.67

5 SVR-BU 2.29 5.89 7.26 4 6 7 5.67

6 ARIMA-BU 2.34 5.67 6.57 7 5 5 5.67

7 HW-TD 2.02 19 64.17 2 10 10 7.33

8 SVR-MO 2.9 5.95 41.71 10 7 8 8.33

9 ARIMA-MO 2.97 6.42 6.92 11 8 6 8.33

10 SVR-TD 2.72 10.31 42.86 9 9 9 9

11 ARIMA-TD 2.33 19.44 64.74 6 11 11 9.33

Cuadro 4.6: Resultados detallados de θ-SVR para la base de datos ‘Departures’.

A continuación, se presenta el cuadro 4.7, en el que se comparan los desempeños de

todos los modelos utilizados para cada una de las bases de datos, en función del ranking

global, ¯̄Rm, que se calcula como el promedio de todos los rankings individuales R̄m. En

el caso de ε-SVR tradicional, en sus variantes SVR-BU, SVR-TD y SVR-MO, el ranking

del cuadro es subrayado cuando el mejor desempeño se reporta con kernel gaussiano.

Para los casos que no se subrayan en el cuadro, significa que los mejores desempeños

se obtuvieron con kernel lineal.
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Modelo Htseg1 Htseg2 Austourism Melsyd Departures ¯̄Rm

θ-SVR{J,0} 1 3.25 1.33 2.67 1.67 1.98

SVR-BU 4 5.75 2.67 4.33 5.67 4.48

θ-SVR{J,J−1} 8.67 6.25 2.33 3.33 4.67 5.05

ARIMA-BU 4 5 7 6.67 5.67 5.67

ARIMA-MO 2.67 2.75 9 7.67 8.33 6.08

HW-MO 9 4.75 6.33 9.67 3 6.55

HW-BU 10 4.5 5 10.67 3 6.63

SVR-MO 5.67 5.75 6 8.33 8.33 6.82

ARIMA-TD 5 7.75 10.67 2.67 9.33 7.08

SVR-TD 5.67 10.75 7 5.67 9 7.62

HW-TD 10.33 9.5 8.67 4.33 7.33 8.03

Cuadro 4.7: Resumen global de resultados para θ-SVR.

Se puede ver claramente como nuestra metodoloǵıa propuesta, θ-SVR{J,0}, obtiene los

mejores resultados en términos de ranking por desempeño predictivo, con un ranking

promedio de 1.98. Se puede ver como el método es superior a todas las otras metodo-

loǵıas planteadas, obteniendo no sólo el mejor ranking global, sino que también el mejor

ranking en casi todas las bases de datos individuales.

El segundo mejor modelo, con un desempeño notoriamente inferior al primer modelo,

le corresponde a la metodoloǵıa clásica ε-SVR, con el enfoque bottom-up, la misma

metodoloǵıa que propusimos en el trabajo anterior. El ranking global que obtuvo este

método es de 4.48, y es seguido de cerca por la segunda variante propuesta en este tra-

bajo, θ-SVR{J,J−1}, que obtuvo un ranking global de 5.05. Esto demuestra las virtudes

de nuestra propuesta, y su ventaja en comparación a otros métodos clásicos.

En general, es el enfoque bottom-up el que promedió los mejores resultados, al comparar

con los otros enfoques de HTS. Esto se podŕıa explicar por los buenos resultados pre-

dictivos obtenidos en los niveles inferiores. De hecho, el enfoque que obtuvo los peores

resultados corresponde al top-down, que corresponde al modelo que menos aprovecha

los niveles inferiores para la predicción.

Los resultados no demuestran una ganancia significativa al utilizar métodos no linea-

les. Si bien SVR-BU se desempeñó claramente mejor que los otros enfoques, se puede
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ver que en el caso de ARIMA, tanto con los enfoques top-down y middle-out, tuvo

resultados promedio incluso mejores que ε-SVR con las mismas estrategias. También se

puede observar una inferioridad de los modelos Holt-Winter al ser comparados con las

otras metodoloǵıas. Por otro lado, si comparamos los desempeños de ε-SVR en sus dos

versiones, considerando kernel lineal y gaussiano, podemos ver que solo en dos de cinco

ocasiones el kernel gaussiano fue superior.

Mientras los mejores parámetros obtenidos para todas las variantes de ε-SVR se en-

cuentran disponibles en el apéndice D, en el siguiente cuadro se reportan los mejores

parámentros obtenidos para las variantes de ε-SVR:

θ-SVR{J,0} θ-SVR{J,J−1}

ε C θ ε C θ

ds1 Austourism 0.1 2−5 212 0.1 2−4 210

ds2 Departures 0.1 2−12 215 0.1 2−13 25

ds3 Htseg1 0.1 26 210 0.1 212 22

ds4 Htseg2 0.1 215 26 0.1 215 212

ds5 Melsyd 0.1 2−7 2−6 0.1 2−6 2−10

Cuadro 4.8: Mejores parámetros para las variantes de la metodoloǵıa θ-SVR.

4.3. KAT-SVR: la inclusión de métodos kernel a θ-

SVR

La incorporación de métodos kernel, sin duda, le da mayor robustez a nuestra propues-

ta anterior, haciéndola más flexible, y pudiendo modelar de mejor forma problemas no

lineales. Para este trabajo, se consideró un enfoque adicional de HTS para los modelos

ARIMA y Holt-Winters, que no hab́ıa sido considerado en los trabajos anteriores, el

enfoque de reconciliación óptima (OR). Además, para este caso, se reemplazarán los

modelos anteriores (variante θ-SVR) por nuestra nueva variante KAT-SVR, en sus dos

versiones: KAT-SVR0
J y KAT-SVRJ−1

J , ya que θ-SVR corresponde a un caso particu-

lar de la nueva propuesta. Con esto, los nuevos modelos que se considerarán para los

rankings en este trabajo son los siguientes:
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KAT-SVR0
J : Variante que relaciona los niveles 0 y J e incorpora máquinas kernel.

KAT-SVRJ−1
J : Variante que relaciona los niveles J − 1 y J e incorpora máquinas

kernel.

ARIMA-OR: El modelo construido con el método tradicional ARIMA y el enfoque

optimal reconciliation.

HW-OR: El modelo construido con el método tradicional Holt-Winters y el enfo-

que optimal reconciliation.

Antes de presentar los resultados de esta metodoloǵıa, los cuadros 4.9 y 4.10 presentan

la configuración de hiperparámetros óptima utilizada en las variantes de KAT-SVR.

Kernel lineal Kernel gaussiano
Base de datos ε C θ ε γ C θ

ds1 Austourism 0.1 2−5 212 0.1 26 2−8 212

ds2 Departures 0.1 2−12 218 0.1 22 2−12 27

ds3 Htseg1 0.1 26 210 0.1 22 220 212

ds4 Htseg2 0.1 223 26 0.1 24 220 26

ds5 Melsyd 0.1 2−7 2−6 0.1 26 214 2−10

Cuadro 4.9: Configuración óptima de hiperparámetros para el método KAT-SVR0
J .

Kernel lineal Kernel gaussiano
Base de datos ε C θ ε γ C θ

ds1 Austourism 0.1 2−4 210 0.1 20 2−4 26

ds2 Departures 0.1 2−13 25 0.1 26 212 216

ds3 Htseg1 0.1 212 22 0.1 24 210 21

ds4 Htseg2 0.1 224 212 0.1 2−1 224 211

ds5 Melsyd 0.1 2−6 2−10 0.1 28 20 2−10

Cuadro 4.10: Configuración óptima de hiperparámetros para el método KAT-SVRJ−1
J .

