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Capitulo 1

Contexto y justificaciéon

En el &mbito de la ciencia de datos, muchos proyectos se centran en la manipulacion y analisis de datos
temporales, los cuales son ubicuos en diversas disciplinas como finanzas, salud, meteorologia y maés,
dado que involucran multiples variables interrelacionadas que evolucionan con el tiempo. Dentro de este
contexto, para la empresa colaboradora SDGroup surge la necesidad de contar con modelos precisos
y eficientes para su andlisis y por ende se hace imperativo el acceso a herramientas especializadas que
permitan el manejo de los datos de manera sencilla y precisa.

En la préctica, los proyectos de ciencia de datos tienen plazos ajustados que pueden limitar la ex-
ploracién exhaustiva de multiples enfoques de modelado desde el inicio. La seleccién del método mas
adecuado para abordar un problema de series temporales a menudo se ve restringida por estas limi-
taciones de tiempo. Por ende, es crucial contar con una herramienta que permita comparar y evaluar
diversos enfoques de manera eficiente, sin sacrificar la calidad del andlisis ni la exhaustividad en la
consideraciéon de opciones viables.

El desarrollo de un framework basado en la revision de librerias proporciona una solucién estratégi-
ca para estas problemdticas. Este framework permitiria la comparacion y evaluacién sistematica de
distintos enfoques y técnicas para el andlisis de series temporales. Al seguir las mejores précticas de
la industria y aprovechar las funcionalidades de librerias especializadas como Sktime y Skforecast, se
puede ofrecer una plataforma que permita explorar y comparar rdpidamente multiples métodos de
analisis, seleccionando aquellos que mejor se adapten a las caracteristicas especificas del problema y
los limites de tiempo del proyecto. Esto posibilitaria un proceso de toma de decisiones més informada
y agil en la seleccién de enfoques adecuados, manteniendo altos estdndares de calidad en la resolucion
de problemas de series temporales.

Estos dos puntos hacen que sea interesante para la empresa disponer de una herramienta que, siguien-
do las buenas practicas que se consideran imprescindibles en este tipo de proyectos, compare distintos
enfoques, de forma que podamos ser menos restrictivos en ese sentido pero teniendo la capacidad de
adaptacion a los tiempos de los proyectos.
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Capitulo 2

Revision de los métodos

En este capitulo se introducira el concepto de series temporales y de algunos de sus diferentes modelos
de prediccién. En la primera seccién, se abordaran los conceptos fundamentales de las series tempo-
rales, comenzando con la definicién misma y discutiendo los aspectos clave para trabajar con ellas. Al
comprender estas definiciones, estaremos equipados para adentrarnos en el andlisis mas detallado de
las series temporales y sus métodos de prediccién. En la segunda parte del capitulo, se estudiaran y
compararan algunos de los diversos métodos de modelado y prediccion.

2.1. Justificacion de eleccion de modelos

El andlisis de series temporales es una disciplina matematica y estadistica esencial que se centra en la
comprensién y modelado de datos secuenciales a lo largo del tiempo. Estas secuencias de datos, cono-
cidas como series temporales, se encuentran en una amplia gama de campos, ofreciendo informacién
valiosa sobre patrones, tendencias y comportamientos que cambian con el tiempo.

Por lo anterior, resulta beneficioso estudiar y desarrollar métodos de prediccion de series temporales
para asi gestionar una toma de decisiones informada a partir de las predicciones lo méas precisas po-
sibles, las cuales permiten a las empresas y organizaciones planificar estrategicamente a largo plazo,
optimizar recursos muchas veces limitados, evaluar riesgos, entre otros.

Los métodos elegidos para este trabajo son: ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average), ETS
(Error-Trend-Seasonality), Suavizacién exponencial, Prophet, XGBoost de ML y Perceptrén multicapa
de NN. Cuya eleccién se basa en la complementariedad de sus fortalezas.

Los métodos clasicos ETS y ARIMA son fundamentales debido a su amplia aplicacién en la mode-
lizacion de series temporales. Estos enfoques han sido ampliamente utilizados y estudiados durante
décadas, lo que les otorga una sélida base tedrica y préactica. ETS es versatil, se destaca por su ca-
pacidad para descomponer y modelar los componentes de error, tendencia y estacionalidad presentes
en las series temporales, lo que permite capturar patrones complejos y variaciones en los datos (Peiia,
2005).

Por otro lado, ARIMA es conocido por su capacidad para manejar datos estacionarios y no estaciona-
rios, lo que lo convierte en una herramienta versatil para modelar diferentes tipos de series, incluyendo
aquellas con tendencias y patrones estacionales. De hecho, Pena menciona que hay una amplia gama
de casos que pueden ser cubiertos por procesos integrados (2005, Capitulo 6), por ende, suelen ser
utiles en muchas situaciones.

Ambos métodos proporcionan una especie de base para comprender y modelar una amplia gama de
comportamientos presentes en las series temporales, conviertiendolos en pilares importantes tanto para
su analisis como para su prediccién. Estas caracteristcicas permiten establecer puntos de comparacién
con otros enfoques méas modernos o especializados en la prediccién de series temporales.
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4 CAPITULO 2. REVISION DE LOS METODOS

El método de Suavizacién exponencial se enfoca en la adaptabilidad a diferentes patrones. Es es-
pecialmente tutil para datos con patrones de tendencia y estacionalidad, ofreciendo métodos como
Holt-Winters que se adaptan a diferentes comportamientos, incluyendo datos con ruido (Hyndman y
Snyder, 2008, Capitulo 2).

Prophet, desarrollado por Facebook, es robusto para manejar datos con estacionalidad, efectos de
dias festivos y cambios en la tendencia. Es 1til cuando se trabaja con datos de series temporales con
miultiples fuentes de incertidumbre sin la necesidad de espaciar regularmente las mediciones (Taylor y
Letham, 2018).

En cuanto a aprendizaje automético o ML, se escogié XGBoost, abreviatura de Extreme Gradient
Boosting, la cual es una técnica de ML basada en arboles de decision que se ha destacado como
una de las herramientas méas usadas en el campo de la ciencia de datos y ML. Esta técnica no es
especificamente un modelo disenado exclusivamente para series temporales, sino que se utiliza para
problemas de regresién y clasificacion. Su capacidad para aprender patrones complejos provenientes
de multples predictores y realizar predicciones precisas lo hace relevante en el contexto de las series
temporales (Amat, 2020).

XGBoost se distingue por su capacidad para mejorar las predicciones al considerar variables exter-
nas o caracteristicas adicionales. A través de la integracion de relaciones no lineales, puede capturar
patrones no triviales en los datos, lo que resulta 1til cuando se busca mejorar la precisién predictiva
al incorporar informacién adicional que pueda influir en la serie (Amat, 2020). Ademds, su capacidad
para manejar grandes volimenes de datos y paralelizar ciertas partes del algoritmo lo convierten en
una herramienta atractiva en el andlisis de series temporales.

Finalmente, las Redes Neuronales (NN), con énfasis en arquitecturas especializadas como las LSTM
(Memoria a Corto y Largo Plazo) y otros modelos disefiados especificamente para abordar series
temporales, destacan por su capacidad para comprender y aprender relaciones complejas en los datos
temporales. En particular, las LSTM, son una variante de las redes neuronales recurrentes (RNN) que
han sido especialmente disenadas para manejar secuencias temporales y datos con dependencias a largo
plazo. Su capacidad para recordar y aprender patrones de datos a largo plazo las hace valiosas en el
contexto de series temporales donde existen patrones no lineales o relaciones complejas que evolucionan
a lo largo del tiempo (Géron, 2022).

El autor Géron (2022), recalca que estas redes neuronales son utiles cuando se enfrentan patrones
temporales que no pueden ser capturados facilmente por métodos més tradicionales, al ser capaces de
aprender de manera adaptativa a partir de los datos. Por tanto, se convierten en una herramienta po-
derosa para modelar y predecir comportamientos complejos, no lineales o con dependencias temporales
extensas.

Al seleccionar este conjunto diverso de modelos, se busca abordar una amplia gama de comportamiento
de los datos temporales, evitando la redundancia al aprovechar las fortalezas especificas de cada enfoque
con el fin de mejorar la precisién predictiva y la capacidad de generalizacion en diferentes contextos.

2.2. Introduccién a las series temporales

A continuacién, exploraremos las definiciones matematicas fundamentales relacionadas con las series
temporales. Comenzaremos examinando los conceptos bésicos:

Definicién 1.1. Consideremos el proceso estocdstico { Xy }+ez, donde t representa el instante de tiempo
en el que es observada cada variable aleatoria. Una observacién de dicho proceso se conoce como una
realizacién o trayectoria y es denotada por {z;}iez.
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Consideraremos como serie de tiempo {x;}1cz a un trozo finito de una trayectoria, definiéndola como
una realizacién parcial de un proceso estocastico en intervalos regulares 1,2,...,T.

Dado que el objetivo de estudiar una serie temporal es determinar qué tipo de proceso estocastico la
ha generado, para caracterizar su comportamiento y poder hacer prediccion, se hace necesario que la
estructura probabilistica del proceso generador sea estable en el tiempo, caracteristica conocida como
estacionariedad.

Segun Penia (2005, Capitulo 1), una serie estacionaria es aquella que oscila alrededor de un nivel cons-
tante. En cambio, las series no estacionarias ademas de tener un nivel no constante pueden albergar un
comportamiento repetitivo a lo largo del tiempo llamado cominmente como estacionalidad. Podemos
desglosar las principales caracteristicas de una serie temporal como sigue:

Tendencia: es el comportamiento a largo plazo de la serie respecto a su nivel. Cuando existe una
variacion de aumento en el valor medio de la serie, la tendencia se dice creciente. Estacionalidad: es
el comportamiento periddico de la serie, de frecuencia fija. La existencia de un patrén repetitivo es
debido a que la serie se ve afectada por factores estacionales como el mes del ano o dia de la semana.
Heterocedasticidad: es la presencia de variabilidad no constante. Si la dispersién de los datos alrededor
de la media es uniforme a lo largo del tiempo, la serie se dice homocedéastica.

Por lo tanto, consideraremos una serie estacionaria cuando esta no presente tendencia ni estacionalidad
y sea homocedéastica. Estas caracteristicas se pueden observar en el grafico secuencial de la serie en
estudio, donde se representa cada observacién x; frente al instante ¢ en el que es observada.

Para presentar los modelos que analizaremos necesitamos las siguientes definiciones, las cuales se se
pueden encontrar en Aneiros (2023). Dado un proceso estocastico {X;}ier se definen:

Definicién 2.1. Funcién de medias de {X;}ier a pe = E[Xy], con ¢t € T, la cual es una medida de
posicién central de la serie temporal.

Definicién 2.2. Funcién de varianzas de {X;}ier a 07 = Var[Xy], con t € T, la cual mide la
variabilidad de la serie temporal.

Definicién 2.3. Funcién de autocovarianzas de {X; }er a

Vit = COU(th ) Xt2) = EKth - Mt1)<Xt2 - MtQ)]'

Esta funciéon mide la dependencia lineal entre la serie en el instante anterior t; y el instante to.

Las siguientes dos funciones son particualarmente interesantes, pues usaremos sus graficas para definir
la estacionalidad de las series con datos reales:
Definicién 2.4. Funcién de autocorrelacién simple (fas) a

Tty te

Ptits = T

o} of,
la cual mide la dependencia lineal existente entre Xy, y Xy, y toma sus valores en el intervalo [—1, 1].
Si se sustrae el efecto lineal que ejercen las variables entre los instantes t1 y t2 sobre X;, v Xi,, se
puede medir la dependencia linal entre X;, y Xy, con la siguiente funcién:
Definicién 2.5. Funcién de autocorrelaciones parciales (fap) a

Cov(X,, — Xt(fth)vth 7Xt(§1’t2))

Qty,t, =

\/V(M“(th — )A(t(ltl’m, X, — )A(gl’t"’))

donde )A(t(fl’tz) y )A(t(ztl’tz) denotan al mejor predictor lineal de X;, y X, respectivamente, construidos
mediante la regresion lineal tanto de Xy, como de X, respecto a las otras variables tomadas en el inter-
valo [t1, t2] que minimizan la suma de los cuadrados de las diferencias entre los valores observados y los
valores predichos por el modelo. Al igual que antes, esta funcién toma sus valores en el intervalo [—1, 1].
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Estas funciones nos ofrecen perspectivas sobre el proceso estocdstico que crea la serie temporal, en
lugar de revelar directamente informacién acerca de la serie en si. Es por esto que estas funciones estan
ligadas al proceso {X;}+cz, el cual no conocemos directamente y, por ende, necesitamos estimarlas a
partir de los datos disponibles. Para realizar la estimacién nos apoyamos en las versiones muestrales
de las funciones definidas anteriormente, las cuales son las siguientes:

Media muestral: 2 = L7, z,.
o . LA 1xT—k - - A
Funcién de autocovarianzas muestrales: 4, = =3, 2\"(2; — T)(2t4x — Z), con 4, = J_ para todo

k=0,1,...,T —1.

Funcién de autocorrelaciones simples muestrales: p, = z’“
Funcién de autocorrelaciones parciales muestrales: & = &ir, donde Gy es el estimador minimo
cuadrético de aix en la regresién x; = apo + 11 + ... + QkETi_k + €.

Las funciones recién expuestas ofrecen informacién sobre la estructura y la dependencia temporal, por
lo que son herramientas para entender y modelar los procesos subyacentes a los datos secuenciales
a lo largo del tiempo. Al estar basadas en conceptos como la autocorrelacién y la autocorrelacion
parcial, proporcionan perspectivas sobre patrones, tendencias y comportamientos dindmicos en las
series temporales.

Al analizar la autocorrelacién simple, obtenemos una medida directa de la relacién entre una obser-
vacién y sus valores anteriores a intervalos especificos de tiempo. Por otro lado, la autocorrelacion
parcial elimina la influencia de las observaciones intermedias, lo que nos permite identificar la rela-
cion directa entre dos observaciones, controlando las correlaciones con los puntos intermedios. Esto
nos permite entender cémo cada observacién se relaciona con sus valores anteriores y también para la
construccién de modelos. Los modelos AR (Autorregresivos) y MA (Medias Mdviles) son justamente
dos de los modelos fundamentales que utilizamos para modelar series temporales basandonos en esta
comprension.

Los modelos AR utilizan la informacién de las observaciones pasadas para predecir el valor actual, a
través de una combinacién lineal de observaciones previas y un término de error. Por otro lado, los
modelos MA consideran una combinacién lineal de errores de prediccién anteriores para predecir el
valor actual. Al basarnos en la estructura de dependencia y autocorrelacién identificada a través de las
funciones como fas y fap, ahora estamos en condiciones de definir estos modelos méas detalladamente
como sigue:

Definicién 2.6. Un proceso estacionario {X;}icr tal que

Xi=c+ o1 Xi 1+ ...+ 0, X4 p +ay,

donde ¢, ¢1, ..., ¢, son constantes y {a;}; ruido blanco® se denomina proceso autorregresivo de orden

p o AR(p).

Aqui, la funcién de autocorrelaciones parciales es cero para todo retardo mayor que p. Concretamente,

1,96 1,96
VT’ VT

considerando la distribucién normal asintética con o = 0,05, donde T es la cantidad de observaciones

en la serie temporal.

Definicién 2.7. Un proceso estacionario {X;}er tal que

se tiene que &3 deberia pertenecer al intervalo ( ) obtenido como intervalo de confianza

Xt =C + a¢ + 01at_1 + e + 9qat_q,

donde ¢, 64, ...,0, son constantes y {a;}ier ruido blanco, se denomina proceso de medias méviles de
orden ¢ o M A(q). En este caso, la fas se anula para todo retardo mayor que g.

Estos modelos AR y MA se combinan en el modelo ARMA (Autorregresivo de Medias Méviles), que
integra tanto la dependencia de las observaciones anteriores como la dependencia de los errores de
prediccién pasados para modelar la serie temporal. Como bien menciona Pena (2005, Capitulo 5), si

1Ruido blanco: proceso estocéstico {at}+ cuyas variables aleatorias son incorreladas, con media cero y varianza finita.
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afiadimos estructura de un proceso M A a un proceso auto regresivo AR o viceversa, estamos presentes
ante un proceso mixto autorregresivomedia mévil de orden (p, ¢) o ARM A(p, q). Asi, se define entonces
como sigue:
Definicién 2.8. Un proceso estocdstico estacionario {X;}ier serd ARM A(p,q) si permite la repre-
sentacion

Xt =c+ ¢1Xt_1 + ...+ ¢pXt—p —+ a; + 01at_1 + ...+ GQat_q,

donde ¢, ¢1,...,¢p,01,...,0, son constantes y {a;}rer ruido blanco.
Definicién 2.9. Consideraremos a B como el operador retardo tal que BX; = X;_1, B2X; = X;_o, .. ..
Con ella podemos reescribir la ecuacién de un proceso ARM A(p, q) como

¢(B)Xt = c—|—0(B)at,
donde ¢(B) =1— 1B — ¢3B2 — ... — ¢,B? y 0(B) = 1 + 0,8 + 0,82 + ... + 0, B.

Para modelar un modelo ARM A(p,q) con el fin de hacer prediccién, nos guiaremos por los pasos
referidos en Peixeiro (2022, Capitulo 6), los cuales aparecen ilustrados en la Figura 2.1:

1. Probar la estacionariedad: si su media, varianza y autocorrelacién no cambian con el tiempo en el
gréfico secuencial y/o aplicando la prueba de Dickey-Fuller aumentada (ADF), la cual establece como
hipdtesis nula que estd presente una raiz unitaria y por lo tanto serie temporal no es estacionaria. Si
la serie es heteroceddstisca aplicar transformaciones Box-Cox? para estabilizar la varianza.

2. Definir una lista de posibles valores para p y ¢, a partir de simulaciéon. Un ejemplo de esto en
Python es definir previamente una secuencia de nimeros enteros en un rango especifico con la funcién
range de la libreria base para los valores de p y ¢, para luego generar una lista con la funcién list que
contenga todas las combinaciones tnicas de (p, ¢) con la funcién product de la libreria Intertools, como
se muestra en Peixeiro (2022).

3. Ajustar cada combinacién ARMA (p,q) usando la muestra.

4. Seleccionar el modelo ARMA (p,q) con el criterio de informacién AIC? més bajo.

5. Realizar el andlisis de los residuos del modelo: comprobar que son ruido blanco, es decir, que sean
incorreladas de media cero y varianza finita. Sino, volver al paso dos, ajustando los valores de p y g.
6. Realizar predicciones con el modelo ARMA ajustado en el paso cuatro.

La eleccién del modelo adecuado depende de la naturaleza de los datos y la estructura subyacente de la
serie temporal. Estos modelos se utilizan ampliamente en la prediccion, el andlisis y la comprensién de
una amplia gama de fenémenos que evolucionan con el tiempo. Lamentablemente, no abundan series
reales generadas por procesos estacionarios ya que suelen presentar tendencia y/o patrones repetitivos.
Si a pesar de aplicar transformaciones como la transformacion Box-Cox, ain persiste la falta de esta-
cionalidad en los datos de una serie temporal, se pueden considerar otras estrategias o enfoques para
abordar este problema como la diferenciacién, que tiene como objetivo principal hacer que la serie
temporal sea estacionaria, simplificando el modelado y dando paso un nuevo modelo ARIM A, cuyo
proceso se puede encontrar detalladamente en Pena (2005, Capitulo 4).

2.2.1. Modelos ARIMA

Nos centraremos en un proceso no estacionario cuando no lo es en media, en varianza y en las autoco-
rrelaciones. Cuando el nivel de la serie cambia a lo largo del tiempo dando origen a una tendencia se

2La transformacién Box-Cox es una técnica utilizada para estabilizar la varianza y hacer que los datos se aproximen
més a una distribucién normal. Esta transformacién es una familia de funciones que se define mediante la férmula:

y -1 :
y(A) = {1 >\( ) ST i # 8’ , donde y es la variable a transformar y X es el pardmetro de transformacién, segin Brockwell
og(y) siA=0.

y Davis (1991).

3Criterio de informacién de Akaike o AIC es una medida de la calidad de un modelo en relacién con otros, usado
para la seleccién de modelos y definido como AIC = 2k — 2ln(i/), con k numero de parametros en el modelo, y el valor
L de la funcién de méxima verosimilitud, Peixeiro (2022, Capitulo 6).
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Obtener los datos

Aplicar tr i
NO P B

| Listar posibles valores de py q [«——

Ajustar cada combinacién de
ARMA(p,q)

Seleccionar el modelo con
menor AIC

NO NO

Analizar residuos del modelo

i l

;Los residuos son
incorrelados?

| Q-Q plot jse ajustan a la recta?

SI

Predecir

Figura 2.1: Algoritmo para modelar con un modelo ARM A(p, q) una serie temporal. Fuente: Peixeiro
(2022, Capitulo 6), traducida.

pueden aplicar sucesivamente diferenciaciones regulares para eliminar dicha caracteristica.
Definicién 2.10. Dado un proceso estocéstico {X;}ter, aplicar el operador diferencia Vv de orden 1
se define como:

VXt = Xt - Xt71~

En general,
vi=(1-B)=v(vi)=(01-B)(1-DB)"",

donde B es el operador retardo (definicién 2.9) y d el orden de integracién, el cuél es el niimero de
diferencias regulares necesarias para obtener un proceso estacionario. Por tanto, si d = 0 el proceso es
ARM A. Si la serie diferenciada es estacionaria, la modelizaremos mediante un ARM A(p, q).
Definicién 2.11. Un proceso ARIM A(p,d, q) es aquel que se convierte en un ARM A(p, q) después
de aplicar d diferenciaciones regulares. Admite una representacién del tipo

$#(B)(1 — B)!X, = c+ 0(B)ay,
donde el polinomio ¢(z) no tiene raices de médulo 1 y ademds se cumple la siguiente propiedad:
{X;}ter es ARIMA(p,d,q) < (1 — B)*X; es ARMA(p,q).

