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Resumen y Abstract v

Resumen

scikit-forecasts: Una libreria en Python para el prondstico de series de tiempo no lineales

El interés en el uso de técnicas de aprendizaje de maquinas, y en general, de modelos no lineales
para el prondstico de series de tiempo ha crecido exponencialmente en las Ultimas dos décadas. Sin
embargo, muchas de las librerias disponibles de aprendizaje de maquinas no contemplan el uso de
modelos de series de tiempo, haciendo que el cientifico de datos consuma gran parte de su tiempo
en la tarea de convertir sus datos a un formato de problema de regresion para poder utilizar estas
librerias. Esto claramente evidencia la necesidad de contar con librerias especializadas en el
pronostico de series de tiempo usando técnicas de aprendizaje de maquinas y modelos no lineales en
general. En esta tesis se presenta la libreria de Python de cddigo abierto llamada scikit-forecasts, la
cual permite transformar y pronosticar series de tiempo usando técnicas de aprendizaje de maquinas,
entre las que se incluyen los modelos autorregresivos, las redes neuronales artificiales, modelos
neuro-difusos, modelos TAR y modelos SETAR, entre otros. La libreria puede ser usada
interactivamente en un libro de Jupyter, lo que facilita el desarrollo de modelos. Los métodos de
prondstico se encuentran implementados como clases que pueden ser utilizadas con muchas de las
funciones disponibles en scikit-learn. La libreria estd disefiada para soportar los procesos de
evaluacion de distintos tipos de transformaciones, el pronostico con diferentes tipos de modelos no

lineales y la comparacién de pronésticos obtenidos con modelos diferentes.

Palabras clave: prediccion, series de tiempo, redes neuronales artificiales, no linealidad, aprendizaje

de maquinas.
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Abstract

scikit-forecasts: A Python package for nonlinear time series forecasting

The significance of using machine learning techniques and nonlinear models for time series
forecasting has been grown exponentially in past two decades. Nevertheless, a lot of Python
packages and libraries using machine learning methods are not taking in account time series models
and making data scientists to consume a lot of their time converting data into a regression problem
format in order to use these libraries. This kind of issue remarks a necessity of packages and libraries
focused on time series forecasting and the use of machine learning techniques and nonlinear models
in general. This thesis introduces an open-source Python package called scikit-forecasts, which
allows time series transforming and forecasting by using machine learning techniques such as
autoregressive modes, artificial neural networks, neuro-fuzzy models, TAR and SETAR models,
among others. This package can be interactively used in Jupyter notebooks, which simplifies and
promotes new models’ development. Forecasting methods are implemented as classes that can be
used with scikit-learn’s available functions. This package has been designed to support evaluation
processes of different types of transformations, forecasts of several types of nonlinear models and

comparisons of forecasting results that have been obtained using different models.

Keywords: forecasting, time series, artificial neural networks, nonlinear, machine learning.
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1. Introduccion

El campo del anélisis y prondstico de series de tiempo estd comprendido por todas las técnicas que
aplicadas a las series de tiempo conducen a mejorar el conocimiento que se tiene de ellas, ya sea
para determinar sus propiedades, explicar por qué ocurrio el pasado, o pronosticar sus valores futuros
[1], y para lo cual, las herramientas computacionales juegan un papel fundamental. Particularmente,
el analisis de series de tiempo se ha usado para el estudio de la estructura dinamica de un proceso,
investigar la relacion dinamica entre variables, realizar un ajuste temporal de cualquier conjunto de
datos, mejorar el analisis de regresiones cuando los errores estan correlacionados y generar
predicciones de puntos e intervalos [2]. El prondstico es usado fundamentalmente en procesos de
toma de decisiones, como un mecanismo para obtener valores posibles que permitan analizar la

robustez de las decisiones.