Se puede observar que los hiperparámetros vaŕıan principalmente entre 2−13 y 224. En

este caso estamos generando una grilla para ajustar los parámetros C, γ y θ median-

te la estrategia de validación mencionada en el caṕıtulo anterior, mientras que ε lo

mantenemos fijo en 0.1.
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El cuadro 4.11 presenta el resumen del ranking global obtenido por los distintos modelos

con esta metodoloǵıa, bajo el mismo principio de los rankings presentados en secciones

anteriores. Al igual que en los estudios previos, para las variantes de los métodos de SVR

se considera tanto el kernel lineal, como su versión gaussiana, reportando para cada caso

el que obtenga el mejor desempeño. Nuevamente los resultados que consideran kernel

gaussiano se encuentran subrayados en el cuadro, mientras los restantes consideraron

kernel lineal.

Modelo Austourism Departures Htseg1 Htseg2 Melsyd ¯̄Rm

KAT-SVR0
J 1.33 2.00 1.00 3.75 3.33 2.28

ε-SVR-BU 2.67 7.00 4.67 7.25 5.00 5.32
KAT-SVRJ−1

J 2.33 5.33 10.00 7.50 2.33 5.50
ARIMA-BU 8.00 7.00 4.67 6.25 7.67 6.72
ARIMA-OR 9.67 8.00 4.33 5.50 6.67 6.83
ARIMA-MO 11.00 10.33 2.67 3.25 8.67 7.18
HW-OR 6.00 2.67 11.00 6.25 10.67 7.32
HW-MO 7.33 3.33 10.00 5.75 11.67 7.62
HW-BU 5.00 4.00 12.00 5.00 12.67 7.73
ε-SVR-MO 6.67 10.33 6.33 7.00 9.00 7.87
ARIMA-TD 12.67 11.00 5.67 9.25 2.67 8.25
ε-SVR-TD 8.33 11.00 6.67 12.75 6.00 8.95
HW-TD 10.00 9.00 12.00 11.50 4.67 9.43

Cuadro 4.11: Resumen de los resultados globales para todas las bases de datos y méto-
dos, utilizando MAPE como métrica de desempeño.

Se puede apreciar como el método propuesto KAT-SVR0
J obtiene los mejores desem-

peños globales al compararlo con los otros doce métodos, con un ranking promedio

de 2.28. El modelo que le sigue, al igual que en la investigación anterior, corresponde

a ε-SVR con el enfoque bottom-up, que a su vez es seguido de cerca por la segunda

variante propuesta, KAT-SVRJ−1
J .

Dado los rankings de los modelos propuestos, se refuerza la hipótesis de que agrupar

información a través de los niveles de jerarqúıa es beneficioso para el pronóstico de HTS.

Por otro lado, es claro que la variante KAT-SVR0
J fue muy superior a KAT-SVRJ−1

J ,

lo que nos indica que es preferible agrupar la información desde el nodo ráız. Esto

también refuerza nuestra teoŕıa de las ventajas de la construcción de un único modelo

de optimización.

Notemos además, que los tres primeros lugares del ranking lo ocupan métodos de Machi-
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ne Learning, que se benefician de la flexibilidad de la incorporación de métodos kernel,

más allá de que el kernel gaussiano no siempre mejora los resultados para las diferentes

bases de datos, al compararlo con la versión lineal. De todas formas, su incorporación

entrega la flexibilidad en caso de querer lidiar con bases de datos de una naturaleza

más compleja.

Los primeros cuatro modelos del ranking, por su parte, corresponden a estrategias del

tipo bottom-up, demostrando las ventajas de realizar las predicciones en el último nivel

de la jerarqúıa, para luego agregar los resultados hacia los niveles superiores. Además, la

incorporación de métodos con el enfoque de reconciliación óptima nos permite concluir

que mientras más desagregada esté la data para el momento del entrenamiento, mejores

son los resultados. Esto se aprecia puesto que los resultados de este enfoque tienden a

ser mejores que los de enfoques como top-down o middle-out.

Si analizamos los resultados para cada base de datos, vamos a encontrar, por ejemplo,

que ‘Austourism’ es un conjunto de datos en el que la metodoloǵıa propuesta obtiene

muy buenos resultados, y donde los tres primeros lugares del ranking muestran un

desempeño muy superior al resto de los modelos. Esto se puede apreciar en el cuadro

4.12.

MAPE RANKING
Modelo L0 L1 L2 L0 L1 L2 R̄m

KAT-SVR0
J 2.58 5.62 7.15 2 1 1 1.33

KAT-SVRJ−1
J 2.57 6.14 7.67 1 3 3 2.33

ε-SVR-BU 2.78 6.09 7.28 4 2 2 2.67
HW-BU 5.12 6.89 8.99 7 4 4 5.00
HW-OR 5.44 6.92 9.19 8 5 5 6.00
ε-SVR-MO 3.19 7.46 10.00 5 7 8 6.67
HW-MO 5.93 7.40 9.48 10 6 6 7.33
ARIMA-BU 5.64 7.71 9.52 9 8 7 8.00
ε-SVR-TD 2.72 10.20 10.64 3 11 11 8.33
ARIMA-OR 6.11 7.87 10.12 11 9 9 9.67
HW-TD 5.09 10.62 11.38 6 12 12 10.00
ARIMA-MO 6.52 8.54 10.37 13 10 10 11.00
ARIMA-TD 6.26 11.25 11.83 12 13 13 12.67

Cuadro 4.12: Resultados detallados de KAT-SVR para la base de datos ‘Austourism’.

La importancia de este resultado radica en que esta base de datos no corresponden a

data simulada, sino que a datos reales. La metodoloǵıa propuesta, en este caso, ocupa

los puestos 1 y 2 del ranking, con valores promedio de 1.33 y 2.33. Les sigue de cerca
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SVR-BU, con un ranking de 2.67. Sin duda estos tres modelos lograron capturar el

comportamiento de estos datos de mucho mejor forma que todos los demás modelos

presentados, ya que el cuarto modelo en el ranking ya baja considerablemente su des-

empeño, con un ranking promedio de 5.00. Si bien no se consideró kernel gaussiano para

la metodoloǵıa propuesta en esta base de datos, éste si mejoró los resultados de ε-SVR.

La tendencia de KAT-SVR0
J como el mejor modelo se mantiene para la base de datos

‘Departures’, con un ranking global de 2.00. En este caso Holt-Winters si logra ante-

ponerse a los otros métodos, tomando el segundo y tercer lugar del ranking, con los

enfoques de reconciliación óptima y middle-out. En este caso el kernel lineal es superior

a la versión gaussiana para los métodos de ε-SVR. Estos resultados se presentan en el

cuadro 4.13.

MAPE RANKING
Modelo L0 L1 L2 L0 L1 L2 R̄m

KAT-SVR0
J 2.28 3.40 4.95 4 1 1 2.00

HW-OR 1.91 4.24 5.45 1 4 3 2.67
HW-MO 2.32 3.72 5.15 6 2 2 3.33
HW-BU 1.92 5.00 6.12 2 5 5 4.00
KAT-SVRJ−1

J 2.41 4.02 5.51 9 3 4 5.33
ARIMA-BU 2.34 5.67 6.57 8 6 7 7.00
ε-SVR-BU 2.29 5.89 7.26 5 7 9 7.00
ARIMA-OR 2.42 5.90 6.56 10 8 6 8.00
HW-TD 2.02 19.00 64.17 3 12 12 9.00
ε-SVR-MO 2.90 5.95 41.71 12 9 10 10.33
ARIMA-MO 2.97 6.42 6.92 13 10 8 10.33
ARIMA-TD 2.33 19.44 64.74 7 13 13 11.00
ε-SVR-TD 2.72 10.31 42.86 11 11 11 11.00

Cuadro 4.13: Resultados detallados de KAT-SVR para la base de datos ‘Departures’.

En el caso de los datos simulados ‘Htseg1’, nuevamente el mejor modelo es KAT-SVR0
J ,

ahora con kernel gaussiano, obteniendo el incuestionable ranking de 1. Para este caso,

le sigue ARIMA con el enfoque middle-out (ver cuadro 4.14).