En la préctica, siguiendo lo planteado por Aneiros (2023), propondremos un modelo ARIMA cuando la
no estacionariedad esté provocada uinicamente por la presencia de tendencia. Dicha tendencia se podra
observar tanto en el grafico secuencial de la serie y en la fas, la cual tendra un decrecimiento lineal,
tomando valores positivos cercanos a 1 en los primeros retardos que luego decreceran lentamente.
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Este modelo si bien captura no estacionariedades generadas por presencia de tendencia, no lo hace
para las generadas por presencia de componente estacional, la cual hace que la media de los datos no
sea constante en el tiempo, sin embargo tiene un comportamiento ciclico de periodo s. Hasta ahora
los procesos ARM A(p, q) no estacionales modelizan la dependencia regular entre X; y observaciones
consecutivas del pasado inmediato.

Si se quiere modelizar la dependencia estacional entre X; y observaciones en instantes multiplos del
periodo estacional s se da paso a los ARM A estacionales.

Definicién 2.12. Llamaremos al modelo ARMA estacional 0o ARM A(P, Q) a un proceso estacionario

{Xt}tET tal que
Xi=c+ 1 X s+ P2 Xy oo +...+PpXy_ps+a; +Or1ai—5 + O2ay_2s + ... + Ogai_gs,

donde ¢, ®1,...,2p,01,...,0¢ son constantes y {a;}+er ruido blanco.
Equivalentemente, podemos escribir

®(B*)X, = ¢+ O(B%)ay,

donde ®(B%) = (1 — ®;B° — ®;B%* — ... — ®,BF*), O(B*) = (1 + ©1B° + ©:B% + ...+ 0oB%), y
B? operador retardo estacional defnido como B*X; = X;_g.

Cabe mencionar que un ARM A(P,Q); es, en particular, un ARM A(sP, sQ) con muchos coeficientes
nulos. Por tanto, las condiciones de estacionariedad, causalidad e invertibilidad se deducen de las de
los ARM A(p, q) no estacionales.

Pena (2005) menciona en el Capitulo 7 que si existen procesos tanto con dependencia regular como
estacional, se pueden modelizar de forma sencilla como procesos ARMA estacionales multiplicativos o
ARM A(p, ¢) X (P, Q)s, el cual modeliza de forma separada ambas dependencias para luego incorporarlas
de forma multiplicativa.
Definicién 2.13. Llamaremos al modelo ARMA estacional multiplicativo o ARM A(p, q) x (P,Q)s a
un proceso {X;}ter tal que

¢(B)®(B*) X, = ¢+ 0(B)O(B")ar.

Un modelo ARIMA estacional multiplicativo se basa en la hipétesis de relacién de dependencia es-
tacional igual para todos los periodos de tiempo. Sin embargo, y como menciona Pefia (2005) en el
Capitulo 7, esto no sucede con frecuencia en la practica y se debe disponer de una muestra suficien-
temente grande para constrastarla construyendo modelos (1 — ®;B* — ... — ®pB*)(1 — B)X; =
(1-01B% —... —0gB*?)a; y viendo si presentan la misma estructura.

La funcién de autocorrelacién simple para este modelo es una combinacion de la fas de la parte regular
y de la parte estacional. Es por esto, que en los retardos bajos (1,2,...,[s/2]) se observard la fas de
la parte regular del modelo y en los retardos estacionales (s,2s,3s,...) la fas de la parte estacional.
A ambos lados de los retardos estacionales se repetird la fas de la parte regular, es decir, si la parte
regular es un M A(g) habrd a ambos lados de cada retardo estacional ¢ coeficicentes no nulos y si es
un AR(p) habrd un decrecimiento impuesto por la estructura AR.

Algo similar ocurre con la funcién de autocorrelacién parcial, pero a la derecha de cada retardo esta-
cional aparecerd la fap de la parte regular (invertida, si la fap en el retardo estacional es positiva) y a
la izquierda aparecera la fas de la parte regular (invertida, si la fap en el retardo estacional es negativa).

Finalmente, se presenta el modelo ARIMA estacional multiplicativo o ARIM A(p,d,q) x (P,D,Q)s,
el cual viene a generalizar todos los modelos vistos anteriormente, puesto que son capaces de captu-
rar no estacionalidades provocadas tanto por la presencia de tendencia (d > 0), como por la com-
ponente estacional (s > 1 y D > 0) y modelar la dependencia regular (p o ¢ # 0) y estacional
(s>1, y P o Q#0). Caracteristicas por las cuales son posiblemente los mds usados en el contexto
univariante.
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Definicién 2.14. Llamaremos al modelo ARIMA estacional multiplicativo o ARIM A(p,d, q)x (P, D, Q)5
a un proceso a un proceso {X;}ier al que después de aplicarle d diferencias regulares y D diferen-
cias estacionales de periodo s, se corvierte en un proceso ARM A(p, q) x (P,Q)s y admite la siguiente
representacion:

#(B)®(B*)(1 — B)4(1 - B*)PX, = c + 6(B)O(B")ay,

donde el polinomio ¢(2)®(z*) no tiene raices de médulo 1.

En este caso, la fas presenta una fuerte correlacion positiva en el retardo estacional y posiblemente en
sus multiplos, decreciendo linealmente a cero a medida que aumenta el retardo y tiene periodicidad
del mismo periodo que la serie.

Dejamos a modo de resumen la Figura 2.2 donde se indican los pasos a seguir para realizar este ajuste
con el fin de realizar predicciones.

Obtener los datos

Es ionario? <o Aplicar i
J
sl

Establecer d veces que la serie
fue diferenciada

|

Establecer D veces que la serie
fue diferenciada
estacionalmente

| Listar los valores de p,q, Py Q |[#——

Ajustar cada combinacién de
ARIMA(p,d,@)x(P,D,Q)s

NO l NO

Seleccionar el modelo con
menor AIC

|

Analizar los residuos del
modelo

[ J%

v v

iLos residuos son
incorrelados?

| Q-Qplot ;se ajustan a la recta?

SI

Predecir

Figura 2.2: Algoritmo para modelar con un modelo ARIM A(p,d, q) x (P, D, Q)s una serie temporal.
Fuente: Peixeiro (2022, Capitulo 8), traducida.

Predicciones

La importancia de considerar tanto la prediccién puntual como la prediccién por intervalos en procesos
ARIMA estacionales y no estacionales radica en la necesidad de comprender la incertidumbre asociada
con las predicciones de series temporales.
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La prediccién puntual proporcionan un tinico valor estimado para el futuro de la serie temporal en
un punto especifico. Esto es valioso para tener una idea general de la direccién y magnitud de las
tendencias previstas. Sin embargo, estas predicciones puntuales no transmiten informacién sobre la
incertidumbre asociada a la prediccién. Pueden subestimar la variabilidad y no ofrecer una visién
completa del panorama de posibles resultados.

La prediccién por intervalos considera la incertidumbre alrededor de la prediccién puntual, brindando
un intervalo dentro del cual se espera que caiga el valor futuro con cierto nivel de confianza. Propor-
cionan una comprensién mas completa de la variabilidad y la incertidumbre en las predicciones. Estos
intervalos son herramientas utiles para la toma de decisiones, ya que permiten evaluar la incertidumbre
y el riesgo asociado con las predicciones.

En modelos ARIMA, la incorporacién de predicciones por intervalos es fundamental debido a la natu-
raleza estocastica y dindmica de las series temporales. En particular, los modelos ARIMA estacionales
y no estacionales pueden presentar comportamientos complejos y variaciones que no se capturan com-
pletamente en una tnica prediccién puntual.

Prediccién puntual

Para analizar la prediccién de los modelos ya mencionados nos basaremos en las predicciones del
modelo ARIMA no estacional, pues se sigue la misma idea para todos los modelos anteriores.

Una vez ajustado un modelo ARIM A(p, d, q) con pardmetros conocidos, el cudl ha superado el andlisis
de residuos?, podemos realizar la prediccién de valores futuros con origen en T a horizonte h denotada
por Zp(h).

Para ilustrar el procedimiento, nos guiaremos de un ejemplo con un modelo ARIMA(2,1,1) a horizonte
h = 2. En principio, expandimos la representacién del modelo ajustado, como sigue:

(1—¢1B — 92B?)(1 — B)i; = é + (1 + 6, B)ay,
que es equivalente a
Be= (14 ¢1)d-1 — (¢1 — G2)d1—2 — dody—g + &+ Gy + O1d41.
Considerando ¢t = T + h, con h horizonte de prediccion, la expresion anterior es equivalente a
Fren = (L4 ¢1)&11n-1 — (b1 — $2)E14n—2 — G2 in—s + ¢+ arpn + O1arsn_1.
Como hemos considerado h = 2, reemplazando este valor tenemos la siguiente ecuacién:
Fri2 = (1+ d1)irs1 — (61 — $2)&1 — odr_1 + &+ Gria + O1a741.

A continuacidn, siguiendo lo expuesto en Pena (2005, Capitulo8), se reemplazan las observaciones
actuales y pasadas de z; por x;. Por lo tanto, 7 y Z7_1 seran reemplazadas por x7 y x7_1 respec-
tivamente. Las innovaciones a; futuras se reemplazan por la media. Este iltimo reemplazo viene del
hecho de considerar a; como ruido blanco que tiene media E(a;) = 0 y no presentar ninguna informa-
cién de la serie en cuestién por ser independientes. Asumiendo lo anterior, la ecuacién es equivalente
a ~ ~ ~ ~
Eri2 = (14 ¢1)dr11 — (41 — P2)oT — Y271 + ¢,

donde todos los términos son conocidos, pudiendo generalizar el procedimiento para cualquier h y
ordenes finitos de p y q.

En general, Pefia (2005, Capitulo 8) resalta que las predicciones a horizontes altos para los procesos
ARM A(p, q) estacionarios tenderdn hacia la media del proceso, es decir, a p =c¢/(1—¢1 —...—¢p). En

4Consideraremos que los residuos {a }+c7 del ajuste superan la diagnosis si pueden ser ruido blanco con distribucién
gaussiana. Como las innovaciones no son conocidas, los constrastes se aplicardn sobre sus estimaciones o residuos.
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cambio, si tenemos un proceso ARIMA (d = 1) las predicciones lo hardn hacia un término constante
si ¢ = 0 o0 a una recta si ¢ # 0, es decir, las predicciones del modelo tienden a seguir una tendencia
lineal a medida que se proyecta hacia el futuro.

Si aumentamos el orden de diferenciacién, por ejemplo a d = 2, las predicciones tenderan a una recta
si ¢ = 0 0 a una parédbola si ¢ # 0, esto significa que a medida que se proyecta en el tiempo, las pre-
dicciones del modelo exhibirdn una tendencia que no es lineal ni constante, sino que sigue una forma
curva o parabdlica y asi susecivamented.

Prediccién por intervalos

Como bien menciona Pena (2005), en el Capitulo 8, el propdsito de llevar a cabo una prediccién por
intervalos radica en la necesidad de contar con informacién acerca de la precision de las predicciones
puntuales realizadas en la secciéon anterior. Un acercamiento a dicha precisién son los intervalos de
confianza, en este caso llamados intervalos de prediccién o IP.

La construccién de dichos intervalos parten de la expresién de la serie Xy = c+a;+@1ai_1+@2ai_o+. ..
y de la distribucién muestral del error de prediccién a horizonte h, es decir, ep(h) = Xpyn — Xp(h).
Si podemos asumir el valor de T' como suficientemente grande y la distribucién de a; gaussiana, la
distribucién del error es aproximadamente normal de media 0 y de varianza o2(1+ ¢34+ ... +¢7_,),
con ¢; los coeficientes de X, quedando el IP como sigue:

Rr(h) £ 2100021+ G2+ + ),

para un nivel « de significacion.

Estos intervalos, que son estimados a partir del ajuste del modelo de la muestra disponible y, una
vez hechas las predicciones junto con el calculo de los residuos del modelo para estimar la varianza
del error de prediccion, ofrecen una visién més completa de la variabilidad inherente en los datos y
mejoran la toma de decisiones informada.

2.2.2. Modelos ETS y Suavizacién Exponencial

Comenzaremos esta seccién con el analisis descriptivo de una serie de tiempo, siguiendo lo propuesto por
Aneiros (2008), Hyndman et al. (2008) y Pena (2005). En principio, una serie temporal homocedastica
puede escribirse en funcién de la tendencia T3, de la componente estacional S; y de un error a; o Ey, .
Recordemos que T; modeliza el comportamiento a largo plazo, S; el comportamiento periédico y FE;
es la combinacién de efectos de diversos factores, que a menudo desconocemos, generando los modelos
llamados ETS.

Los modelos més usados son:

= Modelo aditivo: X; = T; + Sy + E;.
= Modelos multiplicativos:

e Modelo multiplicativo puro: X; = T; x S; x Ej.

¢ Modelo mixto: X; = (T} X S¢) + E; o cualquier otra combinacién.

La eleccién del modelo sera a partir del que mejor sea capaz de reunir la principales caracteristicas de
la serie en estudio.

De forma general, el modelo aditivo es un buen ajuste cuando la magnitud de las oscilaciones estaciona-
les no varia al hacerlo la tendencia. En cambio, los modelos multiplicativos se ajustan mejor cuando la
magnitud de las oscilaciones estacionales varian proporcionalmente con las variaciones de la tendencia.
Ademas, la tendencia se modela generalmente mediante un polinomio del tiempo de orden menor o igual

5Si d > 1, generalmente no se incluye c en el modelo, pues una tendencia cuadritica (o de grado mayor que 2) es
mucho mds compleja de manejar a la hora de hacer predicciones. Revisar la seccién 2 del Capitulo 8 de Pefia (2005) para
una demostracién detallada de cada caso
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a dos, y la estacionalidad como una funcién periédica que verifica Sy = S;_s con s el peridédo de la serie.

La aproximacion de las componentes T; y S; a partir de x; se pueden hacer a partir de métodos
parametricos y no parametricos. El primero, modeliza la relacién entre estas dos componentes y el
tiempo, para luego ajustar dicho modelo, por ejemplo, a través de minimos cuadrados. El segundo,
se basa en asumir suavidad en la relaciéon entre estas dos componentes y el tiempo. Por ejemplo,
suavizando a partir de la aplicacién de filtros de medias méviles® o suaviazado exponencial.

En nuestro caso nos centraremos en estos tltimos, ya que considerar la tendencia como una componen-
te determinista puede no ser realista. En muchos casos las series no siguen un nivel lineal o polinomico
respecto al tiempo, a pesar de esto, Penia (2005) en el Capitulo 2 ilustra que en estos casos se puede
ajustar una tendencia polindmica por tramos y ajustar en cada trozo un modelo lineal, polinémico
o constante. Sin embargo, este procedimiento tiene limitaciones porque es poco razonable asumir un
crecimiento determinista lineal implicito del modelo en cada intervalo, ya que al hacerlo estariamos
acordando que la prediccién del crecimiento se haria a través de los crecimientos observados asignando,
en el caso lineal, ponderaciones tales que el mayor peso se asigne al crecimiento en el centro del periodo
observado y el peso minimo al crecimiento en los extremos del intervalo. Asi, si tuviesemos informacion
de solo los 1ltimos cinco anos del crecimiento de una poblacién los pesos asignados serfan el 20 %, 30 %,
30% y 20% a los cuatro crecimientos anuales, pero si aumentamos la muestra a 100 datos anuales el
peso pasa a ser un valor mucho menor e igual al crecimiento observado hace 100 anos.

Los métodos de suavizado vienen a permitir que los tltimos datos puedan tener influencia en las
predicciones a través del aumento en sus ponderaciones, considerando que los pardmetros de tendencias
deterministas puedan ir variando en el tiempo.

Con lo anterior en mente, la manera en que definamos la evolucién del nivel medio de la serie a lo largo
del tiempo serd determinante para la eleccién del modelo. Hyndman et al. (2008, Capitulo 2) define
a la tendencia como una combinacién de nivel (¢) y crecimiento (b), a menudo llamada pendiente,
distinguiendo 5 tipos diferentes:

Definicién 2.15. Sea T}, la tendencia a horizonte h 'y ¢, ¢ € (0, 1) pardmetro de suavizacién, se definen
los siguientes tipos:

Nula: T}, = £. Se espera que el nivel medio de la serie sea horizontal, en el cual la serie oscilara alrededor
de su media, que es constante.

Aditiva: Tj;, = £ + bh. Se espera un crecimiento o decrecimiento lineal con pendiente b, la cual se
corresponde con el crecimiento esperado entre dos periodos.

Aditiva suavizada: T}, = £+ (¢ + ¢% + ... + ¢")b. Dado que es una versién suavizada de la anterior,
se espera una tendencia cada vez mas pequena, convergiendo a una horizontal a lo largo del tiempo.
Asumiendo que la tasa de crecimiento al final de los datos histdricos es poco probable que continte
mas alla de un corto periodo de tiempo.

Multiplicativa: T}, = £b".

Multiplicativa suavizada: T}, = ¢b(¢+¢°+-+¢")

Una vez escogido el tipo de tendencia podemos anadir S; de forma aditiva o multiplicativa, la cual
estd definida completamente a partir del periodo estacional s. El anadir los errores no supone una
tarea ardua, pues no crea ninguna diferencia en las predicciones si los ingresamos de forma aditiva o
multiplicativa. De hecho, a menudo son ignorados en esta estapa.

En el Cuadro 2.1 podemos ver un resumen de las quince combinaciones posibles de tendencia y estacio-
nalidad que dan lugar a los métodos de suavizado exponencial. Para cada uno de los 15 métodos, hay
dos modelos de espacio de estados posibles a partir de la anadidura de la componente F;. Como esta
anadidura se puede realizar de dos formas diferentes (aditiva o multiplicativa) tenemos en realidad 30

S Aplicar a la serie ¢ un filtro de medias méviles con coeficientes b_k,...,b—1,b0,b1,...,by] consiste en obtener los
valores £t = b_pxi_p + ... +b_1x¢—1 +boTt + b1Te41 + ...+ DTk
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modelos, los cuales dan lugar a prondsticos equivalentes pero con distintos intervalos de prediccién.

Tendencia/Estacionalidad | Nula N Aditiva A Multiplicativa M
Nula N NN NA NM
Aditiva A AN AA AM
Aditiva suavizada Ay AgN A A AgM
Multiplicativa M MN MA MM
Multiplicativa suavizada My MyN MyA M M

Cuadro 2.1: Combinaciones posibles de T}; y S; para la generacién de métodos de suavizado exponencial.
Fuente: Hyndmanet al. (2008), Capitulo 2.

Una consideracién importante que hace Hyndman et al. (2008), en el mismo capitulo, es la diferencia
que existe entre métodos de suavizado y modelos de espacio de estados. Un método de suavizado lo
define como un algoritmo para predecir puntualmente. Por otra parte, un modelo de espacio de estados
ademads nos proporciona un marco para calcular intervalos de prediccién, al anadir la componente F,
que desarrollaremos un poco méas adelante.

A continuacion describiremos algunos de los métodos de suavizado exponencial més conocidos, siguien-
do lo expuesto en Hyndman et al. (2008, Capitulo 2), para lo cual llamaremos vector de elementos no
observables en el instante ¢, a vy, = (I, by, s¢).

Suavizado Exponencial Simple (N,N):

Este método tiene una tendencia nula T' = [ y carece de componente estacional (z = T, T nula). En
este caso, solo interviene el elemento no observable nivel (1). El nivel en el instante ¢, l;, se determinard
como una combinacién convexa entre el nivel del instante anterior [;_1, y la observacién real en el
instante ¢, para todo t = 1,...,T como sigue:

lt = axrs + (1 — O[)lt,1

con « € [0,1] que habra que estimar.
Esto es como tomar el nivel actual de la serie y corregir del nivel anterior al anadir la nueva observacion.
La prediccién a horizonte h queda como

ar(h) =Ir

donde I se obtiene a partir de la siguiente iteracion:

Ir =azy + (1 —a)lr—
=azr + (1 — @)[azr_1 + (1 — a)lr_s]
=oazr+ ol —a)rr_1 + (1 —a)lp_s
=azr+a(l —a)zr_ 1 +a(l —a)zr o+ .. +a(l —a) o+ 1 -a)ll
Podemos ver que la prediccién de valores futuros es calculado como una media ponderada de todas las
observaciones pasadas con sus pesos decreciendo de forma exponencial, donde nos hace falta conocer

los valores de Iy y a. Encontrar dichos valores se conoce como problema de inicializacion y es subya-
cente a todos los métodos, por lo cual lo abordaremos mas adelante.
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Método lineal de Holt (A,N):
Este método sélo considera una tendencia aditiva T, = [+ hb sin componente estacional. En este caso,
intervienen dos elementos no observables: el nivel (1) y la pendiente (b). El nivel en el instante ¢, I,
se calculard al igual que antes como combinacién convexa entre x; y l;_1, anadiendo el efecto de la
pendiente b;_; como sigue:

lt = ax¢ + (1 — a)(lt_l + bt—l)

paratodot =1,..., Ty con « € [0, 1]. En este caso, es como considerar el nivel actual de la serie como
una correccién tanto del nivel anterior como de la pendiente anterior al anadir la nueva observacién.
En el instante ¢ la pendiente b; se calculard como una combinacién convexa entre b;_1 y la diferencia
de niveles que se produjo entre dichos instantes:

by = B(ly —li—1) + (1 — B)bs—1
con 8 € [0, 1], donde la prediccién a horizonte h es equivalente a
Zr(h) = lr + hbrp,
donde (8 y by son desconocidos.