En el ambito del desarrollo cientifico computacional, las nuevas técnicas que han logrado resolver
varios de los problemas de altos volumenes de datos y capacidad fisica han estado orientadas a la
prediccién y a la toma de decisiones. Por un largo periodo de tiempo, el pronéstico de series de
tiempo ha sido transversal tanto a las nuevas técnicas — 0 aquellas reconocidas como nuevas en cada
momento - como a las diferentes areas del conocimiento. Dentro de las tendencias de investigacion
modernas, se hace dificil reconocer problemas que no estén relacionados con el tiempo o que no
adquieran informacion a medida que este transcurre: aungue las series de tiempo tuvieron sus inicios
en las ciencias sociales y fisicas, los conceptos basicos han aparecido en cada area con una

consecuente transferencia a la tecnologia [1].

Principalmente, el prondstico de series tiempo ha tenido un alto impacto en la prediccion econémica
y financiera (crecimiento econdmico, mercado de acciones, control de ventas), pero también se
aplica en las ciencias naturales (cambios climaticos, ritmos circadianos, control de plagas) y las
ciencias sociales (crecimiento y estudios poblacionales, politicas publicas). Esta diversidad ha
impulsado el desarrollo de una gran cantidad de software y paquetes estadisticos dedicados al

pronostico, al igual que algoritmos creados solo con este fin. Gran parte de la teoriay lainvestigacion
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actual de las series de tiempo esta orientada a solucionar los problemas relacionados con el
pronostico simultaneo de un alto volumen de series, las cuéales pueden tener un alto volumen de

datos.

Aunque hay grandes avances en el desarrollo de algoritmos de prondstico y en la capacidad
computacional, tanto en hardware como en el software que aprovecha estos avances, la propagacion
de estos desarrollos esta sujeta a muchas limitaciones. Una de las principales limitantes para entender
cémo fueron obtenidos los resultados de un estudio y realizar su comparacion con otros métodos, es
gue los algoritmos pueden estar implementados en diferentes lenguajes de programacion o en
herramientas computacionales, gue inclusive no pueden estar disponibles actualmente. Ademas,
muchos de los software usados en la investigacion cientifica son privados o comerciales dificultando
también su reproducibilidad [3]. Ultimamente, muchos de los esfuerzos en el desarrollo
computacional buscan reducir estas limitaciones. El desarrollo de codigo libre ha sido exponencial
desde 1990 [4]. A su vez, este codigo se va perfeccionando y aceptando tanto en la industria como

en las entidades gubernamentales, quienes son los principales promotores de la investigacion.

Con lo anterior enunciado, esta tesis presenta un entorno integrado para el pronéstico de series de
tiempo que facilite el pronéstico usando modelos predictivos y que permita agregar rapidamente
nuevos modelos. Este entorno también busca facilitar la comparacion entre diferentes modelos. La
herramienta esta desarrollada en Python 3 [5] y es una extension de la libreria scikit-learn,
ajustandose a algunas de sus caracteristicas y funcionalidades. Inicialmente cuenta con una serie de
modelos entre los que se incluyen los modelos autorregresivos, las redes neuronales artificiales,
modelos neuro-difusos, modelos TAR y modelos SETAR, entre otros, pero estd principalmente
disefiada para crear y usar modelos facilmente dentro de ella. Cuenta también con un pipeline que
permite ejecutar varios modelos sobre una o varias series de tiempo, ademas de una funcion de

busqueda para hallar el mejor modelo posible para cada una de las series de tiempo bajo estudio.

Este documento estd organizado como sigue: en el Capitulo 1 se presenta la motivacion y el
significado de esta tesis; en el Capitulo 2 se presentan los modelos matematicos implementados; en
el Capitulo 3, la arquitectura de la libreria y sus funcionalidades; en el Capitulo 4 se presenta un
tutorial donde se aplican las funcionalidades explicadas en el Capitulo 3 a una serie de tiempo y se
remarcan las bondades de la libreria; en el Capitulo 5 se muestran dos casos comparativos y de
aplicacion y, finalmente, en el Capitulo 6 se presentan las conclusiones de toda la investigacion y

desarrollo de la libreria.