En el caso de los datos simulados ‘Htseg2’, tenemos la primera ocasión en que un modelo

de Machine Learning no ocupa el primer lugar del ranking. En este caso se impone ARI-

MA, con el enfoque middle-out, aunque seguido de cerca por nuestro método propuesto

KAT-SVR0
J . El buen desempeño de ARIMA tanto para ‘Htseg1’ como para ‘Htseg2’

lo podemos explicar por la naturaleza simulada de estos datos, dados sus buenos re-

sultados para estas dos bases de datos, siendo que poseen un ranking global bastante
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MAPE RANKING
Modelo L0 L1 L2 L0 L1 L2 R̄m

KAT-SVR0
J 0.19 0.31 0.45 1 1 1 1

ARIMA-MO 0.51 0.52 0.72 4 2 2 2.67
ARIMA-OR 0.54 0.55 0.77 6 3 4 4.33
ε-SVR-BU 0.20 1.16 1.24 2 7 5 4.67
ARIMA-BU 0.59 0.60 0.77 7 4 3 4.67
ARIMA-TD 0.51 0.62 1.62 5 5 7 5.67
ε-SVR-MO 0.22 1.34 1.74 3 8 8 6.33
ε-SVR-TD 0.82 0.88 1.35 8 6 6 6.67
KAT-SVRJ−1

J 0.85 1.57 1.78 9 9 12 10
HW-MO 1.80 1.81 1.78 11 10 9 10
HW-OR 1.80 1.81 1.78 12 11 10 11
HW-BU 1.80 1.81 1.78 13 12 11 12
HW-TD 1.80 1.87 2.00 10 13 13 12

Cuadro 4.14: Resultados detallados de KAT-SVR para la base de datos ‘Htseg1’.

deficiente al agregar las otras fuentes de información a la comparación. También po-

demos notar que para ambos conjuntos de datos, rara vez se utilizó kernel gaussiano,

lo que se puede deber a la naturaleza lineal intŕınseca de estos datos simulados para

análisis econométrico. Los resultados de ‘Htseg2’ se presentan en el cuadro 4.15.

MAPE RANKING
Modelo L0 L1 L2 L3 L0 L1 L2 L3 R̄m

ARIMA-MO 0.23 2.52 2.34 7.58 2 3 3 5 3.25
KAT-SVR0

J 0.73 3.24 2.48 4.50 4 6 4 1 3.75
HW-BU 10.11 2.45 2.07 8.36 9 2 1 8 5
ARIMA-OR 1.14 3.34 2.84 7.58 5 7 6 4 5.5
HW-MO 2.24 2.65 2.59 8.22 6 5 5 7 5.75
ARIMA-BU 0.23 3.78 3.05 7.82 3 9 7 6 6.25
HW-OR 10.43 2.58 2.08 8.74 10 4 2 9 6.25
ε-SVR-MO 4.90 1.59 8.53 29.21 7 1 10 10 7
ε-SVR-BU 12.63 3.49 3.53 6.49 11 8 8 2 7.25
KAT-SVRJ−1

J 8.22 6.10 8.18 6.96 8 10 9 3 7.5
ARIMA-TD 0.23 318.29 355.29 448.31 1 12 12 12 9.25
HW-TD 19.41 236.75 266.43 340.11 13 11 11 11 11.5
ε-SVR-TD 17.26 600.18 650.61 785.90 12 13 13 13 12.75

Cuadro 4.15: Resultados detallados de KAT-SVR para la base de datos ‘Htseg2’.

Finalmente, en el cuadro 4.16 se presentan los resultados de la base de datos ‘Melsyd’,

en el cual nuevamente se ve la presencia de nuestra metodoloǵıa KAT-SVR0
J en la cima

del ranking (2.33). Le siguen ARIMA con el enfoque top-down, y luego nuestra segunda

variante, KAT-SVRJ−1
J . En este caso si se nota una mejoŕıa en los resultados al utilizar

la versión de kernel gaussiano en lugar del lineal, estando presente en cuatro de los
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cinco modelos posibles. Con esto, cuatro de las primeras seis posiciones del ranking

consideran la utilización de kernel gaussiano dentro de sus algoritmos.

MAPE RANKING
Modelo L0 L1 L2 L0 L1 L2 R̄m

KAT-SVRJ−1
J 6.03 29.70 30.44 1 5 1 2.33

ARIMA-TD 9.99 24.46 32.21 3 1 4 2.67
KAT-SVR0

J 6.91 30.13 31.00 2 6 2 3.33

HW-TD 13.73 27.02 32.47 7 2 5 4.67
ε-SVR-BU 15.94 29.37 31.09 9 3 3 5.00
ε-SVR-TD 15.15 29.56 34.82 8 4 6 6.00
ARIMA-OR 10.91 37.68 45.75 4 8 8 6.67
ARIMA-BU 11.04 41.48 48.57 5 9 9 7.67
ARIMA-MO 12.46 42.55 51.23 6 10 10 8.67
ε-SVR-MO 24.99 36.07 35.20 13 7 7 9.00
HW-OR 16.52 48.43 57.58 10 11 11 10.67
HW-MO 16.61 48.53 57.71 11 12 12 11.67
HW-BU 17.77 48.73 57.93 12 13 13 12.67

Cuadro 4.16: Resultados detallados de KAT-SVR para la base de datos ‘Melsyd’.

Para este trabajo, se decidió replicar los experimientos, pero considerando RMSE en lu-

gar de MAPE como medida de desempeño. Un resumen de estos resultados se presenta

en el cuadro 4.17. Se puede notar que el primer lugar del ranking no vaŕıa, mante-

niéndose KAT-SVR0
J en la cima del ranking global. Esto demuestra la robustez de

nuestro método propuesto, incluso ante variaciones de la métrica de error seleccionada.
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Modelo Austourism Departures Htseg1 Htseg2 Melsyd ¯̄Rm

KAT-SVR0
J 1.67 6.67 1.33 3.75 2.33 3.15

ARIMA-OR 9.00 4.67 4.67 6.25 4.00 5.72
ARIMA-BU 8.00 6.00 5.00 7.00 5.67 6.33
ε-SVR-BU 3.00 8.00 4.33 7.75 8.67 6.35
ARIMA-MO 11.00 10.67 2.67 2.50 6.67 6.70
KAT-SVRJ−1

J 2.67 9.00 9.00 9.50 3.67 6.77
HW-OR 6.00 1.33 11.67 6.50 9.33 6.97
ARIMA-TD 12.33 7.33 5.33 9.25 1.67 7.18
HW-BU 5.00 1.67 12.67 5.25 12.00 7.32
HW-MO 8.33 4.00 10.67 5.00 10.33 7.67
ε-SVR-MO 6.33 11.67 6.00 4.00 13.00 8.20
HW-TD 10.00 9.00 11.00 11.50 4.00 9.10
ε-SVR-TD 7.67 11.00 6.67 12.75 9.67 9.55

Cuadro 4.17: Resumen de los resultados globales para todas las bases de datos y méto-
dos, utilizando RMSE como métrica de desempeño.

4.4. Predicción de volumen de llamadas en un Con-

tact Center

En esta sección se presentan los resultados obtenidos hasta el momento en la última

investigación relacionada a esta tesis doctoral. El principal objetivo es ser capaces de

utilizar algún método robusto de estimación de demanda, para a su vez, utilizar sus

resultados como input de un modelo de optimización estocástico, que permita dimen-

sionar la dotación de ejecutivos y posiciones de Contact Center requeridas por una

empresa para atender sus llamados telefónicos.

Para esto, se generan predicciones de series de tiempo jerárquicas para la cantidad de

llamadas entrantes (inbound) que una empresa recibe. En primera instancia, el método

predictivo a utilizar corresponderá a el clásico ε-SVR, que será contrastado con las

versiones de ARIMA y Holt-Winters, utilizando los tres principales enfoques de HTS:

bottom-up, top-down y middle-out.

Con respecto a los datos, la empresa elegida para los primeros resultados predictivos

corresponde a la Asociación Chilena de Seguridad (ACHS), y sus datos de cantidad de

llamadas están distribúıdos en dos niveles bajo la serie total. En el primer nivel, las

llamadas se desagregan entre 18 áreas de la empresa, las cuáles reciben las siguientes

denominaciones: APC, C19, CAP, CEM, COM, EME, EPR, GES, INF, PPE, PRE,
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SEL, SSA, SUB, SWE, TRA, URG y OTR.