Método de Holt-Winter aditivo (A,A):

En este método intervienen todos los elementos no observables, es decir, el nivel (1), la pendiente (b)
y la estacionalidad (s). Aqui la tendencia y la estacionalidad son aditivas.

El nivel de la serie en el instante ¢ se calcula como en el caso anterior, pero las observaciones seran
ajustadas estacionalmente.

Como la estacionalidad es anadida de forma aditiva, la serie ajustada estacionalmente es el resultado de
la transformacién x — S que proviene de la siguiente idea: Si definimos la serie ajustada estacionalmente
K como la resultante de extraer la componente estacional a la serie original x =T 4+ S + E, dejando
unicamente las componentes tendencia y error, para modelos aditivos bastard con calcular K =z — S
(para multiplicativos serd K = x/S). Asi nos queda que, en el caso aditivo, l; como

lp = o@y — sp—m) + (1 — ) (li—1 + bi—1),

con m la frecuencia de observacién de la serie y a € [0, 1].
En cuanto a la pendiente, dado que la tendencia es aditiva al igual que en el caso anterior se mantiene
como:

by = B(ly — lLi—1) + (1 = B)bi—1

con 8 € [0,1].

El célculo de la componente estacional en el instante t, s; se calculara como una combinacién convexa
entre s;_,, que es la estacionalidad de ese instante en el ciclo anterior y la diferencia observada entre
el valor de la serie y el valor esperado dado por la tendencia z; — ;1 — b;_1. Es decir,

sp=8(xp — L1 —b—1) + (1 = &)si—m
con & € [0, 1] desconocido, donde la prediccién a horizonte h queda como sigue:
,@T(h) =lp + hbr + St mthi

con So, - - ., S desconocidos y At = [(h—1) mdd m]+ 1 que serfa el niimero de ciclos enteros que han
pasado durante el tiempo h.

Con estos tres métodos descritos ya podemos interpretar los demads, considerando el tipo de tendencia
y el ajuste estacional de la serie, en caso de que exista. En el Apéndice sobre tablas de modelos ETS
se encuentra la Figura A.1 que contiene las ecuaciones de todos los métodos de suavizado exponencial
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provenientes de Hyndman et al. (2008).

Modelos de espacio de estados

Para cada método antes descrito hay dos modelos de espacios de estados dependiendo de la forma de
agregacién de la componente E;: aditiva o multiplicativa. Para distinguir entre modelos seguiremos la
notacién presentada en Hyndman et al. (2008) en el Capitulo 2, como ETS(.,.,.) donde la primera
letra corresponderd a los errores y serd “A” o “M”segun sea la forma de anadidura. Lo mismo ocu-
rre con la segunda y la tercera letra, donde cada una representa a la tendencia y a la estacionalidad
respectivamente, con tres formas de anadidura: ninguna, aditiva o multiplicativa. Por ejemplo, el mode-
lo ETS(M, M, N) tendré errores multiplicativos, tendencia multiplicativa y carecera de estacionalidad.

Una vez definido un modelo ETS, podremos estudiar la distribucién de probabilidad a horizonte h de
nuestra serie y calcular diferentes medidas, por ejemplo, la media condicionada a horizonte h dados los
dltimos elementos no observables de los que disponemos. Esta media la denotaremos como E(x;p|vt),
con v; vector de elementos no observables l;,b; v s;.

Para varios modelos, la predicciéon puntual a horizonte h coincidird con E(zyyp|v¢). Sin embargo, para
los modelos con tendencia o estacionalidad multiplicativa, la media condicional y la predicciéon puntual
diferiran levemente dependiendo del horizonte.

A continuacion estudiaremos uno de los Modelos de espacio de estados para el Método lineal de Holt
(A,N), con errores aditivos, siguiendo muy de cerca lo planteado en Hyndman et al. (2008, Capitulo
2), dado que siguiendo el mismo procedimiento se pueden obtener las ecuaciones de todos los demds
modelos.

Modelo con errores aditivos o ETS(A,A,N):

Sea &y = l;_1 + by la prediccién a un paso de z; suponiendo que conocemos todos los parametros, y
sea €4 = xy — I el error de prediccion a un paso en el instante t.

Recordando las ecuaciones del Método lineal de Holt tenemos:

ly = oxy + (1 — o) (ly—1 + bi—1),
by =B —lLi—1) + (1 — B)bi—1,

Zr(h) = Iy + hbr.

De la tercera ecuacién se tiene que, por la anadidura de los errores, nos queda la prediccién en el
instante ¢t como
Ty =li—1 + b1 + 4.

De la cual, podemos expresar l;_; = & — b;_1 — &, como l;_1 = & — by—1 — (¢ — Z4), lo que a su vez
es equivalente a l;_1 = 2%, — by_1 — x4.
Ademas, el desarrollo de la primera ecuacién es:

le=li1 + b1 +ary — L1 — bi1).
Dado que &, = x; — & es equivalente a e, = x; — (l;—1 + b;—1) reemplazando el valor de &;, tenemos:
Iy =1l 1+ b1 + agy.
Por otro lado, desde la segunda ecuacién, a través del dlgebra se puede llegar a
by =by1 + Bl —li—1 —bi—1),
donde reemplazando el valor de [; desde la segunda ecuacién, nos queda lo siguiente:

by = bi—1 + B[(li—1 + bi—1 + agy) — L1 — b1,
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la cual es equivalente a
bt = bt,1 + O[Bf:t.

Resumiendo, tenemos las siguientes tres ecuaciones
Iy = li—1 + bi—1 + aey,

by = b1 + afey,

Ty =li—1 + b1 + &y,

las cuales constituyen uno de los modelos de espacio de estados ETS subyaciente del Método lineal de
Holt, cuyo modelo quedard completamente especificado cuando le otorguemos una distribucién para
¢¢. Normalmente, se asume que son independientes e identicamente distribuidos a g; ~ N(0, 02).

Modelos de espacio de estados para todos los métodos

Siguiendo el mismo procedimiento podemos obtener las ecuaciones de cada uno de los 30 modelos.
Dichas ecuaciones se presentan en las tablas 2 y 3 en el apéndice sobre tablas de modelos ETS,
provenientes de Hyndman et al. (2008, Capitulo 2).

Un aspecto importante a considerar y como bien lo menciona Hyndman et al. (2008, Capitulo 2), es
cuando la serie no estd compuesta estrictamente por datos positivos, ya que podria producirse alguna
divisién por cero, por ejemplo, para modelos que combinen errores aditivos y tendencia multiplicativa
o estacionalidad multiplicativa, asi también cuando los errores son anadidos de forma multiplicativa,
tendencia multiplicativa y estacionalidad aditiva. Por ello, el autor recomienda aplicar solo modelos
con errores aditivos cuando los datos temporales contengan ceros o valores negativos.

Hyndman et al. (2008), en el Capitulo 2, menciona que las predicciones puntuales de estos mode-
los se suelen obtener de forma sencilla iterando sus ecuaciones para t = T + 1,...,T + h y fijando
erys = 0,V i = 1,...,h. Donde, en la mayoria de casos, estas predicciones coincidiran con la me-
dia condicional E(z;4p|vs), con v, vector de elementos no observables, a excepcién de aquellos con
tendencia o estacionalidad multiplicativa para horizontes mayores o iguales a 2.

Ademas, en el mismo Capitulo, y también en el Capitulo 6, se menciona que estos modelos también
permiten la obtencién de intervalos de prediccién. En el caso de los modelos lineales, donde la distribu-
ci6én de las predicciones es Gaussiana, se puede calcular la varianza condicional vary(h) = Var(zep|vr)
y y generar intervalos de predicciéon basados en ella. Los modelos no lineales también se pueden apro-
ximar adecuadamente por una Gaussiana, por lo que el procedimiento anterior también funcionaria.
Se puede encontrar mas detalle en Hyndman et al. (2008), Hyndman et al. (2005) y Taylor (2003).

Inicializacion y estimacién

Una vez seleccionado el modelo, para su aplicacién debemos estimar los parametros que intervienen
(a, B,&, ¢) y también los valores iniciales del vector de elementos no observables vy para la construccién
de los métodos. Recordamos que vy = (I, by, s¢) dependerd del método empleado.

La seleccién de valores iniciales (vg) generalmente suele hacerse en base a una seleccién “ad hoc”de
valores o por medio de esquemas heuristicos. Uno de estos esquemas es la que se ilustra en Hyndman
et al. (2002), la cual genera buenos resultados y describiremos a continuacion:

Inicializacién de la componente estacional: supone calcular una media mévil 7 para los primeros
datos de la serie, denotando estos valores como f;, ¢t = m/2 4+ 1,m/2 + 2,.... Recordando que si la
estacionalidad es agregada de forma aditiva, se ajustard la transformacién z; — f; y si es multiplicativa
x1/ ft. Luego, se calculan los valores iniciales $_,1, ..., So promediando los datos transformados o sin
tendencia para cada estacion.

Inicializacién de la componente de nivel: suponiendo que ya se han obtenido los indices estaciona-
les, se procede a calcular una tendencia lineal sobre los primeros diez valores ajustados estacionalmente

"La Media mévil simple de orden m de define como % Zk

j=—k Tt4j, CON M = 2k + 1.
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(o simplemente los primeros diez valores si no hay componente estacional) frente una variable tempo-
ral que va desde 1 hasta 10 (¢ = 1,...,10). La ecuacién se puede expresar como §; = o’3't, donde g,
es el valor ajustado estacionalmente en el periodo ¢, t es el tiempo que va desde 1 hasta 10, o’es la
interseccién de la linea y ' es la pendiente de la linea, que representa la tasa de cambio promedio de
la serie temporal por unidad de tiempo. Para calcular o y 8’ se utiliza la regresién lineal sobre los
primeros diez valores ajustados estacionalmente y sus respectivos tiempos. El valor inicial del nivel Iy
(%o) se toma como la interseccién de la linea de tendencia con el eje vertical, es decir, cuando ¢ = 0.
Dado que estamos utilizando un indice de tiempo que comienza en 1, simplemente establecemos el
nivel inicial como el valor de la interseccién de la linea con el eje vertical.

Inicializaciéon de la componente de crecimiento: si la tendencia es aditiva se fijard by como la
pendiente de la regresién mencionada antes. En cambio, si es multiplicativa serd by = 1 + 50 / ﬁ}, con

BO el intercepto y 51 la pendiente de la regresién.

Por otro lado, Hyndman et al. (2008, Capitulo 2) menciona que la estimacién de los pardmetros se
pueden realizar a través del criterio de maxima verosimilitud. De forma general, las ecuaciones para
los modelos de espacios de estados para todos los métodos, se pueden formular como sigue:

Ty = pg + r(ve—1)es

vp = f(vi—1) + g(vi-1)es

con vy = (lg, by, Sty St—1, ., St—m+1) traspuesto, r, f y g funciones sobre los elementos de vy, y {e;} ruido
blanco gaussiano.
A partir de estas, se puede formular la funcién de verosimilitud de la siguiente manera:

T T
Z*(0,v9) = nlog (Z 5?) +2 Zlog Ir(ve—1)],
t=1 t=1

con # vector de elementos iguales a los parametros del modelo, los cuales pueden ser estimados a partir
de la minimizacién de la funcién £*.

2.2.3. Prophet

A lo largo del tiempo se han desarrollado muchas bibliotecas para automatizar el proceso de prondstico,
algunas de las bibliotecas mas populares son Pmdarima, Prophet, NeuralProphet y PyTorch Forecas-
ting (Peixeiro, 2022, Capitulo 19).
En nuestro caso, nos centraremos en Prophet, que es un paquete de cédigo abierto gratuito de Meta
Open Source creado por Sean J. Taylor y Ben Lethan, que podemos encontrar en Taylor y Letham
(2018), el cual se puede implementar en diferentes lenguajes de programacién®. Esta biblioteca se cred
a partir de la necesidad de producir prondsticos precisos rapidamente y posiblemente sea la biblioteca
mas conocida, ya que puede adaptarse a tendencias no lineales y combinar el efecto de multiples
estacionalidades.
El modelo de Prophet consiste en descomponer las series temporales en tres factores: tendencia, estacio-
nalidad y dias festivos o vacaciones, donde la tendencia no es lineal sino que se ajusta a la estacionalidad
como sigue:

x(t) = g(t) + s(t) + h(t) + e
donde g(t) representa la tendencia, s(t) la estacionalidad, h(t) los efectos de las vacaciones y &; el error

del modelo, asumido con distribucién gaussiana.

A continuacién, veremos los tres factores en los que se descompone el modelo Prophet. Sin embargo,
antes de artir con cada uno, cabe recalcar que los autores Taylor y Letham (2018) mencionan que

8Tmplementacién https://facebook.github.io/prophet /
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el modelo Prophet es similar a un modelo aditivo generalizado usando solo el tiempo como regresor,
donde la modelizacion de la estacionalidad de forma aditiva mantiene el mismo enfoque adoptado por
el suavizado exponencial. En cambio, la estacionalidad multiplicativa, si se necesitase podria lograrse
usando una transformacion logaritmica. Es por ello, que funciona muy bien con series que tienen
grandes efectos estacionales.

Ademas, este modelo se basa en ajustar una curva a los datos histoéricos, en lugar de encontrar el pro-
ceso subyacente, capturando patrones estacionales y tendencias de manera mas intuitiva y asumiendo
una pérdida de informacién predictiva. Esto significa que Prophet no tiene en cuenta la dependencia
temporal de los datos como si lo hacen los modelos ARIMA, donde los valores futuros dependen de
los valores pasados y por tanto, puede no ser adecuado para todos los conjuntos de datos, especial-
mente aquellos con dependencias temporales complejas o irregulares. Sin embargo, puede ser tutil para
conjuntos de datos donde los patrones estacionales y las tendencias son més evidentes y se desea una
herramienta mas simple y rapida para hacer predicciones.

Volviendo al primer factor del modelo, Prophet tiene implementados dos modelos de tendencias: un
modelo de crecimiento saturado o logistico y un modelo de crecimiento lineal por partes. Revisaremos
ambos modelos a continuacién:

Tendencia saturada

Para la prediccién del crecimiento se suele usar un enfoque similar a lo que sucede en la naturaleza,
respecto al crecimiento de la poblacion, el cual es no lineal y tiene un limite maximo de crecimiento.
A este ultimo concepto, los autores lo acunan a una saturacién de una capacidad de carga, la cual no
permite un crecimiento més alla de un limite determinado y a menudo puede ser modelizado por el
crecimiento logistico, definido como sigue:

C(t)

90 = ok + a0 ) — (m + a0 7))

donde g(t) representa la cantidad en el tiempo ¢, que, siguiendo con la analogia al crecimiento po-
blacional podria ser el nimero de usuarios de Facebook en una regién en particular. C(¢) es el limite
maximo de crecimiento en el tiempo t, el cual puede variar con el tiempo. Por ejemplo, podria reflejar el
crecimiento de la infraestructura de Internet en una regién. k es la tasa de crecimiento, que determina
qué tan rapido se acerca la cantidad al limite maximo. Se asume que esta tasa de crecimiento puede
cambiar, en cualquier instante ¢.

El vector S representa los puntos de cambio o changepoints ocurridos en los instantes s;,7 = 1,.., 5,
donde ocurren cambios significativos en la tasa de crecimiento. Por ejemplo, en el contexto de Facebook,
podria representar el lanzamiento de una nueva caracteristica o una campana publicitaria importante
que afecta el crecimiento de usuarios. El vector a(t) € (0,1)° se define como el vector de ajuste de tasa
como sigue

1 sit>s;
a;(t) =
0 en otro caso

Este vector indica si ha ocurrido un changepoint en un momento ¢ dado. Para cada s;, serd 1 si ¢ es
mayor o igual que s;, lo que indica que el changepoint ha ocurrido antes o en ese momento. De lo
contrario, es 0.

Tasa de Crecimiento en el Instante ¢ se ajusta teniendo en cuenta los changepoints y el vector de ajuste
de tasa. Se calcula como k + a(t) "6 donde § es un vector que contiene los cambios en la tasa en cada
changepoint. Cada componente J; representa el cambio en la tasa en el changepoint s;.

El parametro de compensacién m se puede interpretar como el valor de la tendencia en el instante 0
y cambia a medida que avanza el tiempo para ajustarse a las variaciones de la serie. En los puntos de
cambio, m también se ajusta para conectar los segmentos y obtener una curva continua. El ajuste en
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el changepoint j se calcula como
k420,00
vi=si-—m=) w|({l-77="<)>
I R ( S

donde v es el vector de ajustes de compensacién. El primer término en la multiplicacién ajusta m en
el changepoint j para conectar los segmentos anteriores y el segundo término modifica este ajuste para
asegurar una transicién suave entre los segmentos alrededor del changepoint j.

A modo de resumen, la utilizaciéon de este modelo de crecimiento es una forma de adaptacién para
ajustar la tasa de crecimiento y el parametro de compensacién a medida que se identifican los chan-
gepoints. Esto posibilita capturar de manera efectiva los cambios en la tendencia de la serie temporal
de una forma flexible y continua.

Tendencia lineal con puntos de cambio

En este caso, se asume un crecimiento que no tiene un limite méaximo. En otras palabras, no se espera
que el crecimiento alcance un punto donde se detenga o se estabilice, como en el caso de la logistica, o
donde no se tiene informacion suficiente para modelar la saturacién del crecimiento. Con lo anterior, el
crecimiento se representa como una linea recta o una tendencia constante a lo largo del tiempo y una
tasa constante a trozos del crecimiento proporciona un modelo parsimonioso, el cual se define como:

g(t) = (k+a(t)"8)t + (m+a(t) ),

donde k es la tasa de crecimiento constante, § contiene los ajustes de tasa, m es el pardmetro de
compensacién y 7, se establece como —s;0; para que la funcién sea continua y a(t) es el vector de
ajuste de changepoints, similar al modelo anterior. Aqui, la pendiente cambia como una funcién de ¢,
por ello, a la pendiente k se le anade a(t) 7.

Los puntos de cambio o changepoints se pueden especificar manualmente, por ejemplo, como comen-
tabamos anteriormente si se conocen las fechas de lanzamientos de ciertas caracteristicas nuevas que
sean capaces de alteran el crecimiento, o de forma automatica. Prophet considera una gran cantidad de
posibles valores para los changepoints al hacerlo de forma automatica, donde cada uno tiene una tasa
de cambio distribuida segin una distribucién Laplace, es decir, §; ~ Laplace(0, ), con 7 controlando
la flexibilidad del modelo para alterar la tasa (Taylor y Letham, 2018). Particularmente cuando 7 = 0
el ajuste es equivalente al modelo logistico.

Cuando hacemos una prediccién a horizonte h la tendencia se mantiene constante en términos de tasa
de crecimiento. La incertidumbre en la tendencia se estima generalizando el modelo, asumiendo que
en el futuro habra la misma frecuencia promedio y magnitud de cambios en la tasa de crecimiento que
en los datos historicos. Para esto, se simulan cambios futuros en la tasa de crecimiento que imitan los
observados en el pasado, utilizando una varianza inferida a partir de los datos y reemplazando dicho
valor en 7. Esta suposiciéon puede llevar a intervalos de prediccién que no son exactos, pero sirven como
indicadores de posibles sobreajustes en el modelo.

En resumen, el modelo de tendencia lineal proporciona una forma parsimoniosa de capturar el creci-
miento sin un limite maximo o saturacién, utilizando una tasa de crecimiento constante y ajustando
la tendencia en funcién de los changepoints identificados en los datos histéricos. La incertidumbre en
la prediccion se estima considerando la variabilidad en la tasa de crecimiento observada en los datos
histéricos.

Estacionalidad

Para ajustar y pronosticar los efectos de estacionalidades anuales, mensuales, semanales, etc., debemos
especificar modelos de estacionalidad que sean funciones periddicas del tiempo t. Esto significa que
estos modelos consideran patrones que se repiten en intervalos regulares de tiempo, como dias, semanas
0 anos, para capturar adecuadamente las fluctuaciones estacionales en los datos. Basados en series de
Fourier para proporcionar un modelo flexible, Taylor y Letham (2018) definieron el siguiente modelo:



2.2. INTRODUCCION A LAS SERIES TEMPORALES 21

Siguiendo la notacién, sea P el periodo regular que esperamos tenga la serie, que podria ser un valor de
1 para datos mensuales, 7 para datos semanales, o cualquier otro valor que represente la periodicidad
de los datos, podemos aproximar efectos estacionales suaves y arbitrarios con la siguiente formulacién

o al 2mnt 2mnt
s(t) =Y (an cos (P) + by, sen (P>) ;

n=1

con N representando el nimero de términos en la serie de Fourier utilizados para aproximar los efectos
estacionales en los datos. Aumentar N permite ajustar los patrones de los datos que suelen cambiar
mas rapidamente, pero asumiendo el riesgo de sobreajuste del modelo. Los autores consideran que, de
forma general, para datos con patrones anuales y semanales los valores de N pueden ser N = 10 y
N = 3, aunque se puede seleccionar el valor a través de un proceso automatico como los criterios de
informacion AIC o BIC.

Para estimar los pardmetros del vector f = (a1,b1,...,an,by) traspuesto se realiza a partir de una
matriz de estacionalidad con los vectores para cada valor de t de los datos histéricos y los datos futuros.
Por ejemplo, si hay estacionalidad semanal y N = 3, tenemos

x(t) = [COS (277#) , sen (277#) sy SEN (M;’)t)}

donde el componente estacional es s(t) = z(t)3 y 8 ~ N(0,0?) para imponer un suavizado “previo” a
la estacionalidad.