1. Motivacion y significado

1.1 Motivacion

1.1.1 Importancia del pronostico de series de tiempo

Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones sobre los valores que toma una variable
(cuantitativa) a través del tiempo. Por tanto, una serie de tiempo es una forma estructurada de
representar datos [6]. Estos datos pueden comportarse de manera diferente: pueden presentar

tendencias, estacionalidades o incluso no tener una forma definida.

Una caracteristica fundamental de las series de tiempo es que las variables no son independientes

entre si y el andlisis debe tener en cuenta el orden temporal de las observaciones [7].

Usualmente las series de tiempo se utilizan para predecir el comportamiento futuro de la variable
medida. Este pronéstico ha tenido un alto impacto en la prediccion econémica y financiera, pero
también se usa en las ciencias naturales y las ciencias sociales. Las aplicaciones varian desde
predicciones econdémicas y economeétricas, de nuevos productos y ventas, financieras (incluyendo
los mercados de acciones), de energia y medio ambiente (cambios climaticos, ritmos circadianos,
control de plagas), demogréaficas y poblacionales, hasta tecnoldgicas y relacionadas a las politicas

publicas como el crimen.

1.1.2 Diferencia entre modelado y prondstico de series de tiempo

Las series de tiempo estdn compuestas por un componente basico que es posible de modelar (o

representar en un modelo) y un componente aleatorio.

El modelado consiste en realizar un estudio descriptivo de la serie de tiempo el cual se basa en

encontrar sus componentes. Los componentes que se consideran habitualmente son: la tendencia, la
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cudl se puede definir como un cambio a largo plazo, un efecto estacional, el cuél es una periodicidad
0 variacién que se presenta cada cierto periodo y la componente aleatoria que se describe con algin
tipo de modelo probabilistico [7].

Cuando se observan los valores de una serie, se pretende normalmente no sélo explicar el pasado,
sino también predecir el futuro. Para esta prediccion, se combinan los componentes de la serie y se

encuentran uno o mas valores en el futuro. A esto se le llama prondéstico de series de tiempo.

Existen dos diferentes aproximaciones al modelado y prondéstico de series de tiempo. La primera de
ellas es una aproximacion estadistica y la segunda, una aproximacion desde el aprendizaje de

maquinas.

1.1.3 Ventajas y limitaciones de las herramientas disponibles para
modelado de series de tiempo

Los métodos estadisticos basados en la independencia de las observaciones no son validos para el
andlisis de series de tiempo porque las observaciones en un instante de tiempo dependen de los
valores de la serie en el pasado.

Desde una aproximacion estadistica, el modelo que representa la serie de tiempo debe cumplir unos
supuestos. EI primero de ellos es que la autocorrelacion entre los puntos de la serie es cero
(representado en la Ecuacién 1). El segundo es que los errores siguen una distribuciéon normal

representado en la Ecuacion 2.

COV(X]',X]'_k)

Pj= JVYEDVV X j—r) =0
we~N(0,03) (2

Bajo estos supuestos, el mejor modelo es el que logra minimizar el error como se muestra en la

Ecuacion 3.

Min (MSE = 231,(%, - X1)°) (3)
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El formalismo que requiere esta aproximacion puede dar informacion muy importante para la mejora
del modelo (desde la matemaética intentar entender cdmo funciona el mundo), sin embargo, esto
también conlleva algunas limitaciones. Para este formalismo se deben tener muy bien definidos los

tipos de problemas y una estructura clara, por ejemplo, para el preprocesamiento de series de tiempo.

Ademas, sblo existen algunos tratamientos para datos atipicos y outliers, lo cual hace dificil el

modelado y prondstico cuando este tipo de datos se presentan.

1.1.4 Ventajas y limitaciones de las herramientas disponibles en
Machine Learning

Los modelos de aprendizaje de maquinas cuentan con las siguientes caracteristicas:

e La filosofia fundamental es la precision del modelo, la verificacién de las propiedades
estadisticas de los errores no es fundamental ni se acostumbra a hacerlo.

e El modelo de prondstico se suele mirar como si fuera un problema de regresion (lineal o no
lineal)

e La aproximacién de regresion tiene unos elementos interesantes desarrollados en el
aprendizaje de maquinas: métricas de error diferentes al MSE, modelos no lineales propios
de Al (Fuzzy, Neuro-Fuzzy, ANN)

Estas caracteristicas facilitan el modelado y prondstico de las series de tiempo, sin embargo, las
herramientas disponibles en aprendizaje de maquinas siguen teniendo la limitacion de estar
orientadas Unicamente a modelos de regresion y clasificacion, los cuales son posibles de usar después

de un largo proceso de desarrollo del modelo.