A su vez, cada una de estas áreas puede ser desagregada nuevamente, en base a sus

puntos de ruteo o entradas telefónicas. Cada una de estas áreas puede tener entre 1 y 5

entradas asociadas. Cabe destacar que se cuenta con datos de 4 años, desde septiembre

de 2017 en adelante. El apéndice A presenta más detalles de este conjunto de datos.

En el cuadro 4.18 se presentan los resultados para los modelos utilizados. Cabe destacar

que en este caso la medida de desempeño utilizada para obtener estos resultados fue

RMSE.

RMSE RANKING
Modelo L0 L1 L2 L0 L1 L2 R̄m

1 SVR-BU 1271.29 90.44 42.89 1 1 1 1
2 SVR-MO 1283.24 91.08 44.26 2 2 3 2.33
3 HW-BU 1453.68 93.15 43.92 6 3 2 3.66
4 SVR-TD 1409.51 98.10 43.72 3 5 5 4.33
5 HW-MO 1423.51 94.42 46.58 5 4 4 4.33
6 HW-TD 1412.35 157.90 78.28 4 8 8 6.66
7 ARIMA-BU 1664.94 104.28 48.44 9 6 6 7
8 ARIMA-MO 1613.08 104.82 49.58 8 7 7 7.33
9 ARIMA-TD 1525.25 161.63 79.88 7 9 9 8.33

Cuadro 4.18: Resultados detallados para la base de datos de Contact Center.

Se puede apreciar como ε-SVR con el enfoque bottom-up posee por amplia ventaja

los mejores resultados, registrando el mejor ranking en cada nivel individual, y por lo

tanto, el mejor ranking global.

61



Caṕıtulo 5

Conclusiones

5.1. Conclusiones teóricas y prácticas

Esta tesis presenta resultados de una serie de estudios, que se enmarcan en la generación

de modelos de pronóstico utilizando tecnoloǵıa de Machine Learning, buscando como

principal objetivo que sus resultados permitan enriquecer las fuentes de información

disponibles, para que los tomadores de decisiones cuenten con mayor contexto a la

hora de realizar el análisis de los datos, reduciendo la incertidumbre de las distintas

decisiones que ellos deben tomar.

Es evidente que con la capacidad de conocer el futuro se pueden tomar much́ısimas

decisiones de bajo riesgo de cara a cualquier negocio. Como nadie puede conocer con

certeza el futuro, la generación de modelos que lo puedan predecir con un bajo margen

de error se vuelve relevante; ya que entregan, con cierta probabilidad, datos que de otra

forma no se conoceŕıan. Es por esto que hablamos del enriquecimiento de las fuentes de

información, lo que nos permitirá no sólo generar nuevos reportes para los tomadores de

decisiones, sino que definir lineamientos estratégicos con mayor exactitud, reduciendo

la incertidumbre del “¿qué pasará?”.

Si queremos reducir la incertidumbre, es fundamental que los modelos que buscamos

construir como representaciones de la realidad, sean lo más cercanos posibles a esta

realidad. Es por esto que la correcta construcción de estos modelos es clave para la

obtención de buenos resultados. Es fundamental contar con los datos, pero por otro

lado, también es muy importante contar con expertiz en el negocio que se está pensando
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modelar, ya que la inclusión o no inclusión de ciertas variables puede resultar una tarea

crucial a la hora de construir los modelos. Por otro lado, es muy importante considerar

la problemática del big-data. Las empresas cada vez tienen más datos, y cada vez le

están dando más importancia al cuidado y mantención de estos, entendiéndolos como

uno de sus principales activos. Es por esto que muchos modelos o técnicas clásicas de la

literatura pueden no ser los más eficientes hoy en d́ıa, y es fundamental que los métodos

se construyan teniendo en cuenta este contexto de los datos.

Dado esto, resulta clave que los modelos predictivos a desarrollar sean capaces de repre-

sentar la realidad de la forma más precisa posible. Es por eso que uno de los primeros

objetivos de esta investigación corresponde a ser capaces de generar mejores modelos

que los que existen actualmente, que obtengan una precisión mayor, y por lo tanto, ge-

neren un dato que reduzca la incertidumbre de los tomadores de decisión, apoyándolos

ı́ntegramente en este proceso.

Pudimos apreciar a lo largo de esta investigación como con modelos de Machine Lear-

ning fuimos capaces de mejorar los resultados de los modelos clásicos de la literatura

para la predicción de series de tiempo; en particular, para series de tiempo jerárqui-

cas. En la primera parte de esta investigación vimos como la sola incorporación de una

técnica denominada Support Vector Regression obtuvo resultados muy alentadores, me-

jorando los pronósticos de dos de los métodos más reconocidos para estas tareas, como

lo son ARIMA y Holt-Winters. En este caso, vimos como en el pronóstico de series de

tiempo jerárquicas, tanto de benchmark, como de un contexto de ventas de la industria

del Travel Retail de una empresa real, nuestra metodoloǵıa propuesta obtuvo los mejores

rankings asociados al menor error a la hora de la prueba de los modelos. En particular,

la versión ε-SVR con la metodoloǵıa de agregación de series jerárquicas bottom-up,

obtuvo, en promedio, los mejores resultados al compararlo tanto con otros enfoques de

HTS, como también con otras técnicas predictivas. Por otro lado, no sólo con el enfoque

bottom-up se obtuvieron buenos resultados. Si comparamos entre enfoques de HTS, pa-

ra el enfoque top-down nuestra metodoloǵıa también mostró superioridad a la hora de

compararla con ARIMA o Holt-Winters. En el único enfoque donde Holt-Winters fue

levemente superior a la metodoloǵıa propuesta, fue en middle-out.

Otra conclusión importante que podemos desprender de este primer trabajo, es que

la inclusión del kernel gaussiano resultó, en promedio, ser mejor que el kernel lineal,
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sobretodo para las bases de datos reales, con datos no simulados. Esto se puede explicar

debido a que normalmente este tipo de datos poseen patrones de comportamiento no

lineales, los cuales pueden ser modelados de mejor forma con un kernel gaussiano. Esto

le entrega mucha flexibilidad a nuestra propuesta.

Otro punto fundamental de esta tesis corresponde a la ventaja de la utilización de series

de tiempo con estructura jerárquica. Muchas veces, para una serie de tiempo, tendremos

una serie de caracteŕısticas que nos permitirán generar una estructura jerárquica en

base a ella. Es más, vimos con las bases de datos de la empresa Generation Research

AB, como a partir de la misma serie de tiempo (ventas de productos en la industria

Travel Retail), se obtuvieron seis series de tiempo jerárquicas distintas, solo modificando

el cómo utilizamos sus caracteŕısticas para su construcción y estudio. Pudimos ver,

mediante la utilización de los enfoques clásicos de HTS (bottom-up, top-down y middle-

out) cómo se aprovecha esta jerarqúıa para mejorar los desempeños predictivos. Es más,

fue claro que el enfoque que mejores resultados obtuvo corresponde a bottom-up, lo que

nos dice que al realizar predicciones en los niveles más bajos de la jerarqúıa, podemos

aprovechar sus caracteŕısticas a nuestro favor para mejorar las predicciones. Por otro

lado, vimos que al relacionar estos nodos del último nivel, con niveles superiores de

la jerarqúıa, se mejora aun más el desempeño predictivo. Esto lo pudimos demostrar

mediante nuestro segundo y tercer trabajo, donde se introducen los modelos θ-SVR

y KAT-SVR respectivamente, y donde vimos que la variante que relaciona el último

nivel con el nivel ráız obtuvo los mejores resultados predictivos, incluso comparando

con estrategias tradicionales de Machine Learning, como ε-SVR.