Vacaciones

Dado que los dias festivos pueden provocar alteraciones en las actividades y por lo tanto en la serie
temporal, forman una componente de interés para agregar en el modelo. Sumado a esto, se tiene en
consideracién que en muchas ocasiones cambia el dia la celebracién segin el calendario actual, por
ejemplo, el presente ano la navidad se celebra el dia miércoles 25 de diciembre mientras que el ano
2023 fue el dia lunes 25 de diciembre el cual estuvo mucho mas cercano al fin de semana y por ello
pudieron tener cierto tipo de influencia los dias anteriores a la celebracién en el efecto propio del dia
festivo como tal. Ademads, como a menudo no siguen un patrén periédico sus efectos no se pueden
modelar por un ciclo suave. Sin embargo, el impacto de un dia festivo anual en particular suele ser
similar ano tras ano, por lo que es importante incorporarlo en la previsién.

Prophet permite ingresar manualmente los dias festivos, incluso especificando por pais, asumiendo
que sus efectos son independientes. Los modelos de ARIMA y ETS, a diferencia de Prophet, tradicio-
nalmente no incluyen una forma integrada de manejar dias festivos de manera directa en el modelo.
Aunque, se pudiese crear variables indicadoras que representen la presencia o ausencia de un dia festivo
en cada observacion de los datos y luego incluirlas como variables exégenas en el modelo para capturar
el impacto directo de ldichas festividades en los datos.

Prophet modela las vaciones o festividades a través de la siguiente matriz

donde se considera que para cada dia festivo i, se define un conjunto de fechas pasadas y futuras D; y
se agrega una funcion indicadora al modelo para representar si un punto de tiempo dado ¢ cae dentro
de esa festividad. Luego, a cada festividad se le asigna un parametro k;, que cuantifica su impacto en
el prondstico de la siguiente manera:

donde k ~ N(0,2?%) con v desviacién estandar muestral de los datos.

Prediccién
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Una vez obtenidas las caracteristicas estacionales, de vacaciones y los indicadores de punto de cambio
a(t) se procede a realizar predicciones. Para este punto nos enfocaremos en la realizacién de la pre-
diccién con Python, debido a que es el lenguaje de programacién utilizado por la empresa, siguiendo
muy de cerca lo planteado en Peixeiro (2022) en el Capitulo 19.

Inicialmente se debe realizar una preparacién previa al formato de los datos temporales tal que se
disponga de una columna de fecha, comtinmente llamada ds que sea aceptada por la libreria Pandas
de Python y otra columna numérica con los valores a pronosticar. Seguido a esto, se dividen los datos
en un conjunto de entrenamiento y en otro de prueba. Luego, se inicializa un modelo Prophet creando
una instancia de la clase Prophet, es decir, se crea un modelo de prondéstico utilizando Prophet a partir
de la definicién de un objeto en Python que representa el modelo de prondstico, por ejemplo, de la
siguiente manera modelo = Prophet().

Una vez creado el modelo, se ajusta utilizando el método fit con los datos de entrenamiento. Di-
cho método es una funcién especifica proporcionada por Prophet para ajustar el modelo a los datos
histéricos. Durante este proceso de ajuste, el modelo utiliza los datos de entrenamiento para estimar los
parametros y aprender las tendencias, estacionalidades y otros patrones presentes en la serie temporal.
Una vez que el modelo ha sido ajustado correctamente, estard preparado para generar pronésticos.
Finalmente, se da paso a la generacién de predicciones, donde se crean predicciones utilizando el méto-
do predict para un periodo futuro especificado. El modelo genera una estimacion de la serie temporal
para los puntos de tiempo futuros. Este método toma como entrada un rango de fechas futuras para
las cuales se desean obtener predicciones, y devuelve una estimacion de como se comportard la serie
temporal en esos puntos de tiempo futuros. El modelo utiliza la informacién aprendida durante el
ajuste, como las tendencias, estacionalidades y efectos de dias festivos, para generar estas predicciones.

Para mejorar la calidad de las predicciones Prophet utiliza la validaciéon cruzada y la optimizacién
de hiperpardmetros, con el fin de garantizar que los modelos de prondstico sean estables y precisos.
Esto permite a los usuarios encontrar la mejor configuracion de modelo para sus datos y mejorar
continuamente la calidad de las predicciones.

La validacién cruzada es una técnica utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo y garantizar
su estabilidad. En este contexto, se lleva a cabo entrenando el modelo en un subconjunto de los datos
de entrenamiento y pronosticando en un horizonte h determinado. En principio define un subconjunto
del los datos de entrenamiento, ajusta el modelo y predice a horizonte h;. Luego, anade mas datos al
subconjunto definido anteriormente, vuelve a ajustar el modelo y predice para otro horizonte hs. Este
proceso se repite hasta utilizar el conjunto de entrenamiento completo, como se ve en la Figura 2.3,
siempre y cuando exista una cantidad suficiente de datos. Sino es el caso, Prophet proporciona valores
predeterminados que son adecuados para la mayoria de los casos, sin embargo, cuando sea necesario
ajustar estos pardmetros para optimizar el rendimiento del modelo, el analista trabaja en conjunto con
el proceso de ajuste del modelo para encontrar los valores éptimos.

Después de realizar la validacién cruzada se utilizan métricas de evaluacion del rendimiento del mode-
lo, como el error absoluto medio (MAE) o el error porcentual absoluto medio (MAPE), para medir la
precision del modelo en cada periodo de prediccién. Estas métricas proporcionan informacién sobre la
calidad de las predicciones y si el modelo estd mejorando o empeorando a medida que predice més en
el futuro. Dichas métricas las revisaremos mas en detalle en la siguiente seccion.

Por otra parte, Prophet también permite ajustar los hiperparametros del modelo para mejorar o refinar
su rendimiento. Esto se hace experimentando con diferentes valores de hiperparametros y evaluando
cémo afectan la calidad de las predicciones en la validacion cruzada. El objetivo es encontrar la combi-
nacion 6ptima de hiperparametros que produzca las mejores predicciones para el problema especifico
en cuestién. Por lo general se pueden ajustar cuatro parametros por los usuarios:

Escala de punto de cambio: determina la flexibilidad de la tendencia, es decir, cuanto cambia la
tendencia en los puntos de cambio de tendencia. Si este parametro es demasiado pequeno, la tendencia
no se ajustara correctamente y la varianza observada en los datos se tratara como ruido. Si es demasiado
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Figura 2.3: Procedimiento de validacién cruzada en Prophet para una serie temporal. Fuente: Peixeiro
(2022), Capitulo 19, traducida.

alto, la tendencia se sobreajustard a fluctuaciones ruidosas. Peixeiro (2022) en el Capitulo 19 menciona
que el rango [0,001,0,01,0,1,0,5] es suficiente para tener un buen ajuste.

Escala de estacionalidad: determina la flexibilidad de la estacionalidad. En este caso, un valor gran-
de permite que la estacionalidad se ajuste a fluctuaciones méas pequenas y un valor pequeno dara
una estacionalidad mds suave. Al igual que antes, Peixeiro (2022) en el Capitulo 19 sugiere el rango
[0,01,0,1,1,0,10,0].

Escala de vacaciones: determina la flexibilidad de los efectos de las vacaciones y funciona igual que la
escala anterior, con el mismo rango.

Modo de estacionalidad: la estacionalidad puede ser anadida de forma aditiva o multiplicativa. Por
defecto es aditiva, pero si la fluctuacion estacional se hace més grande con el tiempo se puede establecer
como multiplicativa.

Entonces, se define el rango de valores a probar para cada parametro y se genera una lista de combi-
naciones Unicas de parametros. Para cada combinacion se entrena un modelo por validacién cruzada.
Luego, se evalia el modelo a través de las métricas determinadas y se procede a realizar la prediccion.
La combinacién de los dos métodos mencionados anteriormente dard como resultado una forma robusta
de encontrar un modelo 6ptimo.

A modo de resumen, podemos considerar a Prophet como un modelo flexible que asume una pérdida de
informacién predictiva debido al enfoque de ajuste de curva a los datos en vez del proceso subyacente
como comentabamos al inicio, pero que garantiza la integraciéon de miltiples periodos estacionales y
cambios de tendencia. Por ello, trabaja mucho mejor con series que tienen un gran efecto estacional
con algunas estacionalidades en los datos histéricos. También, como comentamos en la seccién de pre-
diccién del modelo, es un ajuste bastante rdpido, es decir, que no suele usar tantas lineas de c6digo
para obtener resultados. Peixeiro (2022) menciona también que es robusto frente a outliers y datos
faltantes en el Capitulo 19.

2.2.4. Modelo ML

Los arboles de clasificacién y regresién llamados CART por sus siglas en inglés (Classification and
Regression Tree) son modelos de aprendizaje supervisado en el cudl existe una variable objetivo pre-
determinada y a su vez forman una técnica de analisis predictivo. Su efectividad y su representacién
grafica los han vuelto unos de los algoritmos méas populares en Aprendizaje Automatico o Machine
Learning.

La construccién de un CART se hace a través de la divisién binaria recursiva con un nodo raiz® que
contiene todo el conjunto de datos. Es decir, se analiza cada variable de los datos y se divide en dos,

9Llamaremos nodo raiz a la poblacién completa o a su muestra respectiva.



24 CAPITULO 2. REVISION DE LOS METODOS

buscando maximizar la pureza de los nuevos subnodos. Este proceso se vuelve a repetir hasta cumplir
algun criterio de parada, como la profundidad méxima del drbol, el nimero minimo de muestras
requeridas en un nodo o la incapacidad para mejorar la homogeneidad con una nueva division.

La medida de homogeneidad m&ds cominmente utilizada en la construccién de arboles CART es el
Indice de Gini, el cual se busca minimizar durante la construccién del arbol para la obtencién de un
conjunto mas homogéneo. En el caso de arboles de regresion se suele utilizar la suma residual de cua-
drados, buscando que en cada subdivisién del arbol se considere la que genere una mayor reduccién en
dicha medida.

En el caso de un problema de regresion, se suele usar un arbol de regresién donde la variable de-
pendiente es continua y los valores de los nodos terminales son reducidos a la media de las obser-
vaciones presentes en esos nodos, cuyo razonamiento se puede aplicar a series temporales a través
del método de ventana corrediza. Es decir, se reestructura la serie temporal del formato (tiempo,
observacion)= ((to,t1, ..., tx), (€0, Z1, ..., ¥)) a un problema de aprendizaje supervisado utilizando el
valor de la serie temporal en el instante anterior para predecir el valor en el siguiente instante, elimi-
nando la columna tiempo como sigue:

x Yy

Zo
To | T1
Z1 €2
Tk

Tanto la ventana de entradas como las de salidas esperadas se desplazan hacia adelante a través del
tiempo para crear nuevas “muestras”. Sin embargo, para realizar una prediccién de un intervalo, y no
solo de un valor, se suele utilizar el método multipaso recursivo o el método de multipaso directo.

El primer método se constituye por etapas, donde a cada paso de prediccién se le conoce como step
segin Amat y Escobar (2023) y se realiza la prediccién para el instante t741 a partir de un subconjunto
de las ultimas n observaciones anteriores. El siguiente step considera los n — 1 valores anteriores maés el
valor prondsticado en el paso anterior £p11 y asi sucesivamente. La Figura 2.4 representa el algoritmo
de forma grafica.

Siguiendo con la idea de Amat y Escobar (2023) el método de multipaso directo crea un modelo
diferente para cada predicciéon tomando n < T observaciones consecutivas de la serie temporal para
predecir el valor a horizonte h pasos hacia delante, como muestra la Figura 2.5. En este caso, si se
quiere calcular todos los valores a horizontes intermedios entre el horizonte 1 y h es necesario entrenar
h modelos distintos, aumentando el coste computacional.

Una forma de mejorar la eficiencia y efectividad de los CART es a través de la inclusién de nuevos
métodos como Random Forests o XGBoost (Extra gradient boosting), los cuales se basan en multiples
arboles de decision, en nuestro caso, nos centraremos en este ultimo.

Gradient Boosting Trees

Un modelo Gradient Boosting estd formado por un conjunto de arboles CART, entrenados de forma
secuencial, tal que cada nuevo arbol mejore de alguna forma los errores de los drboles anteriores. La
prediccién de una nueva observacion se obtiene a través de la combinacién de las predicciones de todos
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Figura 2.5: Método multipaso recursivo con n =T.

los arboles individuales, disponiendo de multiples predictores que interactuan, generalmente, de forma
no lineal.

Encontrar un modelo que represente la interacciéon antes mencionada es una tarea compleja, donde la
utilizacién de arboles CART permiten segmentar el espacio de los predictores en regiones pequenas
y mas simples, donde es mas sencillo manejar las interacciones, obteniendo buenos resultados en la
mayorfa de los casos (Amat, 2020).

Para entender como funcionan los modelos Gradient Boosting Trees es necesario conocer primero los
conceptos de ensemble y boosting. El primero de ellos combina miltiples modelos en uno nuevo con
el objetivo de equilibrar el problema entre sesgo y varianza para obtener mejores predicciones que los
modelos originales. El término sesgo!® se refiere a cudnto se desvian, en promedio, las predicciones de
un modelo con respecto a las observaciones reales. Por otro lado, la varianza hace referencia a cudnto
cambia el modelo en funcién de los datos usados en su entrenamiento. Es decir, un modelo no deberia
tener grandes variaciones ante pequenos cambios en las observaciones de entrenamiento, si fuese asi el
modelo tendria alta varibilidad.

Al aumentar la complejidad del modelo se reduce el sesgo, pero puede llegar el caso donde el modelo se
ajusta tanto a los datos de entrenamiento, como un polinomio de interpolaciéon, que no puede predecir
de forma correcta nuevos datos. Este problema se conoce como sobreajuste o overfitting, dando lugar a
un alza en la varianza. Los modelos de drboles con pocas ramificaciones tienden a tener poca varianza
pero pueden no captar la relaciéon entre las variables de forma exacta debido a su construccion, lo

10Refleja la habilidad del modelo para capturar la verdadera relacién entre los predictores y la variable de respuesta.
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que se traduce en un aumento del sesgo. Por tanto, se intenta buscar un modelo éptimo que pueda
equilibrar sesgo y varianza, donde los métodos de ensemble intentan dar solucién a este problema de
equilibrio.

Los métodos de ensemble més usados son: Bagging y Boosting. En el primero de ellos se ajustan
miultiples modelos diferentes, cada uno ajustado a un subconjunto distinto de datos de entrenamiento.
Para predecir, todos los modelos aportan su prediccién y se considera media de dichas predicciones
como valor final.

Por otro lado, en la segunda variante del método se ajustan secuencialmente multiples modelos sencillos
con pocas ramificaciones, llamados weak learners, de forma que cada modelo aprende de los errores
del anterior y la importancia o peso de las observaciones va cambiando en cada iteracién dando lugar
a diferentes ajustes.

Se suelen usan modelos con baja varianza, lo que conlleva un valor de sesgo alto. Al realizar el ajuste de
forma secuencial los modelos pueden llegar a reducir el sesgo y por ende reducir el error total''. Como
menciona Amat (2020), considerar para cada método, ajustes individuales lo mds diferentes posibles
es lo que mejor contribuye a mejorar los resultados.

Gradient Boosting

Uno de los algoritmos de boosting mas usados es Gradient Boosting, el cual entrena modelos secuen-
cialmente, ajustando los residuos de los modelos anteriores.

Inicialmente se considera la variable respuesta y y se ajusta un primer modelo weak learner o iteracion
f1, con f diferenciable, tal que:

fi(z) = y.

Luego, se ajusta un segundo modelo fs que intenta predecir los residuos del modelo anterior, es decir,
“intenta” corregir los errores del modelo anterior como sigue:

fa(x) =y — fr(z).

La siguiente iteracién ajusta un tercer modelo f3 que intenta predecir los residuos de ambos modelos
anteriores como sigue:

f3(x) =y — fi(z) — fa(x).

Este procedimiento se realiza M veces, minimizando los residuos iteracion a iteracion:

y =~ fi(z) + f2(2) + .. + fu ().

Ademas, este algoritmo contiene una gran cantidad de hiperpardametros cuyos valores éptimo se iden-
tifican mediante validacion cruzada. A continuacién, mencionaremos los més importantes segin Amat
(2020). El primero de ellos es la cantidad de weak learner utilizados. Como este proceso realiza un
ajuste en cada iteracién es susceptible a hacer un sobreajuste si hay un nimero excesivamente alto
de modelos ajustados. Para evitarlo, se usa otro hiperparametro llamado learning rate denotado por
A cuyo valor realiza una regularizacion, es decir, controla la influencia que tiene cada weak learner o
modelo ajustado en el conjunto del ensemble, limitando su influencia. Generalmente A toma valores
entre 0.001 o 0.01, mientras menor sea su valor menor es el riesgo de sobreajuste, pero més arboles se
necesitan para alcanzar buenos resultados. Otro hiperpardmetro es en torno al tamano de cada weak
learner, el autor menciona de 1 a 10 como un rango aceptable de cada arbol.

El modelo ajustado por learning rate queda como sigue:
filz) =y

falz) =y = Ai(z)

W Error total: sesgo + varianza + &
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fs(x) =y — Afi(x) = Afa(z)

Dada la gran cantidad de hiperpardmetros que tienen los modelos de gradient boosting, se suelen
combinar las estrategias de backtesting de validacién cruzada con la bisqueda en cuadricula o grid
search para identificar la configuracién de hiperparametros éptima.

Amat y Escobar (2023)'? describen la primera técnica como la evaluacién del rendimiento del modelo
aplicandolo a los datos histéricos. Esencialmente, es una forma especial de validacién cruzada aplicada a
periodos anteriores. Su propdsito principal es evaluar la precisién y eficacia de un modelo, identificando
posibles problemas o areas de mejora. El backtesting se puede realizar utilizando diversas técnicas,
como divisiones de entrenamiento-prueba simples o métodos méds sofisticados como ventanas de tiempo
moviles o ventanas en expansion, seleccionando el método segun las necesidades especificas del andlisis
v las caracteristicas de los datos de series temporales.

Los autores mencionan ademds que el tiempo necesario para ajustar los hiperpardametros aumenta
con el nimero de reentrenamientos realizados, donde para agilizar el proceso se recomienda realizarlo
en dos fases. En la primera fase el modelo se entrena solo una vez y se utiliza secuencialmente sin
actualizarlo, es decir, el modelo se entrena con un conjunto de datos de entrenamiento inicial y luego
se utiliza el mismo conjunto para hacer predicciones secuenciales sobre datos futuros sin reentrenarse
con las nuevas observaciones que se van obteniendo con el tiempo. Esto significa que el modelo no
se actualiza con la informacién mas reciente disponible y sigue utilizando los pardmetros aprendidos
durante el entrenamiento inicial para hacer todas las predicciones.

Esta aproximacion tiene la ventaja de ser mucho mas rapida que otros métodos que requieren el reen-
trenamiento del modelo en cada iteracién. Sin embargo, se corre el riesgo de que el modelo puede perder
su capacidad predictiva con el tiempo, ya que no incorpora la informacién maés reciente disponible.
La segunda fase se centra en la regién de interés identificada durante la primera fase. Esta regién de
interés es el conjunto més prometedor de valores de hiperparametros que se han identificado durante
la bisqueda inicial, donde es més probable encontrar la configuracién éptima para el modelo, la cual
se puede identificar a través de una busqueda amplia y exhaustiva de diferentes combinaciones de
hiperparametros utilizando técnicas como la btsqueda en cuadricula que registra el rendimiento del
modelo para cada combinacién de hiperpardmetros.

Para esta fase, se aplica una estrategia de backtesting adaptada, que se ajusta a los requisitos especificos
del caso de uso. Esto implica disenar un proceso de evaluacién mas detallado y especifico que permita
evaluar a fondo el rendimiento del modelo dentro de esta regién de interés. El objetivo de esta fase es
obtener una evaluacion méas precisa y exhaustiva del rendimiento del modelo dentro de la regién de
interés identificada, lo que permite tomar decisiones més informadas sobre la configuracién final de los
hiperpardmetros.

La busqueda en cuadricula o Grid search es una técnica de ajuste de hiperparametros que evalua
una lista de combinaciones de hiperparametros y observaciones pasadas utilizadas como predictores
para predecir futuras observaciones con el fin de encontrar la configuracion 6ptima para un modelo de
prondstico, basandose en el rendimiento del modelo evaluado mediante backtesting.

Por tanto, el modelo se entrena sobre la muestra de entrenamiento, evaluando el modelo mediante
backtesting y se vuelve a entrenar con la mejor combinacién de hiperparametros y y observaciones
pasadas encontrada. Se puede obtener més detalle en Amat y Escobar (2023).

Una estrategia alternativa es donde el weak learner se ajusta a una fraccion del conjunto de entre-
namiento, extraida de forma aleatoria y sin reemplazo, llamada Stochastic Gradient Boosting la cual
consigue mejorar la capacidad predictiva. El modelo XGBoost (Extreme Gradient Boosting) es una im-
plementacion de este algoritmo, el cual entrena un modelo autorregresivo, que utiliza valores pasados

12Basados en la libreria Skforecast.



28 CAPITULO 2. REVISION DE LOS METODOS

de la variable de respuesta como predictores y va agregando variables exdgenas al modelo, evaliando
la mejora del rendimiento. Algunas de las principales caracteristicas del modelo XGBoost son:
Permite valores faltantes o missing values: XGBoost puede manejar automaticamente los valores fal-
tantes en los datos durante el entrenamiento del modelo. Esto significa que no es necesario preprocesar
manualmente los datos para llenar o eliminar los valores faltantes antes de entrenar el modelo, dado
que puede manejarlos internamente de manera eficiente.

Permite el uso de GPUs: XGBoost ofrece la capacidad de utilizar unidades de procesamiento grafico
(GPUs) para acelerar el proceso de entrenamiento del modelo. Esto puede resultar en tiempos de
entrenamiento mas cortos, especialmente para conjuntos de datos grandes, ya que las GPUs estdn
disenadas para manejar cdlculos matriciales de manera altamente paralela.

Entrenamiento paralelizado: XGBoost implementa un algoritmo de entrenamiento eficiente que puede
paralelizar algunas partes del proceso de entrenamiento. Esto significa que puede aprovechar multiples
nicleos de CPU para acelerar el proceso de entrenamiento, lo que resulta en tiempos de entrenamiento
mas cortos en comparacién con los métodos secuenciales.

Permite restricciones monoténicas: XGBoost ofrece la capacidad de imponer restricciones monotdnicas
en las variables predictoras. Esto significa que se puede especificar si se espera que una variable tenga
un efecto monoténicamente creciente o decreciente en la variable de respuesta. Esta caracteristica
puede ser util en escenarios donde se tiene conocimiento previo sobre la relacién entre las variables.
Permite trabajar sobre matrices dispersas: XGBoost puede manejar eficientemente matrices dispersas,
que son matrices en las que la mayoria de los elementos son cero. Esto es 1til cuando se trabaja con
conjuntos de datos que tienen una gran cantidad de caracteristicas, pero la mayoria de ellas son cero,
como en el caso de datos textuales o datos con codificacién one-hot de variables categoricas. La codifi-
cacién one-hot implica que cada categoria tinica en una variable categdrica se convierte en una nueva
variable binaria. Si una observacién pertenece a una categoria especifica, la variable correspondiente
se establece en 1; de lo contrario, se establece en 0. La ventaja de la codificacién es que preserva la
informacion sobre las categorias sin asignarles un orden o valor numérico especifico. Esto es 1til para
algoritmos de aprendizaje automatico que no pueden trabajar directamente con variables categoricas.
Acepta variables categdricas: XGBoost puede manejar variables categéricas directamente, sin necesidad
de convertirlas previamente en variables numéricas mediante técnicas de codificacion. Esto simplifica
el proceso de preparacion de datos y puede mejorar la eficiencia del modelo, especialmente cuando se
tiene muchas variables categéricas en los datos.

Todas estas caracteristicas hacen que XGBoost sea una opcién especialmente atractiva para el mode-
lado predictivo de series temporales

2.2.5. Modelos NN

Las redes neuronales han emergido como una herramienta méas en el &mbito del modelado y prediccién
de series temporales, ofreciendo un enfoque innovador y eficaz para abordar la complejidad inherente a
estos datos. La capacidad de las redes neuronales para capturar relaciones no lineales y dependencias
temporales las convierte en una opcién atractiva y poderosa para analizar y predecir patrones en series
temporales de diversas naturalezas, desde datos financieros hasta fenémenos climéticos. Su flexibilidad
y capacidad para manejar grandes volimenes de datos, asi como su habilidad para adaptarse a cambios
en los patrones temporales, las posicionan como una herramienta interesante en la investigacion y la
préactica en este campo. Al integrar conceptos de autorregresion con redes neuronales, se abre la puerta
a modelos mas sofisticados y precisos, capaces de capturar tanto las tendencias a largo plazo como las
variaciones estacionales, lo que resulta en una mejora en la capacidad predictiva. En este contexto,
explorar y comprender el potencial de las redes neuronales para el modelado y prediccién de series
temporales no solo amplia nuestro conocimiento tedrico, sino que también al tener aplicaciones practicas
importantes en una variedad de campos, se vuelve una herramienta interante de abordar en nuestro
trabajo.
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En esta seccién abordaremos de forma tedrica las redes neuronales y sus caracteristicas mas importan-
tes, junto con la conexién a series de tiempo para su modelado y posterior prediccion.

La Figura 2.6 representa una red neuronal que a su vez estd representando un proceso AR(p). La capa
de entrada o input layer recibe las observaciones, en este caso las p observaciones pasadas, la capa de
salida u output layer genera la prediccién combinando los valores de salida de la capa oculta o hidden
layer, la cuale representa el ajuste del modelo AR(p) para producir la prediccién.

Cada nodo representa una neurona y estan conectados tanto a las neuronas de la capa anterior como a
las de la capa siguiente, a través de ponderaciones que modulan la informacion en las flechas de unién.
En este caso, siguiendo el modelo AR(p) antes mencionado, las ponderaciones son los pardmetros
®1,...,0p ¥ la capa de salida es obtenida por una funcién lineal de la capa de entrada.

En particular, cuando una red tiene como capa de entrada a los valores observados de las obser-
vaciones pasadas de una serie temporal se conoce como autorregresion de red neuronal o modelo
NNAR(p, k) donde p son los valores de entrada pasados y k las neuronas en la capa oculta. Por otra
parte, si la serie en estudio tiene datos estacionales es de gran utilidad anadir los ultimos datos de
la misma estacionalidad, en este caso se conoce como NNAR(p, P, k)., que es equivalente al modelo
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Figura 2.6: Representacién red neuronal de un AR(p). Fuente: Makridakis et al. (2008), Capitulo 8.

Para definir y entrenar una red neuronal con el fin de realizar tareas especificas como la regresién de
series temporales, debemos definir algunos elementos importantes previamente. La elecciéon adecuada
de estos elementos puede tener un gran impacto en el rendimiento y la eficacia de la red. Nos guiaremos
por lo expuesto en Makridakis et al. (2008), Géron (2022), Hyndman (2014) y Peixeiro (2022).

El primer elemento es la arquitectura de una red neuronal, la cual representa el niimero de capas
y neuronas que estan presentes en una red y, también, la forma en la que estdn conectadas. Las
arquitecturas mas simples no tienen capas ocultas y equivalen a regresiones lineales.

La arquitectura mas simple se llama perceptron, la cual estd basada en una sola capa de neuronas
threshold logic unit (TLU) que tienen entradas y salidas dentro del conjuto real y cada valor de
entrada a la neurona estd asociado a un peso o ponderacién, donde la neurona TLU calcula la suma
de los productos de los valores de entrada por sus respectivas ponderaciones. Luego, al valor obtenido
de la suma de dichos productos, se le aplica dentro de la misma neurona una funcién llamada step
function h(.) que genera un valor de salida o output.

Una de las funciones de paso mas usadas es la funcién de escalén Heaviside o Heaviside step function
y también la funcién de signo o the sign function,las cuales se aplican al resultado de la combinacién
lineal anterior y se definen como:

13Un modelo NNAR(p,0) es equivalente a ARIM A(p,0,0) y NNAR(p, P,0)m lo es a ARIMA(p,0,0)(P,0,0)m,
ambos sin restricciones sobre estacionariedad.
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Estas funciones entregan un resultado numérico que se puede emplear para problemas de clasificacién.
Por otro lado, también existe una neurona llamada bias neuron la cual representa el sesgo y que genera
como salida un 1.

Cabe mencionar que también es posible considerar una combinacién no lineal de neuronas, una vez
que agregamos una capa oculta, la red neuronal se vuelve no lineal y se conoce como red feed-forward
multicapa (FNN) donde el flujo de las entradas es unidireccional. Ademds, Géron (2022) en el Capitulo
10, menciona que muchas limitaciones de los perceptrones, como la incapacidad de resolver algunos
problemas triviales y la incapacidad de capturar el orden temporal de una serie, son suprimidas consi-
derando miiltiples perceptrones, es decir, un perceptrén multicapa o Multi-Layer Perceptron (MLP)
que, ademas de ser un ejemplo de red FNN es donde recae la ventaja del uso de redes neuronales
aplicadas en series de tiempo, pues al sumar multiples capas ocultas producirdn modelos mucho més
complejos de prediccién, aunque con un elevado coste computacional. Es decir, cuando se aplican re-
des neuronales a series temporales, estas entregan un modelo de prediccién no lineal que requiere un
gran numero de observaciones, pero que, como mencionabamos antes, es flexible y es capaz de ajustar
modelos complejos.

Cuando se tiene una capa de varias neuronas generando varias salidas, estas se pueden agrupar en una
de la siguiente manera:
hus(X) = F(XW + b),

donde las matrices X y W representan los valores de entrada y las ponderaciones respectivamente,
sin considerar el peso de la neurona del sesgo. El vector b representa los pesos entre la neurona
sesgo y las otras neuronas, y la funcién f(.) se llama funcién de activacion, la cual es parte de los
elementos importantes para especificar una red, en conjunto con su arquitectura. Comentaremos mas
profundamente sobre sus caracteristicas mas adelante.

Por ejemplo, si consideramos la neurona 1 de la capa oculta de la Figura 2.6, primer circulo de izquierda
a derecha, podemos representar su informacién de entrada como:

1Y 1+ Y o+ .+ pYip + &y,

donde €; representa a los errores de la serie, asumidos homocedasticos.

Esta neurona, en funcién del resultado de la suma ponderada que recibe aplica una funcién de acti-
vacion f(.) que describe una salida hacia la capa oculta siguiente, si esque la hay, generando un valor
de activacion o salida denotado por a, de la siguiente manera:

}/t = f(}/t—h "'7Y2—P) + €t,

donde
a = f(}/;f717 seey }/tfp) + Et

es equivalente a un modelo de autorregresiéon no lineal.

Puesto que en la capa de entrada queremos que los valores sean las mismas observaciones pasadas, la
funcién f(.) dentro de cada neurona es la funcién identidad. De forma general, para las neuronas que
se encuentran en una misma capa, se les asigna una misma funcién de activacién.

1En los 90’ si en la red habfan dos o mds capas ocultas se consideraba como red neuronal profunda (deep neural
network (DNN)), ahora una red profunda tiene docenas de capas o més.
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Habitualmente, para una funcién de activacion no lineal se elige una combinacién entre una funcién li-
neal de las neuronas de entrada, seguida por una funcién no lineal llamada de funcién de aplastamiento.

Principales funciones de activacién

Las funciones de activacién determinan cémo una neurona combina sus entradas para producir una
salida. Son generalmente funciones no lineales que introducen no linealidades en el modelo, lo que
permite a la red aprender y modelar relaciones méas complejas en los datos. A continuaciéon revisaremos
algunas las funciones de activaciéon més comunes.

Si consideramos una red compuesta por una tnica neurona conocida como “perceptrén simple”, el
valor a se puede comparar con un umbral, para el cual la funcién de activacién genera un resultado si
a sobrepasa o no dicho umbral. Generalmente, las funciones de activacién sencillas generan valores de
a € (0,1) o a € (—1,1). En particular, cuando a = 0 se dice que la neurona estéd inactiva.

Cuando las neuronas son TLUs, la funcién de activacion es la funcién de paso o step function mencio-
nada anteriormente. Otras funciones de activacién son las siguientes:

Rectified linear unit (ReLU): esta funcién de activacion se considera sélo si el valor de entrada es mayor
a cero, sino, el valor de salida es cero. Cuando el valor de entrada es mayor a cero, el valor de salida
aumenta linealmente con el de entrada.

ReLU(z) = max(z,0).

Ezponential linear unit (ELU): esta funcién de activacién entrega valores cercanos a cero si el valor de
entrada es negativo, lo cual impide que los gradientes se anulen. Si @ = 1 la funcién es suave alrededor
de 0, evitando saltos al usar el algoritmo de gradient descent.

ale* —1) siz<0
ELU,(z) =

T sixz > 0.

Softmazx: esta funcién de activacién realiza una tranformacién a los valores de entrada a probabilidades.

ex

ZkK:I ek

En este caso, es importante notar que la suma de todos los valores de salida debe dar como resultado 1.

Softmax(z) =

Sigmoide: esta funcién de activacién transforma valores entre (—oo,00) a valores entre (0, 1).

. . 1
sigmoid(x) = T+ oxp(—a)
Por ejemplo, si el valor de activacién es a = > 0_| ¢;Y;_; + ¢, este se convierte a su vez en un valor
de entrada de la funcién g(a) = m La gran ventaja es que esta funcién es capaz de reducir los
efectos de valores de entrada extremos, proporcionando un mayor grado de robustez a la red.
Por tltimo, consideramos a la funcién Tangente hiperbélica (Tanh). Esta funcién de activacién trans-
forma valores entre (—oo,00) a valores entre (—1,1).

1 —exp(—2x)
tanh(z) = T+ oxp(—20)"

Otro elemento importante es la funciéon de costo, la cual mide cuan bien estd funcionando la red, es
decir, la precisiéon de las predicciones. Generalmente, se trata de una funcién que mide la diferencia
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entre las salidas predichas por la red y las salidas reales conocidas en el conjunto de datos de entrena-
miento, es decir, la desviacién entre el valor real de una observacién y su estimacion a partir de la red.
Estas funciones se abordaran en la siguiente seccién, donde serd equivalente funcién de coste a medida
de error.

Entrenamiento de la red

Segun Makridakis et al. (2008) en el Capitulo 8, el entrenamiento de la red también forma parte de
los elementos que se deben considerar para especificar una red neuronal, cuyo objetivo es minimizar
esta funcién de costo.

El algoritmo de entrenamiento es el método utilizado para ajustar los pardmetros de la red neuronal
(como los pesos y sesgos de las conexiones entre neuronas) con el fin de minimizar la funcién de costo.
Algunos de los algoritmos de entrenamiento més comunes son el Descenso del Gradiente (Gradient
Descent) y sus variantes, como el Descenso del Gradiente Estocdstico (Stochastic Gradient Descent),
el Descenso del Gradiente con Momento ( Gradient Descent with Momentum), etc.

En este contexto, en vez de hablar de estimacién de parametros, hablamos de entrenamiento de la
red neuronal. Las ponderaciones o pesos que existen entre las uniones de neuronas y el sesgo se eligen
mediante un algoritmo de entrenamiento, el cual intenta encontrar los valores de los pardmetros, en el
caso del AR(p) el vector (¢1,...,¢p) asociado a las observaciones pasadas de la serie, que minimizan
una funcién de coste o loss function.

Habitualmente se utiliza el algoritmo de entrenamiento gradient descent para ajustar dichos pesos
y sesgo de cada neurona, el cual minimiza localmente una funcién diferenciable. A continuacién, se
seguiran los siguientes pasos para el entrenamiento con dicho algoritmo:

Especificar el nimero de capas ocultas y el nimero de neuronas en cada una de ellas. Generalmente
seleccionados por validacién cruzada o k= (p+ P +1)/2.

Preprocesado de las variable si es el caso, a través de transformaciones como el centrado y la estanda-
rizacién para evitar diferencias entre escalas de la variables. El centrado resta a cada valor la media
de la variable predictora a la que pertenece. La estandarizacion, por su parte, consiste en transformar
los datos de forma que todos los predictores estén aproximadamente en la misma escala.

Iniciar la red con valores aleatorios de pesos y sesgo. La capa de entrada de una red suele constar de
tantas variables explicativas como sea posible y los valores rezagados de la serie temporal. Para series
con componente estacional, se busca tener tantas bservaciones pasadas de entrada como periodos. El
nimero de neuronas de la capa de salida corresponde al ntimero de variables que se van a predecir.
Habitualmente, los pesos de cada capa se seleccionan en base a una distribucién normal de media cero
y varianza 1/n 6 2/n, con n el nimero de entradas. El peso, por lo general, se inicializa en cero.

Se inicia un algoritmo de optimizacién de forma iterativa, el cual tratara de minimizar la diferencia entre
el valor de activacion y el valor real de la serie, es decir, el error que comete la red. Como comentabamos
antes, uno de los més usados es gradient descent'® en conjunto con el algoritmo propagacién hacia
atras o backpropagation, el cual permite actualizar los pesos y sesgo del modelo para reducir su error
de prediccion propagandolos hacia atrés.

De forma general, gradient descent luego de calcular la funcién de coste, calcula el gradiente como
las derivadas parciales de dicha funcién con respecto a todos los parametros de la red, a través del
algoritmo backpropagation. Este ultimo, identifica y cuantifica la influencia de los pesos y del sesgo en
las predicciones de la red basandose en la regla de la cadena para calcular el gradiente de error de la
red con respecto a cada parametro de la tultima capa del modelo, de forma automatica. Esto se repite
sucesivamente para las capas anteriores hasta llegar al inicio de la red. Como menciona Géron (2022)
en el Capitulo 10, este algoritmo puede averiguar cémo cada conexién pesa y cada término de sesgo
debe modificarse para reducir el error de la red.

15Existen varias versiones: gradiente descendente en lotes, estocéstico y estocastico en mini-lotes. Muchas veces, por
el coste computacional, se ocupa método de descenso de gradiente estocastico o estocdstico en mini-lotes, que divide los
datos en grupos o batch y actualiza los pardmetros de forma progresiva con cada batch.
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Una vez calculado el vector gradiente, se actualizan los parametros de la red restando a su valor ac-
tual el valor del gradiente correspondiente, multiplicado por una tasa de aprendizaje o learning rate.
Esta tasa es uno de los parametros mas dificiles de determinar, pues modela los cambios en los demaés
parametros del modelo a medida que se van optimizando. De forma general, se usa la tasa variable
mas pequena posible, con sus valores mayores al principio, los que van disminuyendo con el tiempo.

Una forma de prevenir el sobreajuste del modelo es regularizando los pesos de las neuronas. Las regu-
larizaciones mas usadas son L1, 1.2 o weight decay, las cuales evitan que los pesos tomen valores muy
grandes regulando la presencia de las neuronas asociadas en el modelo. Por otra parte, la regularizacion
dropout que reduce a cero los pesos de una fracciéon pequena de neuronas por capa en cada iteracién
del entrenamiento.

Todos los pasos del entrenamiento se conjugan en la siguiente ecuacién:

next step __ ) ~ .
W = w;j +n(y; — ;)T
donde w; ; es el peso entre las neuronas i-ésima y j-ésima, x; el input o valor de entrada i-ésimo de
la instancia actual, §; el output j-ésimo o valor de salida para la instancia actual, y; el valor j-ésimo
de salida objetivo y 7 la learning rate, la cual se usa para calcular los pesos en cada iteracion del
entrenamiento de la red neuronal.

Prediccion
Para hacer prediccion, la red se aplica de forma iterativa. Es decir, para pronosticar a horizonte h = 1
se usan los datos histéricos y para pronosticar a horizonte h = 2, se anade la prediccion en el instante
t 4+ 1 hecha en el paso anterior como una nueva entrada a los datos histéricos. Este proceso se realiza
hasta que se hayan calculado todos los pronésticos requeridos.
La prediccion de intervalos se realiza de forma diferente. Si la red neuronal ajustada se puede escribir
como

yr = f(ye-1) + &,

con el vector yi—1 = (Yi—1,Yt—2, -, Yt—p) ¥ € asumido como homocedastico, podemos hacer la predic-
cién utilizando bootstrapped residuals, el cual solo asume que los errores definidos como €; = y; — 911
estan incorrelados y no normalmente distribuidos.

Este método usa una simulacién de la observacién a horizonte h = 1 como yr11 = §r+1 + €741 donde
gr+1 es la prediccion de la observacién y el error futuro er41 es deconocido, en base a la suposicién de
que los errores futuros seran “parecidos” a los errores pasados, comunmente llamados residuos, y por
ende se puede hacer el reemplazo de los errores futuros tomando muestras de los residuos. Este proceso
se realiza hasta que se hayan calculado muchos futuros posibles, para luego calcular los intervalos de
prediccién a través de los percentiles para cada horizonte de prondstico.

En este caso, podemos simular muestras futuras a través de valores aleatorios para €; remuestreando a
partir de los valores histéricos como se menciona anteriormente o también, a partir de una distribucion
normal. Luego de obtener &; la muestra futura queda como sigue:

y;"-i-l = flyr) + 6;"-1-1

Yo = f(yT41) ey

De esta forma, segiin Hyndman (2014) en el Capitulo 11, generamos informacién o conocimiento de la
distribucién de todos los valores futuros basados en el ajuste de un modelo de redes neuronales.

Con lo expuesto anteriormente estamos en condiciones de especificar una red neuronal. Existe una
clase de redes que tienen conexiones retroalimentadas que les permiten mantener y utilizar informa-
cién sobre eventos pasados en la secuencia para predecir eventos futuros llamada Redes neuronales
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recurrentes (Recurrent Neural Network) o RNN, por lo que se consideran una herramienta interesante
para modelar y predecir datos temporales. Dentro de esta clase, hay varias arquitecturas especificas
de RNN, como las RNN simples, las RNN bidireccionales, las RNN con puertas (como las LSTM y
las GRU), entre otras, cada una con sus propias caracteristicas y usos particulares. A continuacién
revisaremos sus principales caracteristicas.

Redes neuronales recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son una clase de redes neuronales disefiadas para modelar
datos secuenciales, como series temporales, texto y audio. Se utilizan para series temporales debido
a su capacidad inherente para capturar dependencias temporales a lo largo del tiempo. A diferencia
de las redes neuronales feedforward tradicionales, las RNN tienen conexiones retroalimentadas que les
permiten mantener y utilizar informacién sobre eventos pasados en la secuencia para predecir eventos
futuros. Esto las hace especialmente efectivas para capturar patrones de comportamiento a largo plazo
en datos temporales, como tendencias, ciclos estacionales y correlaciones entre observaciones sucesivas.
Las RNN pueden analizar y predecir series temporales con mayor precisién que otros modelos debido a
su capacidad para modelar dependencias temporales complejas y adaptarse dindmicamente a diferentes
patrones en los datos.

El tipo de redes neuronales anaden conexiones en las capas anteriores para que la neurona reciba como
entrada la salida de la iteracién anterior, modelando la dependencia temporal de las observaciones.
Por ejemplo, la Figura 2.7 muestra la RNN mads simple que tiene una neurona que recibe entradas,
produciendo una salida, y enviando esa salida de vuelta a si misma.

Yie3) Yt Yie Yt
Xt.3) X(t.2) X1
P> Time

Figura 2.7: Ejemplo RNN. Fuente: Géron, A. (2022) Capitulo 15.