Con estos dos trabajos, se demostró que es posible adaptar Support Vector Regression

para series de tiempo jerárquicas, de tal forma de prevenir que las series de los niveles

inferiores se desv́ıen mucho de las series superiores, mediante agrupaciones con otros

niveles de la jerarqúıa.

Finalmente, el último proyecto presentado en esta tesis, busca aprovechar el poder pre-

dictivo de los modelos presentados anteriormente, con el fin de utilizar estos resultados,

que entendemos poseen un margen de error muy bajo, y que permiten la reducción

de incertidumbre en la toma de decisiones. La forma de aprovechar estos resultados es

utilizándolos como input de un problema de optimización clásico de staffing, pero que

en su versión clásica no considera un insumo tan valioso como lo son las estimaciones de
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demanda futuras con un bajo nivel de error, y sus respectivos intervalos de confianza.

Para esto, se generan predicciones con ε-SVR para las series de tiempo jerárquicas aso-

ciadas a las llamadas telefónicas entrantes que recibe una empresa en Chile, pudiendo,

con estos resultados, anteponernos de mejor forma a la demanda, reducir la incerti-

dumbre, y utilizar esto para estimar de forma precisa cúantos puestos de Call Center

necesitará la empresa para atender a sus clientes.

5.2. Investigación futura

Sin lugar a dudas este trabajo resuelve varias interrogantes, pero también nos lleva a

nuevas preguntas, que requieren estudios posteriores para poder responderse. En esa

ĺınea, esta sección presenta una serie de propuestas de investigación futura, que podŕıan

complementar, completar, o bien enriquecer esta investigación.

Con respecto a series de tiempo jerárquicas, uno de los principalse desaf́ıos seŕıa el apro-

vechar de la mejor forma posible la estructura jerárquica de las series. En ese sentido,

nuestro trabajo se podŕıa extender con el uso de enfoques más sofisticados, en lugar de

bottom-up, top-down y middle-out. Por ejemplo, se podŕıa implementar SVR con el en-

foque de reconciliación óptima propuesto por Rob Hyndman en 2014 (R. J. Hyndman,

2014), o incluso se podŕıa generar alguna variante inteligente del enfoque top-down, que

en lugar de utilizar proporciones históricas, considere la evolución de dichas proporcio-

nes en el tiempo.

Otro estudio que podŕıamos evaluar, es la utilización de otras tecnoloǵıas de Machine

Learning en lugar de SVR, como por ejemplo redes neuronales diseñadas para HTS. Por

otro lado, dado que estamos buscando representar la realidad, y definiendo las variables

que mejor la modelan, seŕıa interesante incluir estrategias de selección de atributos (ver

(Maldonado & Weber, 2010; Dai, Shao & Lu, 2013)), para generar modelos dinámicos,

que encuentren atributos relevantes dentro del algoritmo.

Otro tema interesante a investigar corresponde a estudiar la robustez de los modelos

de Machine Learning cuando se enfrentan a bases de datos pequeñas, lo que suele ser

muy común en series de tiempo jerárquicas. Una solución para esto es el desarrollo

de modelos de optimización robusta, generados para garantizar cierto nivel de ajuste

mı́nimo (López, Maldonado & Carrasco, 2019). Estos conceptos se podŕıan extender al
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análisis de series de tiempo jerárquicas.

Un problema importante de nuestras metodoloǵıas θ-SVR y KAT-SVR es que la com-

plejidad del modelo de optimización puede crecer considerablemente bajo ciertas cir-

cunstancias, y aqúı entra el desaf́ıo del tratamiento de datos de alta frecuencia para

predicciones de corto plazo (Valente & Maldonado, 2020). Otro problema se produce

al enfrentarse a HTS con gran cantidad de nodos en el último nivel como ocurre en

Karmy & Maldonado (Karmy & Maldonado, 2019). Proponemos entonces estudiar más

en profundidad las complejidades de las series de tiempo jerárquicas reales, conside-

rando esquemas de optimización eficientes que puedan agrupar información a través de

niveles de jerarqúıa, y que permitan lidiar con esta problemática del big-data.

Finalmente, con respecto al modelo de staffing propuesto, se sugiere el estudio de las

distintas reglas de negocio que podŕıan incorporarse en el modelo para abarcar más casos

reales de distintas empresas. Por otro lado, con respecto a los intervalos de confianza

para los métodos de Machine Learning en predicciones de series de tiempo jerárquicas, se

recomienda estudiar la propagación de dichos intervalos a lo largo de la jerarqúıa para

enfoques distintos a bottom-up, como por ejemplo top-down, middle-out, u optimal

reconciliation.
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Nomenclatura

ACHS: Asociación Chilena de Seguridad.

ARIMA: Autoregressive Integrated Moving Average.

BU: Bottom-up.

HTS: Hierarchical Time Series.

JCR: Journal Citation Report.

KAT: Kernel all-together.

KDD: Knowledge Discovery in Databases.

KKT: Karush-Kuhn-Tucker.

MAPE: Mean absolute percentage error.

MO: Middle-out.

OR: Optimal reconciliation.

RBS: Radial Basis Function.

RMSE: Root-mean-square error.

RP: Routing point.

SMO: Sequential minimal optimization.

SVM: Support Vector Machine.

SVR: Support Vector Regression.

TD: Top-down.
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Apéndice A

Descripción de las bases de datos

utilizadas

A.1. Datos benchmark

La primera base de datos benchmark corresponde a ‘Austourism’ (Hyndman, 2015) y

contiene datos trimestrales de turismo en Australia, correspondiente a la cantidad de

noches que los pasajeros se quedan de visita en el páıs entre 1998 y 2011 para varias

regiones. Este conjunto de datos tiene la siguiente estructura (ver figura A.1):

Total

New South Wales

Sydney NSW

Victoria

Melbourne VIC

Queensland

BrisbaneGC QLD

Other Regions

Capitals Others

Figura A.1: Estructura jerárquica de la base de datos ‘Austourism’.

donde,

Sydney: el área metropolitana de Sydney.

NSW: New South Wales sin considerar Sydney.

Melbourne: el área metropolitana de Melbourne.
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VIC: Victoria sin considerar Melbourne.

BrisbaneGC: la áreas Brisbane y Gold Coast.

QLD: Queensland sin considerar las áreas Brisbane y Gold Coast.

Capitals: las otras cinco ciudades capitales (Adelaide, Hobart, Perth, Darwin y

Canberra).

Other: Otras áreas de Australia.

La segunda base de datos corresponde a ‘Departures’, que estudia a nivel mensual la

cantidad de salidas de Australia hacia otros páıses. Su estructura es la siguiente:

Total

Permanent Long-term

Visitors Residents

Short-term

Visitors Residents

Figura A.2: Estructura jerárquica de la base de datos ‘Departures’.

donde,

Permanent: salidas permanentes desde Australia.

Long-term Residents: residentes de largo plazo que se van de Australia.

Long-term Visitors: visitantes de largo plazo que se van de Australia.

Shot-term Residents: residentes de corto plazo que se van de Australia.

Short-term Visitors: visitantes de corto plazo que se van de Australia.

La tercera base de datos se denomina ‘Htseg1’, y considera datos simulados para es-

tudios estad́ısticos. Considera tres niveles, con un total de cinco series de tiempo en el

último nivel, dos en el nivel intermedio, y la serie de tiempo total. Esta serie se ilustra

en la figura A.3.
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Total

A

AA AB AC

B

BA BB

Figura A.3: Estructura jerárquica de la base de datos ‘Htseg1’.

El cuarto conjunto de datos benchmark se llama ‘Htseg2’. Considera una jerarqúıa de

cuatro niveles, con un total de 17 series de tiempo individuales. Este conjunto de datos

tiene dos series temporales en el primer nivel: A y B. Cada nodo, A y B, se desagrega

en dos nuevas series, de las cuales nacen los diez nodos del nivel más bajo. Esto se

muestra en la figura A.4.

Total

A

A10

A10A A10B A10C

A20

A20A A20B

B

B30

B30A B30B

B40

B40A B40B B40C

Figura A.4: Estructura jerárquica de la base de datos ‘Htseg2’.