En este caso, para estimar el valor y; la red RNN tiene en cuenta el valor anterior y;—1, que a su
vez tiene en cuenta el valor anterior y;_o y asi sucesivamente. Debido a esta construccién se tienen
en cuenta las correlaciones entre observaciones pasadas y también se puede ajustar los pesos de for-
ma tal que a los tltimos valores se les asigne un mayor valor, similar a la idea del suavizado exponencial.

La Figura 2.8 muestra una capa de RNN desenrrollada a lo largo del tiempo, de la cual se puede
representar su salida para el instante ¢ como sigue:

yi = f(W,.x¢ + WyTYt—l +b),

donde cada neurona tiene dos conjuntos de ponderaciones, los valores de entrada x; y las salidas en los
instantes anteriores y,_; representados como los vectores w, y w,. Si se extiende este concepto a una
capa completa de neuronas, se consideran las matrices W, y W,,. Tanto f(.) como b siguen siendo la
funcién de activacién y el vector de sesgos respectivamente.

Los valores de salida de las neuronas son, a su vez, inputs para para las interacciones siguientes, a esto
Géron (2022) en el Capitulo 15 le llama memoria de sus instancias pasadas y este tipo de neuronas
se conocen como neuronas Long Short Term Memory (LSTM)', las cuales son capaces de recordar

16La red neuronal LSTM toma el nombre de la neurona LSTM propuesta por Sepp Hochreiter y Jiirgen Schmidhuber
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Figura 2.8: Ejemplo Salida de una capa de RNN. Fuente: Géron, A. (2022) Capitulo 15.

salidas a largo plazo como las salidas de iteraciones anteriores y también a corto plazo, como las ite-
raciones en instantes inmediatos.

La Figura 2.9 muestra el funcionamiento de una neurona LSTM de forma mas exacta. Se anade una
celula de estado C' que permite mantener informacién pasada dentro de la red por mas tiempo. Esen-
cialmente es una estructura de memoria adaptable que permite que la red retenga y utilice informacién
relevante de entradas anteriores a lo largo del tiempo, lo que facilita el aprendizaje de patrones a largo
plazo en datos secuenciales como series temporales.

La idea clave es que la red puede aprender qué almacenar a largo plazo, qué no almacenar o desechar
y qué leer de ella, Géron (2022). La neurona tiene tres vectores de entrada: vector de entradas a,
vector de entrada de estado a corto plazo h;_1, vector de entrada de estado a largo plazo C;_1, y tres
vectores de salida: vector de salida y;, vector de salida de estado a corto plazo h; y vector de salida de
estado a largo plazo Cj.

hy

Output hy

i
|
i
L> gate

.........................................................

Figura 2.9: Ejemplo neurona LSTM. Fuente: Peixeiro, M. (2022) Capitulo 15.

El estado C;_; atraviesa un filtro llamado forget gate en la cual olvidard parte de la informacién y
luego agregara nueva memoria. Es decir, la celula olvida informacion del estado anterior, dando como
resultado un valor de C;_; actualizado o C}_; que finalmente tendra la salida C; a largo plazo. Sin
embargo, C;_; se alimenta antes de salir de forget gate del filtro de z; y hy—1 como se explica en el
parrafo siguiente.

Las entradas x; y hy_1 se combinan y se duplican, una copia pasa por una funcién de activacién que
determina qué informacion ha de ser eliminada en la puerta forget gate, cuyo resultado se combina
con el proveniente de C;_; generando como salida a C{_;. Otra copia pasa por input gate en la cual
se determina qué informacién es relevante del elemento actual de la secuencia. En este paso, vuelve a
existir una duplicacién de x; y h;_1, pues una copia pasa por una funciéon de activacién sigmoide que

en 1997.
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determina que informacién se conserva y otra por una funcién de activacion tangente que regula la red
computacionalmente, ambos resultados se combinan entre ellos generando un resultado que, a su vez
se combina con Cj_; proveniente de forget gate actualizando su valor. En es este punto, existen dos
valores de salida desde input gate* el valor C}_; actualizado y una copia de la combinacién entre x;
y h:—1, ambos son enviados a output gate.

En esta ultima estapa, la copia de z; y h;—1 vuelve a pasar por una funciéon de activacién sigmoide
que elimina memoria mientras que el valor Cj_; ya actualizado se convierte en la entrada C} la cual
pasa por una funcién tangente, ambos resultados se combinan y generan la salida h;. Este es el paso
donde la informacién pasada, Cy, se utiliza para procesar la informacién del elemento presente de la
secuencia.

Forget gate Input gate Output gate

. otheouputgate G
Crt Ciy Tothe input gate G-t o To the output gat t

3
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L= [hey + X ‘ To the input gate
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Figura 2.10: Funcionamiento neurona LSTM. Fuente: Peixeiro, M. (2022) Capitulo 15.

En resumen, forget gate determina qué informacion del pasado conservar, input gate por su parte
determina qué informacién del paso actual se conserva para actualizar la memoria de la red. Por
ultimo, output gate utiliza la informacién del pasado guardada en memoria para procesar el elemento
actual de una secuencia.

En particular, este tipo de neuronas evita el desvanecimiento del gradiente, a través de cambios en
el estado oculto y salidas de una RNN clésica, lo que le permite capturar o recordar informacién
por grandes periodos de tiempo, refinando cémo la nueva informacién se anade a la ya almacenada y
también permitiendo el olvido de esta.

Finalmente, como menciona Makridakis et al. (2008) en el Capitulo 8, una desventaja de los modelos
generados a partir de redes neuronales es que no permite el entendimiento exacto de los datos, pues
no hay un modelo estocéastico explicito sino que un acercamiento a la prediccién mediante una “caja
negra”. Aunque, esto a su vez dota a las redes de patrones automaticos de los datos sin suposiciones
tedricas sobre su distribuciéon. Por otro lado, son capaces de predecir cuando modelos explicitos han
fallado, adaptandose a las irregularidades y caracteristicas inusuales de las series temporales. Por
ejemplo, los modelos AR lineales pueden modelar la ciclicidad de forma simétrica, pero las NN son
capaces de modelar ciclos asimétricos. Sumado a esto, se puede construir un modelo que capture la
informacion de multiples series temporales relacionadas entre si, generando un buen rendimiento de las
predicciones. Todo lo anterior, sumado a la gran capacidad de aumentar la multiplicidad de capas en
conjunto con funciones no lineales le dan una flexibilidad a estos modelos, llegando a ser muy complejos
y de gran coste computacional. En el desarrollo de prondsticos de series de tiempo, existen antecedentes
de buenos resultados mediante el empleo combinado de modelos de series de tiempo (ARIMA) y redes
neuronales.

2.3. Puntos débiles y puntos fuertes

El andlisis de los métodos de prediccion de series temporales revela una diversidad de ventajas y
desventajas en su aplicacion. Es por ello que comentaremos ciertas caracteristicas mas relevantes de
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cada uno a tener en consideracion.

ARIMA, conocido por su capacidad para modelar y predecir datos estacionales, incluyendo tendencia
y cambios en la variabilidad a lo largo del tiempo, ofrece una estructura sélida y una comprension
intuitiva, con un modelo estadistico bien establecido, ampliamente utilizado y estudiado. Sin embargo,
puede resultar sensible a la estacionalidad compleja, es decir, cuando hay multiples estacionalidades
o estacionalidades no lineales. Ademds, requiere datos estacionarios o que se puedan transformar en
estacionarios mediante diferenciacién. Esto puede ser una limitacién en casos donde los datos tienen
tendencias no lineales o cambios en la varianza a lo largo del tiempo.

En ocasiones, ajustar los parametros de un modelo ARIMA puede ser un proceso complicado y laborioso
que requiere experiencia y conocimiento especifico. Sumado a esto, ARIMA no maneja naturalmente
variables exégenas, lo que significa que puede tener dificultades para modelar series temporales que
son influenciadas por factores externos no incluidos en la serie original.

A pesar de estas desventajas, sigue siendo una herramienta valiosa en el analisis de series temporales,
especialmente cuando se combinan con técnicas adicionales como modelos de componentes estacionales
o modelos de regresion.

Por otro lado, ETS es reconocido por su simplicidad y flexibilidad al manejar diferentes patrones de
datos. Al igual que ARIMA, los modelos ETS pueden adaptarse a una amplia variedad de patrones,
incluyendo tendencias, estacionalidades y cambios en la variabilidad.

ETS incorpora componentes clave al descomponer la serie temporal en error, tendencia y estacionali-
dad, lo que permite una comprension maés clara de la estructura de los datos y facilita la identificacién
de patrones importantes y de interpretacién intuitiva. Aunque, aun cuando proporcionan dicha des-
composicion, la interpretacién de los resultados puede ser complicada en casos donde hay interacciones
complejas entre estas componentes o cuando los datos tienen estructuras poco usuales.

Una limitante de estos modelos es la sensibilidad a datos atipicos, lo que puede afectar negativamente
la precisién de las predicciones. Los valores atipicos pueden distorsionar los componentes de error,
tendencia y estacionalidad del modelo, lo que lleva a predicciones menos precisas.

Al igual que ARIMA, los modelos ETS asumen que los datos son estacionarios o pueden transformarse
en estacionarios. Esto puede limitar su aplicabilidad en casos donde los datos tienen tendencias no
lineales o cambios en la varianza a lo largo del tiempo y, también, pueden tener dificultades para
capturar patrones de estacionalidad complejos en los datos, especialmente cuando hay multiples esta-
cionalidades o estacionalidades no lineales.

Los modelos de suavizacién exponencial presentan simplicidad y facilidad de implementacion, lo que los
hace accesibles incluso para aquellos sin experiencia avanzada en andlisis de series temporales. También
pueden adaptarse a una amplia variedad de patrones en series temporales, incluyendo tendencias,
estacionalidades y cambios en la variabilidad a lo largo del tiempo.

Estos modelos son efectivos para capturar cambios graduales en los datos a lo largo del tiempo, lo que
los hace utiles para predecir series temporales con patrones de cambio suave.

Pueden producir buenas predicciones con un bajo requerimiento de datos histoéricos, lo que los hace
adecuados para pronosticar en situaciones donde se dispone de poca informacion histérica.

Sin embargo, estos modelos pueden tener dificultades para capturar cambios bruscos o repentinos en
los datos, ya que tienden a suavizar las fluctuaciones en lugar de capturarlas explicitamente, es decir,
tienden a ser especialmente ttiles para series temporales con patrones de datos estables y minima
variabilidad.

Requieren la seleccién de pardmetros de suavizado, como el factor de suavizado y el niimero de periodos
de estacionalidad. La eleccién de estos parametros puede afectar significativamente la calidad de las
predicciones y puede ser, en ocasiones, subjetiva.

Al igual que ARIMA, los modelos de suavizacién exponencial no manejan naturalmente variables
exégenas, lo que puede ser una limitacién en casos donde los datos son influenciados por factores
externos no incluidos en la serie original. Estos modelos pueden tener dificultades para capturar patro-
nes de datos complejos, como aquellos que involucran multiples estacionalidades o patrones no lineales.
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Por su parte, XGBoost al ser un algoritmo de aprendizaje automatico, puede superar las limitaciones
de ARIMA y ETS al capturar relaciones no lineales y manejar grandes conjuntos de datos. Tiende a
producir modelos con una alta precisién predictiva. Su capacidad para modelar relaciones complejas
en los datos le permite capturar patrones sutiles y hacer predicciones precisas.

XGBoost esta disenado para manejar grandes volumenes de datos de manera eficiente, lo que lo hace
adecuado para analizar series temporales con muchas observaciones y/o muchas caracteristicas, inclu-
yendo técnicas de regularizacién incorporadas, como la penalizacién L1 (Lasso) y la penalizacién L2
(Ridge), que ayudan a prevenir el sobreajuste y mejorar la generalizacién del modelo.

Por otra parte, tiene varios hiperparametros que deben ajustarse adecuadamente para obtener el mejor
rendimiento del modelo. La seleccién inadecuada de hiperpardmetros puede conducir a un sobreajuste
0 a un rendimiento no 6ptimo del modelo.

La interpretacion de estos modelos puede ser mas compleja en comparacién con modelos mas simples
como ARIMA o suavizaciéon exponencial. Sumado a esto, puede ser sensible a la presencia de datos
atipicos en la serie temporal, lo que puede afectar negativamente la precisién de las predicciones. Es
importante preprocesar los datos adecuadamente para minimizar el impacto de los valores atipicos en
el rendimiento del modelo.

Entrenar modelos de XGBoost puede ser computacionalmente costoso, especialmente cuando se uti-
lizan conjuntos de datos grandes o se ajustan muchos hiperpardmetros. Esto puede requerir recursos
computacionales y tiempo de procesamiento significativos.

Prophet destaca por su capacidad para manejar eficazmente datos con multiples fuentes de incerti-
dumbre y estacionalidad. Puede modelar y capturar patrones de estacionalidad complejos, incluyendo
efectos estacionales diarios, semanales y anuales, asi como vacaciones y eventos especiales diferenciando
por paises. Sumado a esto, es facil de implementar y de usar, lo que lo hace mas accesible debido a
que su interfaz intuitiva y su sintaxis no es altamente compleja.

Usa un enfoque de ajuste automético de parametros que simplifica el proceso de modelado y reduce la
necesidad de ajustes manuales, aunque si presenta la opcién de ajuste de parametros de forma manual.
Este método puede ser especialmente 1itil cuando se trabaja con conjuntos de datos con tendencias
cambiantes y efectos estacionales complejos, ofreciendo un enfoque més automatizado y adaptable.
Puede manejar datos faltantes y valores atipicos de manera efectiva, lo que lo hace robusto frente a la
presencia de irregularidades en la serie temporal. Puede interpolar y suavizar datos faltantes, y puede
modelar valores atipicos como eventos especiales en los datos.

Sin embargo, una desventaja de Prophet es que puede ser menos efectivo en la prediccién de series
temporales con patrones de corto plazo o datos con tendencias altamente no lineales. Su enfoque en
capturar patrones de largo plazo puede limitar su capacidad para predecir cambios rapidos en los datos.
Los datos de baja calidad o mal estructurados pueden afectar negativamente el rendimiento del modelo
y la precision de las predicciones. Es decir, puede manejar valores faltantes, pero si hay demasiados
o si faltan datos en puntos criticos de la serie temporal, esto podria afectar la capacidad del modelo
para capturar patrones y hacer predicciones precisas.

Aunque Prophet proporciona intervalos de confianza para las predicciones, la interpretacién de estos
intervalos puede ser menos intuitiva en comparacién con otros modelos méas simples como ARIMA o
suavizacion exponencial. Es decir, dado que puede manejar eventos festivos y cambios de tendencia de
manera flexible, siendo esto una ventaja en términos de modelado de datos complejos, también puede
hacer que la interpretacion de los intervalos de confianza sea mas desafiante, ya que estos eventos
pueden afectar la amplitud y la forma de los intervalos de confianza. En contraste, modelos mas
simples como ARIMA o suavizacién exponencial tienden a proporcionar intervalos de confianza mas
directos y féciles de interpretar porque se basan en modelos mas simples y no descomponen la serie
temporal en componentes separadas.

Al igual que XGBoost, para conjuntos de datos grandes, Prophet puede requerir recursos computacio-
nales y tiempo significativos.
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Finalmente, las redes LSTM son capaces de modelar relaciones temporales complejas y no lineales en
series de tiempo. Son capaces de capturar dependencias a largo plazo entre observaciones, lo que las
hace efectivas para predecir patrones temporales complejos y capturar dindmicas no lineales en los
datos.

Son flexibles y pueden adaptarse a una amplia variedad de datos, incluyendo series temporales con
multiples variables de entrada, datos de secuencia de texto y datos de secuencia de tiempo. La arqui-
tectura de memoria a largo plazo de las redes LSTM permite retener y utilizar informacién relevante
de entradas anteriores a lo largo del tiempo, lo cual permite modelar dependencias temporales a largo
plazo.

Pueden aprender a ignorar valores atipicos y capturar patrones subyacentes en los datos, lo que les
permite producir predicciones precisas incluso en presencia de irregularidades en la serie.

Aunque, tienden a requerir una cantidad significativa de datos para entrenar de manera efectiva,
especialmente cuando se utilizan para problemas complejos o para capturar patrones a largo plazo en
los datos. La falta de datos puede conducir al sobreajuste o a modelos poco confiables.

Son modelos que pueden llegar a ser muy dificiles de interpretar, no permiten un entendimiento exacto
de los datos como comentabamos anteriormente, ya que no se genera un modelo estocastico explicito.
La comprensién de como se toman las decisiones y se generan las predicciones en una red LSTM puede
ser un desafio, lo que puede dificultar la confianza en los resultados del modelo.

Tienen varios hiperparametros que deben ajustarse adecuadamente para obtener el mejor rendimiento
del modelo. La selecciéon inadecuada de hiperpardametros puede conducir a un sobreajuste o a un
rendimiento no éptimo del modelo.

Al igual que en los tltimos modelos mencionados, se sacrifica el coste computacional. Entrenar mode-
los LSTM puede ser computacionalmente costoso, especialmente cuando se utilizan conjuntos de datos
grandes o se ajustan muchos pardmetros, lo que puede requerir recursos computacionales y tiempo de
procesamiento significativos.

A modo de resumen, la eleccién entre estos métodos dependera de la naturaleza especifica de los datos
y del contexto de aplicacién. Combinar estos enfoques puede resultar beneficioso, ya que cada uno
tiene fortalezas y debilidades diferentes.

La consideracién de estas herramientas ofrece un abanico de posibilidades para seleccionar el modelo
mas apropiado en funcién de las caracteristicas y la complejidad de las series temporales, asi como de
los objetivos de prediccién deseados y de los recursos disponibles.



40

CAPITULO 2. REVISION DE LOS METODOS



Capitulo 3

Revision de métricas

En el capitulo anterior, exploramos diversos métodos para modelar series temporales, cada uno con sus
propias caracteristicas que los hacen adecuados en funcién de la naturaleza de los datos. Sin embargo,
también es importante reconocer que estos métodos pueden presentar desventajas, tanto en términos
del modelo en si como de los recursos disponibles.

Ahora, llegamos a un punto crucial: una vez que hemos seleccionado y ajustado los modelos utilizando
la muestra de datos, surge la necesidad de evaluar su precision mediante diversas métricas.

La evaluacién precisa y confiable de modelos de prediccién en series temporales es crucial para la
toma de decisiones en una amplia variedad de campos. En este sentido, las métricas son herramientas
para evaluar la precision de estos modelos, permitiéndonos comprender la magnitud de los errores de
prondstico en relacién con los valores reales, los cuales pueden expresarse como porcentajes. En este
capitulo, se revisardn algunas métricas como el Error Relativo Porcentual Absoluto Medio (MAPE) y
algunas modificaciones del mismo, incluido el Error Porcentual Absoluto Medio Simétrico (sMAPE),
entre otros. Se seguird muy de cerca lo expuesto por Hyndman et al. (2008) y Hyndman and Koehler
(2006).

3.1. Criterios para la elecciéon de métricas

La seleccion de métricas de evaluacion para comparar métodos de prediccién en series temporales, co-
mo MAPE, sMAPE, gMAPE, rMAPE y MASE, se fundamenta en una consideracién de varios factores
que abordan la casuistica especifica de los datos y la necesidad de evitar redundancias en la evaluacién
de la precision de los modelos. A continuacién se mencionaran algunos de ellos.

Representacion de errores en diferentes contextos: cada métrica tiene una forma particular de represen-
tar los errores de prediccion. Por ejemplo, MAPE y sMAPE evaliian el error en términos porcentuales,
siendo ttiles cuando se busca comprender el error relativo en relacién con los valores reales. Por otra
parte, gMAPE introduce una ponderacion por el tamano de las series, lo que puede ser beneficioso
cuando se comparan conjuntos de datos de diferentes escalas. Asimismo, rMAPE mide el error relativo
porcentual medio ajustado considerando la variabilidad de los datos, lo que es 1til en situaciones donde
la dispersién de los valores es alta. E1 MASE, por su parte, evalia el error en relacién con un modelo
de referencia, proporcionando una medida de error relativo que es independiente de la escala y, por lo
tanto, adecuada para comparar modelos en diferentes conjuntos de datos.

Evitar la redundancia en la evaluacién: las métricas seleccionadas ofrecen enfoques distintos para medir
la precisién de los modelos. Al elegir un conjunto diverso de métricas, se evita la redundancia al capturar
aspectos diferentes y complementarios de la calidad de la prediccion. Esto permite una evaluaciéon mas
completa y equilibrada de la eficacia de los métodos de prediccién, considerando multiples dimensiones
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de la precisién y ofreciendo una vision mas detallada de su desempeno.

Adaptacion a diferentes escenarios y requisitos: cada métrica responde mejor a ciertos contextos y
requisitos especificos. Dependiendo de la casuistica de los datos y los objetivos de la prediccion, ciertas
métricas pueden ser més adecuadas que otras. La variedad de métricas seleccionadas permite adap-
tarse a diferentes situaciones, brindando una evaluaciéon mas completa y precisa de la idoneidad de los
modelos para cada escenario particular.

En resumen, la eleccién de estas métricas se basa en su capacidad para ofrecer perspectivas comple-
mentarias y no redundantes sobre la precisién de los modelos de prediccién en series temporales. Esta
seleccion permite una evaluacién mas holistica y precisa de los modelos, teniendo en cuenta las pecu-
liaridades de los datos y proporcionando una base sélida para la comparacion entre diferentes enfoques
de prediccion.

3.2. Definicion de las métricas de error

Basandonos en Hyndman et al. (2008) y Hyndman and Koehler (2006) se definen las siguientes medi-
das como sigue:

Errores absolutos

Consideraremos el error absoluto de prediccién con horizonte h a ey, = Tyrp — Typn, donde xyqp
representa el valor real de la serie temporal en el tiempo ¢t + h y 2,4, representa el valor pronosticado
de la serie temporal en el tiempo ¢ + h. Donde el error absoluto de prediccién a un paso o a horizonte
h =1 queda como €11 = Ty41 — Tiy1-

Ambos errores se encuentran en la misma escala que los datos originales y por consiguiente, las si-
guientes medidas también:

Error absoluto medio (MAE) = media(|e|), t = 1,...,n, con n nimero total de observaciones.

Error cuadratico medio (MSE) = media(e?), t = 1,...,n, con n nimero total de observaciones.

Raiz del error cuadratico medio (RMSE) = v MSE, lo que es equivalente a RMSE = \/media(e?),
t=1,...,n, con n niumero total de observaciones.

Estas medidas son ttiles al comparar diferentes modelos predictivos que se aplican a los datos con la
misma escala. Hyndman et al. (2008) recomienda el uso de MAE por su facilidad de calculo.

Errores relativos

Consideraremos el error relativo de la prediccién a un paso a p; = 100e;/z;. En este caso, por su
construccién la escala se vuelve independiente lo que significa que no depende directamente de la
escala especifica en la que se expresen los valores de la serie temporal y por ende se puede usar para
comparar distintas series con escalas diferentes.

Error relativo porcentual absoluto medio (MAPE) = media(|p¢]), t = 1,...,n, con n ndmero total de
observaciones.

A pesar de su facil interpretacién, si los valores reales son cero o estan préximos a cero esta medida
produce valores infinitos o indefinidos. Ademds de tener una distribucién sesgada o asimétrica cuando
cualquier valor real de las observaciones es cercano a cero.

Error porcentual absoluto medio simétrico (SMAPE) = media (200|z; — 4| /(xy + &), t = 1,...,n,
con n numero total de observaciones.

Esta medida sigue considerando una divisién por un nimero cercano a cero cuando x; es igual a cero,
va que es probable que el valor pronosticado Z; también sea cercano a cero, puesto que los modelos
de pronéstico tienden a predecir valores similares a los observados en los datos histéricos. Esto signifi-
ca que, incluso con el SMAPE, el calculo del error aiin implica la divisién por un nlimero cercano a cero.

Otras medidas conocidas son:
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Error Porcentual Absoluto Medio Geométrico (SMAPE) = media( {/]];_; pt), con n nimero total de
observaciones. Este error calcula la media geométrica de los errores porcentuales absolutos, haciendola
mas equilibrada en comparacion con MAPE y puede ser 1til en situaciones donde los errores extremos
deben ser considerados cuidadosamente.

Error Porcentual Absoluto Medio Relativo (tMAPE) = yﬁfﬂfl , con n nuimero total de observaciones.
Este error divide al MAPE por el promedio de los valores reales. Ademds, tiene en cuenta el tamafio
relativo de los valores pronosticados, 1til en casos en los que la magnitud de los valores pronosticados
varia significativamente.

Robust MAPE (RMAPE) = 100;—4+ ?:_JJJH ‘lzl‘, con 2N < h. Esta medida de error es una mo-
dificacién propuesta por la empresa SDG Group que se disefié para ser més robusta y resistente a
la influencia de valores extremos en los datos de la serie temporal, la cual trunca el MAPE original
simétricamente, considerando solo una parte de los datos.

Es decir, si los errores de prediccién a horizonte h son representados por ey, .., e, se consideran a
el <, .., < e, como dichos errores ordenados de forma creciente y los valores de las observaciones de la
serie x7, .., z}, asociados a dichos errores. E1 RMAPE se calcula con los h — 2NV errores centrales, sin
considerar tanto a los N errores mas grandes como a los N mas pequenos. El valor de N se establecié
en N =1 para series cortas, es decir h =7 y N = 2 para las series largas, con h = 24.

Una nueva medida de error que proponen Kim y Kim (2016) para intentar solventar el problema de la
sensibilidad a los valores extremos y la asimetria en la penalizacion de los errores positivos y negativos
del MAPE es incorporar la funcién arcotangente, dado que tiene la propiedad de comprimir los valores
hacia el centro, lo que puede reducir el efecto de los valores extremos y suavizar la distribucién de los
errores. Esto puede hacer que la medida sea menos sensible a los valores extremos.

Error porcentual absoluto arctangente medio (MAAPE) = media(arctan(|pt|)), t = 1,...,n, con n
nimero total de observaciones.

La funcién arcotangente tiene un rango finito, lo que evita que el MAAPE se dispare a infinito cuando
los valores reales se aproximan a cero. Esto hace que sea méas robusto y menos propenso a sesgos
cuando se enfrenta a valores pequenos en la serie temporal.

Errores escalados

Mientras que los errores relativos son ttiles para comparar la precision relativa entre diferentes modelos,
los errores escalados proporcionan una medida de la precision del modelo en relacién con un modelo de
referencia especifico en una escala mds intuitiva. Por ejemplo, si el MAPE es del 10 %, significa que, en
promedio los pronésticos difieren en un 10 % del valor real. En cambio, un error escalado de 0,5 indica
que el modelo es dos veces més preciso que el modelo de referencia. En este caso, consideraremos la
siguiente medida:

Error escalado absoluto medio (MASE) = media(|g:|) donde

€t
- 1 n )
7T ia [T — mica
es el error escalado para cada punto de tiempo ¢, con n nimero total de observaciones en la serie

temporal. Al igual que antes, por su construccion es independiente de la escala de los datos originales.
Tanto el SMAPE como el MASE solventan el problema de que el MAPE genere infinitos o indefinidos.

qt

Resumiendo, cada métrica de evaluaciéon de modelos de series temporales tiene sus propias ventajas
y limitaciones. MAPE es particularmente 1til cuando se necesita entender la precisiéon en términos
porcentuales. brindando una comprension directa de facil interpretacion. Sin embargo, su debilidad
radica en su sensibilidad a valores atipicos, lo que puede distorsionar la evaluaciéon en datos extremos
mientras que gMAPE es apropiada en dicha situacion, para datos con valores extremos, al ponderar
las desviaciones porcentuales, lo que lo hace adecuado para prondsticos en mercados volatiles o con
eventos inusuales.

RMAPE, al ser un truncamiento simétrico del MAPE, se centra en la evaluacién de la precisién del
prondstico al trabajar solo con una porcién central de los errores de prediccién, lo que lo hace robusto
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ante valores extremos. Es particularmente ttil en entornos con una variabilidad significativa en los
datos de pronéstico, como industrias con productos de diferentes tamanos o escalas. Sin embargo, su
limitacién reside dicha exclusién, es decir, puede llevar a una visién parcial de la precisién del modelo.
La métrica SsMAPE es valiosa en contextos donde tanto las sobreestimaciones, entendidas como cuando
el valor pronosticado excede al valor real, como las subestimaciones son criticas para evaluar la calidad
de los prondsticos. Dado que la sSMAPE penaliza tanto las sobreestimaciones y las subestimaciones de
manera equitativa, se adapta especialmente bien a situaciones donde la direccién de los errores, ya sea
sobreestimacién o subestimacién, impacta significativamente en la evaluacién del prondstico.

El MASE al proporcionar una medida de la precisién del modelo en relaciéon con un modelo de refe-
rencia, es util para evaluar la precision relativa del modelo en diferentes contextos.

Por tanto, cada métrica ofrece un enfoque diferente para evaluar la precisién de los modelos de series
temporales. La elecciéon de la métrica adecuada debe basarse en la casuistica de los datos y las nece-
sidades especificas de la evaluacién, teniendo en cuenta las fortalezas y debilidades de cada métrica
para obtener una evaluacién mas completa y precisa de los modelos. Integrar multiples métricas puede
proporcionar una vision méas holistica de la calidad del modelo en diferentes escenarios y contextos de
aplicacion.

Para la aplicacién a datos reales hemos elegido las siguientes métricas: MAPE, sMAPE, gMAPE, RMA-
PE y MASE. La seleccion de estas métricas se justifica, como comentabamos, por su no-redundancia,
es decir, cada una aporta informacién valiosa y complementaria sobre la precisién del modelo de
pronéstico. Al usar estas métricas en combinacién, se evita depender inicamente de una métrica que
podria pasar por alto ciertos aspectos importantes de la precisiéon del prondstico, lo que garantiza una
evaluacién mas completa y precisa.



Capitulo 4

Software para la modelizacion de
series temporales

A la hora de elegir un lenguaje para trabajar en el andlisis de series temporales, la eleccién de Python
tiene fundamentos solidos, especialmente si la empresa ya lo utiliza en su infraestructura. Peixeiro
(2022) destaca su popularidad debida a la versatilidad que tiene, sin limitarse a la computacién es-
tadistica, permitiendo la programacién de sitios web, realizar aprendizaje automaético, implementar
modelos y més. A esto podemos agregar su facilidad y rapidez de aprendizaje y la disponibilidad de
bibliotecas especializadas. Ademés, en un entorno donde la empresa ya usa Python, integrar nuevas
soluciones basadas en el mismo lenguaje puede simplificar la gestion de recursos humanos y técnicos,
asi como la compatibilidad con el resto del ecosistema de la empresa. Esto facilita la colaboracion entre
equipos, la reutilizacién de cédigo y el mantenimiento a largo plazo. En resumen, al optar por Python,
se aprovecha la familiaridad y la robustez del ecosistema existente, lo que puede acelerar el desarrollo
y la implementacién de soluciones de analisis de series temporales.

Particularmente en el analisis de series temporales, el ecosistema de Python ofrece una amplia gama
de bibliotecas y herramientas especializadas para implementar modelos y realizar predicciones preci-
sas. Estas bibliotecas estan disenadas para manejar desde tareas basicas hasta técnicas avanzadas de
prediccién de series temporales. Entre las bibliotecas més prominentes Peixeiro (2022) en el Capitulo
19 menciona a Pmdarima, Prophet, NeuralProphet y PyTorch Forecasting. Sumado a esto, con nuestra
investigacion podemos anadir a Statsmodels, TensorFlow, y Scikit-learn, como opcidnes recurrentes,
cada una con sus propias fortalezas y capacidades especificas para abordar distintos aspectos de la
modelizacién de series temporales.

Si bien existen multiples opciones de bibliotecas en Python para trabajar con series temporales, es
esencial considerar las que brinden una combinacién equilibrada de funcionalidades avanzadas, facilidad
de uso, interfaz sencilla y flexibilidad para abordar una amplia variedad de problemas. Entre las
bibliotecas més completas y versatiles se destacan Sktime y Skforecast. La primera de ellas ofrece un
marco de trabajo modular y extensible que abarca desde modelos clésicos hasta técnicas de aprendizaje
automaético mas avanzadas, permitiendo una implementacion flexible y eficiente de modelos de series
temporales, siendo su principal objetivo la creacién de una API unificada para multiples tareas de series
temporales (Loning et al.,;2019). Por otro lado, Amat y Escobar (2024) destacan a Skforecast como un
conjunto integral de herramientas para entrenamiento, validaciéon y prediccion de series temporales,
proporcionando herramientas poderosas y especializadas para modelar y predecir datos temporales con
una estructura clara y un enfoque intuitivo, teniendo acceso a una amplia gama de funcionalidades
como ingenieria de caracteristicas, seleccion de modelos, ajuste de hiperpardmetros y mas.

Al optar por estas dos librerias, se obtiene acceso a una variedad de métodos y herramientas robustas
para el andlisis y la prediccién de series temporales. Estas bibliotecas no solo ofrecen una amplia ga-
ma de algoritmos y técnicas de modelado, sino también una sintaxis coherente y una documentacién
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detallada que facilita su uso y aprendizaje. La combinacién de la versatilidad de Sktime y la especia-
lizacién de Skforecast las posiciona como opciones interesantes para abordar diversos desafios en la
modelizacién y prediccién de series temporales en Python.

4.1. Librerias en el mercado: Sktime y Skforecast

En esta seccién se comentaran algunas de las variadas opciones y funcionalidades disponibles en Sktime
y Skforecast para el andlisis de series temporales, para luego poder aplicarlas a datos proporcionados
por la empresa colaboradora en el siguiente Capitulo. Para este apartado nos guiaremos muy de cerca
por Amat y Escobar (2024) y Loning et al. (2019).

Comenzando por Sktime, esta presenta una facil la manipulacién de series temporales, permitiendo
cargar, almacenar y visualizar datos temporales en diferentes formatos. Por ejemplo, ofrece métodos
para leer datos de archivos CSV, Excel o bases de datos, asi como para transformar y preprocesar
series temporales para su posterior andlisis. Ademas, la biblioteca facilita la visualizacién de datos
temporales mediante graficos y herramientas interactivas que permiten explorar y comprender mejor los
patrones y tendencias presentes en las series temporales. Ofrece herramientas para el preprocesamiento,
limpieza y transformacién de series temporales, incluyendo técnicas de imputacién de valores faltantes
y normalizaciéon de datos.

Una parte importante es que esta libreria incluye una amplia gama de modelos de series temporales,
desde métodos cldsicos como ARIMA, ETS y suavizacién exponencial hasta enfoques més avanzados
como modelos basados en aprendizaje automatico, Prophet, XGBoost y NN. Los dos 1ltimos modelos
no vienen integrados, pero se pueden implementar a través de la funcién make_reduction que trae la
libreria y que produce un estimador Sktime. Esto nos permite ajustar los modelos que hemos revisado
en el Capitulo 2. Ademds, tiene la capacidad de combinar multiples modelos o estimadores de series
temporales para crear flujos de trabajo més complejos y sofisticados.

De forma maéas detallada, Sktime utiliza la funcién temporal-train-test-split para dividir la muestra
en un conjunto de entrenamiento y otro de prueba, para luego aplicar cada método en un objeto
llamado forecaster, por ejemplo, para modelar utilizando suavizacién exponencial se tiene forecaster =
EzxponentialSmoothing(), a un horizonte de prediccién en un objeto llamado ForecastingHorizon que
define el horizonte utilizando cualquier tipo de indice admitido como argumento.

Esta libreria unifica diferentes métodos de prediccién desde otras librerias de uso comun. Los métodos
que trae por defecto son los siguientes: FxponentialSmoothing el cual es un pronosticador de suaviza-
miento exponencial de Holt-Winters y autoETS de la libreria Statsmodels, ARIMA y AutoARIMA de
la libreria Pmdarima, AutoARIMA de Statsforecast y Prophet de Facebookprophet, para éste tltimo el
formato de los datos se debe cambiar al propuesto por Facebook, donde los indices deben ser del tipo
DatetimelIndex de Pandas, es decir, utilizando la funcién to-datetime().

Un punto interesante es que Sktime puede crear pronosticadores que no estdn unificados de otras
librerias a través de la funciéon make_reduction que mencionabamos anteriormente. Esta funcién fun-
ciona como un “metaestimador” que permite el uso de cualquier estimador compatible con la API' de
la libreria Scikit-learn para realizar prondsticos. En nuestro caso, la utilizamos para los métodos de
ML XGBoost con GradientBoostingRegressor y para métodos de redes neuronales con MLPRegressor,
ambos provenientes de la libreria Sklearn.

La etiqueta strategy= “recursive” dentro de make_reduction hace que el método se aplique secuen-
cialmente a cada punto de la serie temporal dentro de las ventanas, utilizando iterativamente las
predicciones previas como parte de las entradas para predecir el siguiente punto en la serie de la si-
guiente forma: la serie temporal se divide en ventanas de una longitud determinada con window_length
igual a un numero entero, estas ventanas se desplazan a lo largo de la serie temporal. Comenzando

LAPI: Application Programming Interface, se refiere a un conjunto de reglas, protocolos y herramientas que permiten la
comunicacién y la interaccién entre distintos componentes de software. En este caso, siguen una interfaz de programacién
comun.
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desde el primer punto de la ventana, se utiliza el regresor o método (GradientBoostingRegressor o
MLPRegressor) para hacer una prediccién sobre ese punto utilizando la informacién histérica dentro
de la ventana. La prediccién obtenida para ese punto se agrega a la serie temporal parcial que contiene
las predicciones anteriores y se avanza al siguiente punto dentro de la ventana para repitir el proceso,
utilizando la serie temporal parcial (que ahora incluye las predicciones anteriores) como parte de las
entradas para predecir el siguiente punto. Este proceso contintia iterativamente para cada punto dentro
de la ventana, utilizando las predicciones previas como parte de las entradas para predecir el siguiente
punto. Al final del proceso, se obtienen las predicciones para todos los puntos dentro de la ventana,
utilizando la estrategia recursiva para aplicar el regresor secuencialmente en cada punto.

Cada método admite transformaciones de pre o posprocesamiento a través de TransformedTargetFo-
recaster tanto para la tendencia como para la componente estacional con las funciones Deseasonalizer
y Detrender respectivamente.

Por otro lado, también proporciona herramientas para la seleccién y ajuste de hiperparametros de
modelos mediante validacién cruzada y optimizaciéon para mejorar la precisién predictiva. Sktime pro-
porciona estrategias de ajuste de pardmetros que siguen la filosoffa de la libreria Scikit-learn, por
ejemplo, para la prediccién utilizando validacién cruzada se utiliza la funciéon Ezpanding WindowSplit-
ter que crea particiones progresivamente mas grandes a medida que avanza en la serie temporal. Por
cada divisién, el conjunto de entrenamiento incluye todos los datos anteriores al punto de corte actual,
mientras que el conjunto de prueba consta solo del siguiente punto en la serie temporal.

La funcién textitForecastingGridSearchCV se utiliza para realizar bisqueda de hiperpardmetros en
un diccionario definido como param_grid mediante la validacién cruzada ajustada anteriormente en
textitExpandingWindowSplitter. Se puede acceder a los pardmetros ajustados con best_params.. Po-
demos mencionar que también existe ForecastingRandomizedSearchCV que en lugar de proporcionar
una grilla con valores especificos para cada hiperparametro, se especifica una distribucién de busqueda
para cada hiperparametro. Estas distribuciones pueden ser, por ejemplo, uniforme, normal o discreta,
y el algoritmo de busqueda aleatoria seleccionara aleatoriamente valores de hiperparametros dentro de
estas distribuciones.

Asimismo, ofrece métricas y herramientas para evaluar el rendimiento de los modelos de series tempo-
rales, incluyendo métricas clasicas como las que hemos revisado en el Capitulo 3, y herramientas para
visualizar y comparar las predicciones con los valores reales. Las métricas gMAPE y rMAPE se deben
transcribir de forma manual, adecuando un % de exclusién de los errores méds grandes y mds pequefios
para ésta tultima métrica.

Esta libreria cuenta con la utilizacién de series temporales exdégenas, que no se pronostican, pero que
son utiles para realizar el prondstico en cuestiéon y también con prondsticos multivariados, utilizan-
do mas de una variable. Se pueden realizar intervalos de prediccién con predict_interval y cuantiles
de predicciones con predict_quantiles. También cuenta con una forma de ensamblaje para combinar
miultiples métodos de prondstico para realizar una seleccién automatizada con la funcién Multiplez-
Forecaster que funciona como una lista de multiples pronosticadores que permiten combinarlos para
formar un “meta-estimador” que combina sus predicciones para generar una prediccién final. La idea
detras de esta funcion es aprovechar las fortalezas de multiples métodos de prondstico para mejorar
la precisién de las predicciones. Puede ser 1util cuando se tienen varios algoritmos de prondstico y se
quiere aprovechar la diversidad de enfoques para mejorar la calidad general de las predicciones.
También podemos rescatar que cuenta con funciones diff, que permite calcular la diferencia de primer
orden entre observaciones sucesivas en una serie temporal, BoxCozTransformer para aplicar transfor-
maciones Box-Cox que pueden ayudar a estabilizar la variabilidad de la serie y SeasonalDifference que
realiza una diferenciacién estacional de una serie temporal.

Finalmente, esta libreria cuenta con una documentacién detallada y ejemplos practicos que ayudan a
los usuarios a comprender y utilizar eficazmente la biblioteca. A esto se suma la comunidad activa que
contribuye al desarrollo continuo de la biblioteca, lo que brinda soporte y actualizaciones constantes.

Por su parte, Skforecast permite visualizar las predicciones generadas por los modelos, asi como las
series temporales originales y sus caracteristicas relevantes. Esta libreria estd disenado para trabajar
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en conjunto con otras bibliotecas de Python, como Pandas, facilitando la manipulacién y preparacién
de datos.

Aligual que Sktime, hace uso de regresores compatibles con la API Scikit-learn. Incluye modelos cldsicos
como ARIMA y suavizacion exponencial, asi como modelos de aprendizaje automéatico mas avanzados,
como Random Forests y Gradient Boosting. A diferencia de Sktime, utiliza la biblioteca Statsmodels
para algunos de sus métodos que no estan incluidos de forma directa, como suavizacion exponencial y
ETS. Como solucién, se puede definir un adaptador para hacer que el regresor Simple ExpSmoothing
sea compatible con la libreria. Esto implica una dependencia externa y la necesidad de envolver estas
funciones para su uso.

De forma més detallada, aplica cada método en un objeto Forecaster a un horizonte de prediccién
dentro de la funcién predict llamado steps definido como niimero entero. Para modelos ARIMA unifica
los pronosticadores de la libreria Statsmodels solo con algunos elementos para mejorar la velocidad
en comparacion a lo que hace la libreria Pmdarima que importa todos los elementos. El objeto Fore-
casterSarimax encapsula estos modelos donde la etiqueta regressor puede ser Sarimaz, auto_arima u
cualquier método compatible con Statsmodels.

Para la utilizacién de otros métodos, hace uso de los regresores de la libreria Scikit-learn, por ejemplo
para el método XGBoost se importa XGBRegressor de la libreria Xgboost compatible con la API de
Scikit-learn y para redes neuronales MLPRegressor directamente de Sklearn. Sin embargo, para los
métodos de suavizacién exponencial, ETS y Prophet Skforecast no proporciona una integracién directa
por lo que no los hemos considerado en el desarrollo de este trabajo.