La última base de datos benchmark corresponde a ‘Melsyd’, que contiene vuelos entre

Melbourne y Sydney para la aeroĺınea Ansett. Estos datos tienen agregación semanal,

y se presentan en la figura A.5. La estructura jerárquica está definida por el tipo de

boleto aéreo, considerando las clases económica, business y primera clase.
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Total

Clase Económica Clases VIP

Primera Clase Clase Business

Figura A.5: Estructura jerárquica de la base de datos ‘Melsyd’.

El cuadro A.1 muestra un resumen de todas las bases de datos benchmark.

Base # Series Periodicidad # Observaciones Periodo Tipo

Austourism 13 Trimestral 56 1998 - 2011 Datos reales

Departures 8 Mensual 434 1976 - 2012 Datos reales

Htseg1 17 Anual 16 1992 - 2007 Datos simulados

Htseg2 17 Anual 16 1992 - 2007 Datos simulados

Melsyd 5 Semanal 283 1987 - 1992 Datos reales

Cuadro A.1: Cuadro resumen de los conjuntos de datos benchmark.

A.2. Datos Travel Retail

Las bases de datos de la industria del Travel Retail fueron entregadas por la empresa

sueca Generation Research AB, y considera datos de la sub-industria de productos de

belleza. Se consideran datos trimestrales de la venta de productos de belleza reportados

en todos los canales de venta y ubicaciones de Europa entre el primer trimestre de 2013

y el segundo trimestre de 2016 (catorce trimestres). En base a estos datos, se generan

seis series de tiempo jerárquicas.

La figura A.6 presenta la serie de tiempo total para los datos de Generation Research.

En este caso se tiene la venta de 20,802 productos de belleza distintos en la industria

del Travel Retail, reportadas por 82 empresas en Europa entre 2013 y 2016.
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Figura A.6: Serie de tiempo total para los datos de Generation Research.

Las categoŕıas utilizadas para la construcción de las seis series de tiempo jerárquicas

corresponden a:

Company: La empresa que reporta la venta.

Brand: La marca del producto.

Product line: Descripción única del producto, relacionada a su SKU.

First segmentation: Primera segmentación basada en la categoŕıa del producto.

Las categoŕıas identificadas son: fragrances, skin-care, make-up, toiletries, shaving

y accessories. En la figura A.7(a) se presenta la distribución de frecuencia para

estas categoŕıas.
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(b) Second Segmentation

Figura A.7: Análisis descriptivo de la primera y segunda segmentación.
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Second segmentation: La segunda segmentación define nuevas categoŕıas entre los

segmentos de la primera segmentación. Los productos de shampoo, perfumes, eye,

facial y lip son algunos de los ejemplos de esta segmentación. Rest contiene todas

las categoŕıas que presentan menos de 225 productos. En este caso, el gráfico de

frecuencia está disponible en la figura A.7(b).

Third segmentation: La tercera segmentación está basada en el formato de los

productos. Algunos ejemplos son cream, stick, spray, o powder. La figura A.8(a)

presenta su respectivo gráfico de frecuencia.
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(b) Gender Segmentation

Figura A.8: Análisis descriptivo de la tercera y cuarta segmentación.

Gender segmentation: Segmentación basada en el género, que incluye las cate-

goŕıas: Women, Men, Unisex, Children y Mixed. Un gráfico de frecuencia para

esta segmentación se presenta en la figura A.8(b).

Target market segmentation: Segmentación que representa si el producto corres-

ponde a mercado premium (premium market) o masivo (massive market). El

gráfico de frecuencia respectivo se presenta en la figura A.9(a).
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(b) G.R.-Specific Segmentation

Figura A.9: Análisis descriptivo de la quinta y sexta segmentación.

G.R.-specific segmentation: Esta es una clasificación definida por la empresa Gene-

ration Research, y contiene información adicional de cada producto. Las categoŕıas

inclúıdas en esta segmentación corresponden a: Travel Set, Seasonal Product, Mi-

niatures y Travel Retail Exclusives. Su gráfico de frecuencia se reporta en la figura

A.9(b).

La información de las empresas que venden los productos no está disponible, puesto

que se considera información confidencial. La información con la que se dispone es:

15 empresas venden el 80% de los productos (16,706). Los restantes 4,605 pro-

ductos son ofrecidos por 66 empresas distintas.

En total hay 359 marcas de productos. El 80% de los productos están asociados

solo a 69 marcas.

El 80% de los productos contienen 2,855 product lines diferentes, mientras el el

total de product lines es 6,217.

La base de datos considera 20,801 productos diferentes, cuyas ventas fueron registradas

en todos o alguno de los 14 periodos de tiempo estudiados. La figura A.10 representa

el total de ventas en dólares para cada periodo estudiado.
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Figura A.10: Ventas totales para todas las compañ́ıas del Travel Retail en Europa.

En base a esta información, se generan las seis estructuras jerárquicas con los datos de

Generation Research, y se presentan en el cuadro A.2.

Nombre Referencial Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4 Nivel 5

1 Company Company Brand Product Line Product -

2 Market First Segmentation Second Segmentation Third Segmentation Product -

3 Gender Gender Product - - -

4 LuxuryS Target Market Segmentation First Segmentation Second Segmentation Third Segmentation Product

5 LuxuryC Company Target Market Segmentation Brand Product Line Product

6 Other G.R.-specific segmentation Product - - -

Cuadro A.2: Todas las series de tiempo jerárquicas de Generation Research.

A.3. Datos Contact Center

Para los datos de Contact Center, se cuenta con información de negocio entregada por la

empresa CrossNet S.A., quiénes son una empresa proveedora de plataformas de Contact

Center. Dentro de sus clientes, se encuentran grandes empresas de Latinoamérica. A su

vez, algunos de los clientes de CrossNet nos facilitan información para esta investigación.

Una de las empresas que entrega la información corresponde a la Asociación Chilena

de Seguridad (ACHS), cuyos datos fueron los utilizados para la cuarta investigación de

esta tesis.

Los datos de ACHS que se consideran corresponden a series de tiempo con cantidad

de llamadas entrantes en rangos de 15 minutos, entre septiembre de 2017 y diciembre

de 2021. La estructura jerárquica es basada en las ĺıneas de entrada de sus llamadas

telefónicas, separando en un primer nivel el total de llamadas en alguno de sus 18
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servicios asociados, y posteriormente, cada servicio, en uno o más puntos de ruteo (RP)

espećıficos. En total, se tienen 41 series de tiempo en el último nivel y 18 series en el

segundo nivel.

Servicio # Puntos de ruteo

APC 1

C19 1

CAP 5

CEM 2

COM 4

EME 3

EPR 2

GES 1

INF 5

PPE 1

PRE 2

SEL 1

SSA 4

SUB 2

SWE 2

TRA 2

URG 2

OTR 1

Cuadro A.3: Los 18 servicios considerados para la base de ACHS con sus respectiva

cantidad de RP que nacen de ellos.
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Apéndice B

Configuraciones Experimentales

Este apéndice detalla los procesos de pre-procesamiento de datos y técnicas de validación

utilizadas a lo largo de la tesis.

Para el primer trabajo, relacionado a la predicción de series de tiempo jerárquicas v́ıa

SVR en la industria del Travel Retail, además de la prueba en cuatro bases de datos

benchmark, se puede resumir lo siguiente:

Se puede apreciar que las bases de datos benchmark utilizadas en estos estudios no

poseen valores perdidos, pero tanto las bases de Generation Research, como las bases

de ACHS poseen una serie de valores perdidos a lo largo de sus periodos. Basados en el

trabajo de Liu et al. (Liu, Yan, Yang & Hauskrecht, 2015), se exploraron cuatro métodos

de imputación de valores perdidos, correspondientes a el último valor transportado hacia

adelante y hacia atrás, interpolación, máquina de media predictiva y random forest. De

estos enfoques, random forest fue el que presentó los mejores resultados, por lo que fue

el elegido para el estudio.