En el caso de las métricas, la libreria hace uso del mdédulo sklearn.metrics de la biblioteca Scikit-
learn (Sklearn) que proporciona una variedad de métricas para evaluar la calidad de los modelos de
aprendizaje automatico como mean_absolute_percentage_error y también permite el ingreso de métricas
personalizadas de forma manual segiin sea necesario.

Ambas bibliotecas reconocen la importancia de la validacién cruzada en el contexto de series tempo-
rales y brindan herramientas para implementarla de manera adecuada. La eleccién entre ellas puede
depender de las preferencias personales del usuario, asi como de otros aspectos especificos del andlisis
de series temporales que estén abordando. Skforecast tiene implementada un tipo especial de valida-
cién cruzada que se aplica al periodo(s) anterior(es) de la serie temporal con un objeto Backtesting,
en el caso de modelos ARIMA backtesting_sarimaz. Se puede realizar utilizando una variedad de técni-
cas, como simples divisiones de pruebas de tren, ventanas moviles o ventanas expandidas. En nuestro
caso, se utilizardn para la aplicacién a datos reales, Backtesting sin reacondicionamiento fijando el
prametro fized_train_size=False donde el modelo se entrena una sola vez y se usa secuencialmente sin
actualizarlo, siguiendo el orden temporal de los datos, pues es mucho mas rapido que otros métodos
que requieren volver a entrenar el modelo cada vez. Sin embargo, el modelo puede perder su poder
predictivo con el tiempo al no incorporar la ultima informacién disponible como comentamos en el
Capitulo 2 en el apartado de Gradient Boosting. Para suplir un poco esta desventaja utilizamos la
etiqueta refit=True que después de completar el backtesting el modelo se reajustara utilizando todos
los datos de entrenamiento disponibles (es decir, utilizando todo el conjunto de datos histéricos) antes
de devolver los resultados finales del backtesting. Este reajuste implica un aumento del tiempo.
También proporciona estrategias de ajuste de pardmetros a través de la funcién grid_search_sarimacz,
que realiza una busqueda exhaustiva de hiperparametros utilizando la técnica de busqueda de cuadricu-
la para encontrar la combinacién éptima de hiperpardametros en el diccionario definido como param_grid
que mejor se ajusta a los datos de la serie temporal. Ademads cuenta con random_search_sarimaz que,
a diferencia de la busqueda en cuadricula que prueba todas las combinaciones posibles de hiper-
parametros y retrasos, realiza una busqueda aleatoria que muestrea un numero fijo de valores de las
posibilidades especificadas. El niimero de combinaciones que se evaliian se define en la etiqueta n_iter.
El proceso de busqueda en cuadricula se puede ampliar para comparar varios modelos a través de un
bucle que itera sobre cada regresor y aplicando la funcion grid_search_forecaster. Este enfoque permite
una exploraciéon mas exhaustiva y puede ayudar a seleccionar el mejor modelo.

Finalmente, al igual que con Sktime, cuenta con las funciones differentiation que permite calcular la
diferencias hasta segundo orden. A diferencia de Sktime, esta libreria no trae implementada transfor-
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maciones Box-Cox de forma directa, pero se pueden realizar desde la libreria SciPy. Ademas, existe la
posibilidad de adaptar los pardmetros con la etiqueta Regressor parameters, asi como de incluir varia-
bles exdégenas al ajustar el modelo con el argumento exog. Se pueden realizar intervalos de prediccion
con la funcién predict_interval.

En este caso también se cuenta con una documentacién exhaustiva que proporciona ejemplos y expli-
caciones claras sobre su funcionamiento y uso y una comunidad y soporte activo para la colaboracién
continua.

A conitnuacion se presentan algunas limitaciones provenientes de los datos de forma general que
consideramos importante a tener en cuenta. Es decir, trabajar con conjuntos de datos de prueba
muestrales muy acotados presenta varias limitaciones que pueden afectar la calidad y la generalizacién
de los modelos desarrollados, muchas veces independiente de cual libreria se esté usando.

Una de ellas es la representatividad insuficiente que puede tener la muestra. Un conjunto de datos de
prueba pequeno puede no capturar completamente la diversidad y complejidad del mundo real. Esto
puede llevar a que los modelos entrenados no sean representativos de la variabilidad presente en el
dominio de aplicacién, indepediente de cual libreria se utilice.

Junto con lo anterior se produce una dificultad para identificar relaciones sutiles, dado que en conjuntos
de datos pequenos, puede ser mas dificil descubrir patrones o relaciones mas sutiles y complejas. Esto
es especialmente relevante en problemas donde se requiere un gran volumen de datos para revelar
tendencias significativas.

Del mismo modo, se presenta la sensibilidad a outliers. La presencia de valores atipicos en un conjunto
de datos pequeno puede tener un impacto desproporcionado en el rendimiento del modelo. Un outlier
puede influir significativamente en las estadisticas descriptivas y afectar la capacidad del modelo para
generalizar. En este caso, ambas librerias no incluyen funcionalidades especificas para manejar valores
atipicos en series temporales de forma integrada.

Ademas de eso exite el riesgo de sobreajuste. Cuando se trabaja con conjuntos de datos pequenos,
existe un mayor riesgo de sobreajuste. Los modelos pueden aprender patrones especificos del conjunto
de datos de entrenamiento que no se generalizan bien a nuevos datos. Esto puede resultar en un
rendimiento deficiente en situaciones del mundo real, indepediente de cual libreria se utilice.
Respecto a la validacion cruzada, la cual es una técnica importante para evaluar el rendimiento del
modelo, con conjuntos de datos de prueba pequenos, la capacidad de realizarla de manera efectiva se
ve comprometida o limitada, lo que puede llevar a evaluaciones menos confiables de la generalizacion
del modelo.

Asimismo, las métricas de evaluacién del rendimiento pueden ser més variables y menos confiables con
conjuntos de datos pequenos, provocando inestabilidad en la evaluacién del rendimiento, lo cual puede
llevar a dificultar la toma de decisiones informadas sobre la eficacia de un modelo.

En general, es crucial ser consciente de las limitaciones asociadas con conjuntos de datos de prueba
pequenos y adoptar estrategias adecuadas, como la seleccién cuidadosa de técnicas de validacién, la
consideracion de técnicas de aumento de datos, y la interpretacion critica de los resultados del modelo.
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Capitulo 5

Aplicacién a datos reales

Comenzaremos esta seccién con la presentaciéon de los primeros datos que fueron proporcionados por
la empresa colaboradora SDG Group. Podemos ver en la Figura 5.1 los primeros 10 datos diarios, en
la columna titulada como “ds” la fecha y en la columna “y” el valor de la observacién.

ds
2017-09-10
2017-09-11
2017-09-12
2017-09-13
2017-09-14
2017-09-15
2017-09-16
2017-09-17
2017-09-18
2017-09-19

O 00NV WN R

292.0
875.0
714.0
774.0
510.0
829.0
371.0
245.0
864.0
636.0

Figura 5.1: Serie temporal ingresada en Python a través de Pandas.

La Figura 5.2 muestra el grafico secuencial de la serie. Dado que la serie presenta cierta variabilidad
a lo largo del tiempo se le aplicé una transformacién logaritmica para estabilizarla, cuyo resultado se
aprecia en la Figura 5.3, donde la variabilidad de los datos a lo largo del tiempo maés uniforme.
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Figura 5.2: Grafico secuencial serie temporal.
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Figura 5.3: Grafico secuencial del logaritmo de la serie temporal.

Con la serie temporal homocedastica, se llevd a cabo la prueba de Dickey-Fuller, mencionada en el
Capitulo 2. Los resultados revelaron un valor p de 0.218605, indicando que no hay suficiente evidencia
para rechazar la hipotesis nula de que la serie temporal tiene raices unitarias, lo que implica que la
serie no es estacionaria. Posteriormente, se procedié a diferenciar la serie una vez, obteniendo un valor
p de 5.064584928230798e-19. Este resultado sugiere que la serie temporal después de la diferenciacion
es estacionaria.

Después, los datos se dividieron en una muestra de entrenamiento compuesta por 701 datos y una de
prueba compuesta por 28 datos. Se emplearon los métodos de prediccién mencionados en el Capitulo
2, evaluados con las métricas revisadas en el Capitulo 3. Cada método se aplicé de dos maneras: ma-
nualmente, ajustando los pardmetros de forma manual, y autométicamente, permitiendo que la propia
libreria determine la mejor combinacién de parametros.

Con la libreria Sktime se obtuvieron los resultados de las métricas para los métodos automéaticos con
validacién cruzada que se muestran en el Cuadro 5.1, redondeados a cuatro decimales, mientras que
en el Cuadro 5.2 se encuentran los resultados para los métodos manuales con validacién cruzada. En
ambos, el TMAPE se adecud en un 5% de exclusién de los errores més grandes y més pequenos. De
ambos cuadros podemos observar que, en la mayoria de los casos, se obtuvieron errores mas bajos para
los métodos aplicados de forma manual.

Con la libreria Skforecast se obtuvieron los resultados para los métodos automaticos con validacién
cruzada que se muestran en el Cuadro 5.3, redondeados a cuatro decimales, mientras que en el Cuadro
5.4 se encuentran los resultados para los métodos manuales con validacién cruzada. De ambos cuadros
podemos observar que, los métodos implementados de forma manual tienden a generar errores mas
bajos de forma general.

De forma particular, notamos que los métodos XGBoost y de NN tienden a obtener errores mas bajos
tanto en la implementacién manual como en la automatica. Aunque, ARIMA con Skforecast en la
implementacion manual tiende a tener los errores mas bajos.

Dado que la serie temporal no contiene valores cercanos a cero, con una media de aproximadamente
462.32 y una desviacién estdndar de aproximadamente 243.96, una métrica que podria ser 1til es el
MAPE o sMAPE para evaluar la precision de las predicciones en este contexto. La eleccién entre estas
métricas dependerd de si desea considerar la simetria en la evaluacién de errores (sSMAPE) o si se desea
una medida de error porcentual intuitiva y facil de interpretar (MAPE).



Métricas para métodos automaticos con validacién cruzada

MAPE | sMAPE | gMAPE | tMAPE | MASE

ARIMA 0.4170 | 0.3225 0.2376 0.3889 | 0.7845
Suavizacién Exponencial | 0.4688 | 0.3425 0.2410 0.4266 | 0.8465
ETS 0.4688 | 0.3425 0.2411 0.4266 | 0.8465

Prophet 0.2730 | 0.2285 0.1813 0.2403 | 0.5991
XGBoost 0.2213 | 0.1947 0.1094 0.1992 | 0.5021

NN 0.1598 | 0.1573 0.0747 0.1403 | 0.4172

Cuadro 5.1: Métodos automaticos con validacién cruzada con Sktime.

Métricas para métodos manuales con validacién cruzada

MAPE | sMAPE | gMAPE | rtMAPE | MASE

ARIMA 0.2708 | 0.2279 0.1965 0.2379 | 0.6232
Suavizacién Exponencial | 0.1791 0.1653 0.0902 0.1515 | 0.4315
ETS 0.1776 | 0.1687 0.0895 0.1490 | 0.4392

Prophet 0.1809 | 0.1779 0.0988 0.1542 | 0.4510
XGBoost 0.1758 | 0.1778 0.1218 0.1522 | 0.4764

NN 0.1849 | 0.1714 0.1082 0.1614 | 0.4418

Cuadro 5.2: Métodos manuales con validacién cruzada con Sktime.

Meétricas para métodos automaticos con validacién cruzada

MAPE | sMAPE | gMAPE | tMAPE | MASE

ARIMA | 0.4264 | 0.3293 0.2476 0.3904 | 0.8031
XGBoost | 0.2363 | 0.2270 0.1330 0.2090 | 0.5688
NN 0.2060 | 0.2072 0.1252 0.1868 | 0.5139

Cuadro 5.3: Métodos automaticos con validacién cruzada con Skforecast.
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Métricas para métodos manuales con validacién cruzada

MAPE | sMAPE | gMAPE | tMAPE | MASE

ARIMA | 0.2043 | 0.1925 0.1208 0.1746 | 0.4854

XGBoost | 0.2213 | 0.2387 0.1260 0.2164 | 0.5612

NN 0.2024 | 0.2086 0.1412 0.1818 | 0.5355

Cuadro 5.4: Métodos manuales con validacién cruzada con Skforecast.



Capitulo 6

Conclusiones

En el Capitulo 4, discutimos que la selecciéon entre Sktime y Skforecast para el analisis de series
temporales depende de las necesidades especificas del usuario y del contexto del problema. Ambas
bibliotecas ofrecen herramientas poderosas para el analisis de series temporales en Python, aunque con
enfoques ligeramente diferentes.

Sktime se destaca por su diseno modular y flexible, lo que facilita la combinacién de varios métodos
de series temporales y la construccién de modelos complejos. Su enfoque en la extensibilidad y la
reutilizacién de componentes, incluyendo integraciones con bibliotecas como Statsmodels, Pmdarima,
FacebookProphet y Sklearn, brinda a los usuarios un alto grado de control sobre sus analisis. Esta
integracién directa hace que Sktime sea una opcién mas completa en comparacién con Skforecast,
que aun carece de métodos implementados como Prophet y ETS. Como resultado, los usuarios de
Skforecast pueden necesitar recurrir a anclajes manuales con otras bibliotecas para complementar sus
andlisis. Este aspecto motivé la investigacién realizada en este trabajo, abordando las preguntas sobre
la existencia de una biblioteca que permita un anélisis completo de series temporales o la posibilidad
de un framework que integre diversas herramientas para alcanzar este objetivo.

En este caso, podemos afirmar que Sktime ha demostrado ser una opcién viable al permitir el ajuste de
todos los modelos estudiados en el Capitulo 2 y de las métricas revisadas en el Capitulo 3. Sin embargo,
es importante tener en cuenta que, debido a que Sktime también utiliza ciertas bibliotecas para algunos
de sus métodos, es posible que no tenga implementados todos los métodos disponibles que si pueden
tener otras bibliotecas y que no hemos explorado a lo largo de este trabajo. Por lo tanto, podria estar en
desventaja frente a otras bibliotecas especializadas en ciertos métodos de analisis de series temporales.
Con esto en mente, seria beneficioso explorar otras bibliotecas que ofrezcan una cobertura mas amplia
de métodos y caracteristicas ajustables, o incluso crear un framework que integre la mayor cantidad
posible de herramientas para el andlisis de series temporales. Esto permitiria evitar anclajes y llevar
a cabo proyectos completos con una sola interfaz facil de usar y completa, que ayude a superar las
limitaciones de tiempo y costo computacional de los proyectos.
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CAPITULO 6. CONCLUSIONES



Apéndice A

Tablas de modelos ETS

En esta seccién se encuentran la tabla que resume las férmulas para los cédlculos recursivos y predicciéon
puntual de todos los métodos de suavizado exponencial y las tablas de las ecuaciones de espacio de
estados para los modelos segun el tipo de anadidura de la componente de error.

Trend Seasonal
N A M
G=ayr+ (1—a)l 1 b=a(yr —si—m) + (1= a)b_y b= a(ye/si—m) + (1= a)l;_4
N st =7 —Li-1) + (1= 7)St-m st =W/ b-1) + (1 =7)St—m
Jesnpe =l Fesnfe = Ot + St Tesnle = CiSt—meini;

b= ayy + (1 —@)(6_1 +b;_q)
A =Bl = b))+ (1= )b

Jesnje = Lo+ hby

b= alyr —si—m) + (L= a)(61 + b q)
by =Bl = L1) + (1= B*)bsy

st =yt — L1 —bi1) + (1 —7)st—m
Prsnje = b +hbe+8

b=alyt/sp—m) + (1 —a)(y +by)
by =B (b= 1) + (1= B")b 4
se=y(y/(li—1 +bi—1)) + (1 —7)st—m
Desnge = (e +hbe)sp s

b= ayr + (1 — &) (b1 + Pby_1)
be = B*(le — ly—1) + (1= B*)Ppbr—1

Agq
Teanye = Lo+ Pube

Ly =a(yr —sp—m) + (L — a)(€—1 + Ppby_1)
by = p*(r — 1) + (1= B*)Ppby—1

st =7(yr — Lr—1 — ¢br—1) + (1 = 7)st—m
Grinje = €t + Pnbr + 5 _pyns

b= a(yr/si—m) + (1 — a)(Ly—1 + Pbr_1)
be =B (b — l—1) + (1= B*)Ppbyr—1

st =v(yt/ (b1 + Pbr—1)) + (1= 7)st—m
Genfe = (e + Pube)s;_piny;

Ce=ayt + (1— a)lp_1b—1
M =BG/ G) + (1= B)bi

0 — v
Jrsnjr = ey

Ce=a(yr —si—m) + (1 — a)lp_1br 1
by =B 6/l 1) + (1 — )b

st =7yt — Le—1br—1) + (1 = 7)St—m
Frenpe = O} 45,z

e =a(yi/si-m) + (1 — a)li_1by1
be =B (Le/C 1)+ (1= B )by

st =7(ye/ (l—abr—1)) + (1= 7)st-m
Feenje = C0ESy

b =ay; +(1— oz)(,,lbfil
My =B (/b)) + (- )

Dt = b

b=aly;—si—m)+(1— u:)(,,lbfll
by = B*(0/ b 1) + (1 B)bY,

st =70y = L1b! )+ (1= 7)sim
Frane = E,bf" + Sty

b = a(yi/st—m) + (1 — a)fi_1b]
by = B0/l 1) + (1= )Y,

st =7/ (b)) + (L= 7)st—m
Tesne = kfb‘fhsiﬂnu:;

Figura A.1: Férmulas para calculos recursivos y prondsticos puntuales. Fuente: Hyndman et al

capitulo 2.
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Trend Seasonal
N A M
pe ="t pe=F€r 1 +5t-m e = b1St—m
N by = by + ag O = b1 + aet U=t 1+aer/si—m
St = St—m + Y& St =Stom + vt/ b1
pe =41 +br pr =Ll +bFsim pr= (b1 +b1)stm
A L=l +batae b=+ b Fag by =1Ly 1 +Dbr 1+ aer/stm
by = by 1 + Bet by = b1 + Pet by = b1+ Ber/st—m

St = St—m + Y&

St = Sp—m + vet/ (L1 + by_q)

pe =41+ Pbr 1

pr=~Cr 1+ b1 +5—m

e = (€1 + pbp1)st—m

Ay b=b 1+ 1 +ag b=0 1+ ¢bp 1 +waer by =L+ Qb +ag /St m
by = pby_q + Pet by = b1+ Pe; by = pby_1 + Bet/St—m
St = Sp—m + Y€t st = St—m + vt/ (b—1 + pbs_1)
pt = €p_1biq pt=C1bi1+5t-m pt = €10 15t—m
M b=l qbg + gy by = bpqbpq + ey by = Ly1byq + aer/sp—m
by =by 1+ Per/b 1 br=by 1+ Per/liq by = b1+ Bee/ (St—mlr—1)
St = St—m + Y&t St = St_m + ver/ (Lr—1by_1)
e = Et—lb(f},1 He = €t71bf,1 + St—m M = Et—lbfllst—m
Mg b= Et—lbf}_l + wer = et—lbf)_]_ + aer b = ft_]_b;p_l + agt/St—m

by = b7 |+ e/t

by = b:[l + ’38;/5171
St = St—m + Y€t

by = b:ﬁ,l + Ber/ (St—mbr—1)
st = st—m+ et/ (167 ;)

Figura A.2: Ecuaciones de espacio de estados para cada modelo de error aditivo en la clasificacién.
Fuente: Hyndman et al. (2008), capitulo 2.

Trend Seasonal
N A M
=Ll ur =41 +5st-m e =L_15t—m
N Uy =L q(1+ aep) Oy =L+ a(le—1 +St—m)et Uy = L1 (14 oey)
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st = St—m(1+ver)
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by = b1 + B(br—1 + bi—1)e

pt="Li—1+ b1+ St-m

lp =L 1+ b+ (b1 + b1+ St—m)er

bt = b1+ B(Lr—1 + b1+ st—m)et
st =St—m + V(b1 +br1 +5t-m)er

Ht = (lr—1+br—1)St—m

b= (l—1 +bp—1) (1 +aey)
bt = b1+ B(Lr—1 +br—1)et
st = st—m(1+ 7er)

Agq

He="Lr1 + Ppbry
b= (L1 + ¢by—1) (1 + aey)
br = ¢by—1+ B(Lr—1 + pbr—1)er

pt =1L+ Pby_1+St—m
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bt = ¢pby_1 + B(li—1 + Pbr_1 + St—m )€t
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by = Ppbi—1+ B(lr—1 + pbs—1)er
st = st—m(1+ver)

we =L _1b;
Uy = b qbpq (1 + aey)
br = br_1(1+ Ber)

pe =1Ly 1by 1 +5St—m

U= Liabpq +a(le—1bp1 + 5t—m)er
bt = by1 + B(br—1bi—1 +st—m)et/ L1
st = St—m + Y (Le—1bs—1 + St—m)e

He =L 1bt_15t—m
by =L qbr1 (1 + aer)
by = b1 (1 + Per)
st = st—m(1 4 7et)

Mgy

= 5t711727,1
b= b_yb? (1 + aey)
by = b [(1+Ber)

He = (1—1bf,1 + St—m

b= b+l g b0 siom)er
by = b(pp,1 + ﬁ(et—lb?,1 +st—m)er/ b1
St = St—m + 'Y(Et—lb?o,1 + St—m)et

"t = ft—lb;r,lsf—m
b= _yb] (1 + aey)
by = bl [(1+Ber)
st = st—m(1+ 7et)

Figura A.3: Ecuaciones de espacio de estados para cada modelo de error multiplicativo en la clasifica-
cién. Fuente: Hyndman et al. (2008), capitulo 2.
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