Con respecto a la validación y selección de modelos, se dividieron los datos en conjuntos

de entrenamiento y testeo, para luego dividir nuevamente el conjunto de entrenamiento

en subconjuntos de entrenamiento y validación. El diseño de estos conjuntos asegura

que el subconjunto de entrenamiento contiene solo observaciones previas a las presentes

en el subconjunto de validación, y éste, a su vez, solo posee obervaciones previas al

conjunto de testeo (Hyndman & Athanasopoulos, 2013). Esta estrategia se ilustra en el

cuadro B.1.

En los experimientos de los datos benchmark y de Generation Research, se utilizó la

última observación del conjunto de entrenamiento para la validación, mientras que en
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Entrenamiento Validación Testeo︸ ︷︷ ︸ ︸ ︷︷ ︸
Conjunto de Entrenamiento Conjunto de Testeo

Cuadro B.1: Proceso de Validación.

el caso de los datos de ACHS, se utilizó la última semana de datos. Los parámetros

de SVR se estimaron siguiendo la estrategia de Rolling Forecasting Origin (Hyndman

& Athanasopoulos, 2013) en los subconjuntos de entrenamiento y validación. En este

caso, los hiperparámetros estudiados son:

ε ∈ {0, 0,1, 0,2, ..., 1}

γ ∈ {0, 0,1, 0,2, ..., 1}

C ∈ {2−7, 2−6, 2−5, ..., 210}

La obtención de los parámetros óptimos para cada caso se lleva a cabo en base a una

búsqueda en una grilla que recorre todas las combinaciones posibles. El desempeño

final reportado considera los resultados re-entrenando los modelos con el conjunto de

entrenamiento completo, y los parámetros óptimos obtenidos en la fase de validación.

La información detallada para cada base de datos está presente en el cuadro B.2.

Base de datos # Observaciones de entrenamiento # Observaciones de testeo # Rezagos

1 Austourism 52 4 8

2 Departures 422 12 24

3 Htseg1 8 2 2

4 Htseg2 14 2 2

5 Melsyd 236 47 12

6 Generation Research 12 2 2

7 ACHS 1,521 30 30

Cuadro B.2: Configuraciones experimentales para cada base de datos.

Para el segundo y tercer trabajo (θ-SVR y KAT-SVR respectivamente), la configuración

de las fuentes de datos fue la misma explicada anteriormente. La configuración de grillas

del segundo trabajo (θ)-SVR sigue:
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ε ∈ {0, 0,1, 0,2, . . . , 1}.

γ ∈ {0, 0,1, 0,2, . . . , 1}.

C ∈ {2−15, 2−14, 2−13, . . . , 215}.

θ ∈ {2−15, 2−14, 2−13, . . . , 215}.

Mientras que para el tercer trabajo (KAT-SVR), la configuración de las grillas se hizo

en base a los rangos de hiperparámetros mostrados a continuación:

C ∈ {2−25, 2−24, 2−23, . . . , 225}.

ε ∈ {0, 0,1, 0,2, . . . , 1}.

γ ∈ {0, 0,1, 0,2, . . . , 1}.

θ ∈ {2−25, 2−24, 2−23, . . . , 225}.
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Apéndice C

Desempeño de cada conjunto de

datos

Este anexo presenta los resultados detallados para cada una de las bases de datos

utilizadas en el primer trabajo, relacionado a la predicción de HTS via SVR para el

Travel Retail.

MAPE Promedio RANKING

Modelo Total Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Total Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Ranking Promedio

1 ARIMA-MO 0.23 2.52 2.34 7.58 2 3 2 2 2.25

2 HW-MO 2.24 2.66 2.59 8.22 4 4 3 4 3.75

3 HW-BU 10.12 2.45 2.07 8.36 7 2 1 5 3.75

4 ARIMA-BU 0.23 3.78 3.05 7.82 3 6 4 3 4

5 SVR-MO 4.9 1.6 8.53 27.98 5 1 6 6 4.5

6 SVR-BU 12.63 3.49 3.53 6.49 8 5 5 1 4.75

7 ARIMA-TD 0.232 318.288 355.287 448.31 1 8 8 8 6.25

8 HW-TD 19.41 236.75 266.43 340.11 9 7 7 7 7.5

9 SVR-TD 8.87 600.18 650.61 785.9 6 9 9 9 8.25

Cuadro C.1: Resultados detallados de ε-SVR para la base de datos ‘Htseg2’.
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MAPE Promedio RANKING

Modelo Total Nivel 1 Nivel 2 Total Nivel 1 Nivel 2 Ranking Promedio

1 HW-BU 1.92 5 6.12 1 2 2 1.67

2 HW-MO 2.32 3.72 5.15 4 1 1 2

3 SVR-BU 2.29 5.89 7.26 3 4 5 4

4 ARIMA-BU 2.34 5.67 6.58 6 3 3 4

5 HW-TD 2.02 18 64.17 2 8 8 6

6 SVR-MO 2.9 5.95 34.49 8 5 6 6.33

7 ARIMA-MO 2.97 6.42 6.92 9 6 4 6.33

8 SVR-TD 2.72 10.31 39.09 7 7 7 7

9 ARIMA-TD 2.33 19.44 64.74 5 9 9 7.67

Cuadro C.2: Resultados detallados de ε-SVR para la base de datos ‘Departures’.

MAPE Promedio RANKING

Modelo Total Nivel 1 Nivel 2 Total Nivel 1 Nivel 2 Ranking Promedio

1 ARIMA-TD 9.99 24.46 32.21 1 1 2 1.33

2 HW-TD 13.73 27.02 32.47 4 2 3 3

3 SVR-BU 15.94 29.37 31.09 6 3 1 3.33

4 SVR-TD 15.15 29.56 34.82 5 4 4 4.33

5 ARIMA-BU 11.05 41.48 48.57 2 6 6 4.67

6 ARIMA-MO 12.46 42.55 51.23 3 7 7 5.67

7 SVR-MO 18.62 36.07 35.2 9 5 5 6.33

8 HW-MO 16.66 48.53 57.71 7 8 8 7.67

9 HW-BU 17.77 48.73 57.93 8 9 9 8.67

Cuadro C.3: Resultados detallados de ε-SVR para la base de datos ‘Melsyd’.
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MAPE Promedio RANKING

Modelo Total Nivel 1 Nivel 2 Total Nivel 1 Nivel 2 Ranking Promedio

1 SVR-BU 2.6 6.28 7.42 1 1 1 1

2 HW-BU 5.2 6.78 8.81 5 2 2 3

3 SVR-MO 3.32 6.98 9.86 3 3 6 4

4 HW-MO 5.89 7.27 9.24 7 4 3 4.67

5 SVR-TD 2.98 10.45 10.7 2 7 7 5.33

6 ARIMA-MO 5.72 7.99 9.75 6 6 4 5.33

7 ARIMA-BU 6.1 7.36 9.81 8 5 5 6

8 HW-TD 5.08 10.61 11.37 4 8 8 6.67

9 ARIMA-TD 6.26 11.25 11.83 9 9 9 9

Cuadro C.4: Resultados detallados de ε-SVR para la base de datos ‘Austourism’.

MAPE Promedio RANKING

Modelo Total Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4 Nivel 5 Total Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4 Nivel 5 Ranking Promedio

1 HW-BU 6.12 647.15 571.2 753.91 2444.67 3847.16 3 1 1 2 2 1 1.67

2 HW-MO 6.96 651.99 575.5 734.82 2444.64 3893.16 4 2 2 1 1 2 2

3 SVR-BU 4.45 816.15 717.29 813.35 4246.08 6160.91 2 3 3 3 3 3 2.83

4 SVR-TD 0.69 833.68 733.47 1084.45 8145.13 8763.1 1 5 5 4 6 6 4.5

5 SVR-MO 8.32 832.09 732.65 1125.61 9171.24 9852.88 5 4 4 5 7 7 5.33

6 ARIMA-BU 9.64 947.13 831.67 1309.65 5757.59 6753.8 6 6 6 9 4 5 6

7 ARIMA-MO 10.01 948.65 833.13 1249.62 5757.66 6677.7 7 7 7 7 5 4 6.17

8 ARIMA-TD 18.26 967.62 850.51 1230.84 10708.3 11238.4 8 8 8 6 8 8 7.67

9 HW-TD 22.11 1001.55 880.36 1272.57 11058.47 11605.78 9 9 9 8 9 9 8.83

Cuadro C.5: Resultados detallados de ε-SVR para la base de datos de Generation

Research, bajo la estructura LuxuryC.

MAPE Promedio RANKING

Modelo Total Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4 Nivel 5 Total Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4 Nivel 5 Ranking Promedio

1 HW-BU 6.12 4.27 11.98 36.7 692.58 3847.16 4 3 2 3 1 1 2.33

2 SVR-BU 4.45 3.55 12.76 33.49 850.3 6160.91 3 2 4 1 3 3 2.67

3 SVR-TD 0.69 2.31 10.85 34.87 934.6 8763.39 1 1 1 2 6 6 2.83

4 SVR-MO 0.88 4.85 12.7 37.32 969.67 8862.74 2 4 3 4 7 7 4.5

5 HW-MO 17.57 12.05 14.99 38.56 698.25 4211.69 7 7 6 5 2 2 4.83

6 ARIMA-BU 9.64 7.16 13.58 45.81 900.59 6753.8 5 5 5 7 4 4 5

7 ARIMA-MO 15.14 11.45 15.04 45.69 904.46 7204.24 6 6 7 6 5 5 5.83

8 ARIMA-TD 18.26 16.23 21.21 49.29 1115.57 11238.4 8 8 8 8 8 8 8

9 HW-TD 22.11 20.02 24.35 52.55 1153.23 11605.78 9 9 9 9 9 9 9

Cuadro C.6: Resultados detallados de ε-SVR para la base de datos de Generation

Research, bajo la estructura LuxuryS.
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MAPE Promedio RANKING

Modelo Total Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4 Total Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4 Ranking Promedio

1 HW-BU 6.12 647.15 753.91 2444.67 3847.16 3 1 2 2 1 1.8

2 HW-MO 6.96 651.99 743.4 2444.64 3893.16 4 2 1 1 2 2

3 SVR-BU 4.45 816.15 813.35 4246.08 6160.91 2 3 3 3 3 2.8

4 SVR-TD 0.72 833.38 1084.06 8142.21 8759.99 1 5 4 6 6 4.4

5 SVR-MO 8.32 832.09 1125.61 9171.24 9852.88 5 4 5 7 7 5.6

6 ARIMA-MO 10.01 948.65 1258.43 5757.66 6677.7 7 7 7 5 4 6

7 ARIMA-BU 9.64 947.13 1309.65 5757.59 6753.8 6 6 9 4 5 6

8 ARIMA-TD 18.26 967.62 1230.84 10708.3 11238.4 8 8 6 8 8 7.6

9 HW-TD 22.11 1001.55 1272.57 11058.47 11605.78 9 9 8 9 9 8.8

Cuadro C.7: Resultados detallados de ε-SVR para la base de datos de Generation

Research, bajo la estructura Company.

MAPE Promedio RANKING

Modelo Total Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4 Total Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4 Ranking Promedio

1 SVR-TD 0.69 8.41 25.11 328.22 8764 1 1 1 3 7 2.6

2 SVR-BU 4.45 11.17 28.68 357.62 6160.91 3 3 3 2 3 2.8

3 SVR-MO 1.54 12.08 27.54 357.57 8397.93 2 5 2 1 6 3.2

4 HW-BU 6.12 11.01 36.05 425.92 3847.16 4 2 5 6 1 3.6

5 ARIMA-BU 9.64 11 41.03 418 6753.8 5 4 8 4 4 5

6 HW-MO 18.33 16.03 38.2 429.91 4181.49 8 6 7 7 2 6

7 ARIMA-MO 16.13 16.9 41.88 423.54 7241.2 6 7 9 5 5 6.4

8 ARIMA-TD 18.26 17.01 35.28 479.47 11238.4 7 8 4 8 8 7

9 HW-TD 22.11 19.2 37.92 496.45 11605.78 9 9 6 9 9 8.4

Cuadro C.8: Resultados detallados de ε-SVR para la base de datos de Generation

Research, bajo la estructura Market.
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MAPE Promedio RANKING

Modelo Total Nivel 1 Nivel 2 Total Nivel 1 Nivel 2 Ranking Promedio

1 SVR-BU 4.45 10.1 6160.91 2 2 3 2.33

2 HW-BU 6.12 10.47 3847.16 3 3 1 2.33

3 SVR-TD 0.69 9.59 8763.26 1 1 6 2.67

4 ARIMA-BU 9.64 12.88 6753.8 5 5 4 4.67

5 SVR-MO 6.17 11.13 9297.06 4 4 7 5

6 ARIMA-MO 17.06 15.23 7085.53 6 6 5 5.67

7 HW-MO 20.85 15.88 4320.54 8 7 2 5.67

8 ARIMA-TD 18.26 17.05 11238.4 7 8 8 7.67

9 HW-TD 22.11 19.99 11605.78 9 9 9 9

Cuadro C.9: Resultados detallados de ε-SVR para la base de datos de Generation

Research, bajo la estructura Other.

MAPE Promedio RANKING

Modelo Total Nivel 1 Nivel 2 Total Nivel 1 Nivel 2 Ranking Promedio

1 HW-BU 6.12 11.84 3847.16 4 2 1 2.33

2 SVR-TD 0.68 6.36 8765.33 1 1 7 3

3 SVR-BU 4.45 15.19 6160.91 3 4 3 3.33

4 ARIMA-BU 9.64 13.19 6753.8 5 3 4 4

5 SVR-MO 2.74 17.53 8143.58 2 5 6 4.33

6 ARIMA-MO 18.26 18.17 7257.12 6 6 5 5.67

7 HW-MO 21.92 18.71 4423.81 8 7 2 5.67

8 ARIMA-TD 18.26 21.12 11238.4 7 8 8 7.67

9 HW-TD 22.11 25.07 11605.78 9 9 9 9

Cuadro C.10: Resultados detallados de ε-SVR para la base de datos de Generation

Research, bajo la estructura Gender.
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Apéndice D

Mejores parámetros para los

modelos de ε-SVR

A lo largo de las diferentes investigaciones, se utiliza como método predictivo ε-SVR,

ya sea como la metodoloǵıa propuesta (en el primer trabajo), o bien como punto de

inicio para las otras investigaciones, en busca de mejorar los modelos. En las distintas

investigaciones se utilizan diversas bases de datos. En el caso del primer trabajo, se

consideran las bases benchmark ‘Htseg2’, ‘Austourism’, ‘Melsyd’, ‘Departures’, además

de las 6 bases de datos de la empresa sueca Generation Research. Para el segundo y

tercer trabajo, se utilizan solo las bases de datos de benchmarck, incluyendo un quinto

conjunto de datos: ‘Htseg1’. En el caso del cuarto trabajo, la base corresponde a llama-

das de Contact Center de la empresa CrossNet, que contiene datos de las llamadas que

recibe la Asociación Chilena de Seguridad (ACHS). Los mejores parámetros reportados

para los modelos de ε-SVR para cada base de datos corresponden a los siguientes:
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Kernel lineal Kernel gaussiano

ε C ε γ C

ds1 Austourism 0.3 20 0.1 0.1 20

ds2 Departures 0.1 2−3 0.1 0.2 2−1

ds3 Htseg1 0.2 20 0.1 0.1 23

ds4 Htseg2 0.3 24 0.1 0.1 26

ds5 Melsyd 0.5 2−1 0.1 0.9 2−1

ds6− 11 Generation Research 0 2−7 0.1 0.1 29

ds12 ACHS 0 23 0.1 2−7 29

Cuadro D.1: Mejores parámetros para las variantes de ε-SVR.
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