1.2 Formulacion del problema

Los desarrollos en el analisis y prondstico de series de tiempo no lineales han permitido pronosticar,
modelar y comprender fendmenos naturales (clima, alimentacion y desastres), econdmicos (las
empresas y las politicas macroeconémicas) y del desarrollo —méas recientemente ligados a la

ecologia, medio ambiente y consumo de energia—, pero siempre existe la necesidad de incorporar las
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metodologias de andlisis y pronostico en nuevos campos, y a su vez, generar nuevas metodologias
que permitan una comprension mas profunda de los fendmenos y que modelen mejor las relaciones
entre las variables. Por otra parte, el investigador y el profesional se ven enfrentados a la necesidad
de integrar los nuevos desarrollos y modelos propuestos en la literatura méas reciente a las
metodologias existentes, lo que no resulta tan facil en muchos casos, debido a que estos se encuentran
en diferentes etapas de investigacion o implementados en diferentes entornos o lenguajes de
programacion (que en muchos casos son comerciales 0 que no son facilmente accesibles),

dificultando enormemente esta tarea.

Desde un punto de vista practico, es necesario que los profesionales e investigadores que usan
metodologias de series de tiempo tengan a su disposicion herramientas y librerias que integren tanto
las metodologias tradicionales para pronéstico de series de tiempo, como métodos menos explorados
y mas modernos (como los modelos mas recientes que provienen de las areas de machine learning,
deep learning, y que incluyen modelos hibridos, lo cual puede dificultar el proceso de desarrollo de
un modelo final). La integracion de estos desarrollos, flexibilizando los entornos de trabajo para
poder mezclar metodologias y modelos, es una necesidad primordial para alcanzar una mayor
precision en los pronosticos. Finalmente, es importante romper barreras para que cualquier
investigador acceda a un ambiente integrado de trabajo y realice sus propias contribuciones de una
manera mas eficiente, sin tener que desgastarse en realizar desarrollos de modelos bien conocidos o

integrar resultados producidos en entornos incompatibles.

La libreria scikit-forecasts esta desarrollada con el proposito de generar un entorno de trabajo con
metodologias integradas y hacerlo facilmente accesible, méas amable y bajo una estructura en la que
el investigador y el profesional del area pueda integrar un modelo (o usar diferentes modelos) para

pronosticar una 0 mas series de tiempo, tal como ocurre usualmente en la préctica.

1.3 Hipatesis

Hasta el momento no existen herramientas computacionales que incorporen simultaneamente
técnicas de aprendizaje de maquinas y técnicas de estadistica que permitan encontrar (obtener) los
beneficios de ambas metodologias. Ademas, los principales frameworks de machine learning estan
orientados Unicamente a modelos de regresion y clasificacion, aunque si se puede utilizar, se debe

pedalear el proceso de desarrollo de modelo.
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Se requiere una herramienta en la que sea facil construir modelos (desde cualquier aproximacion),
que permita facilmente comparar los resultados de cada uno de estos modelos y ademas que tenga
la facilidad de extenderse. Esta tendria el potencial de ser usada para la implementacion de nuevas
metodologias.

1.4 Objetivos

El objetivo general de esta libreria es el desarrollo de un entorno integrado para el prondstico de

series de tiempo no lineales que facilite la insercion de nuevos modelos dentro de la herramienta.
Los objetivos especificos son:
Realizar el disefio, implementacion y prueba de la libreria bajo el esquema de scikit-learn.

Implementar el modelo ARIMA.

Implementar un modelo de redes neuronales artificiales.

A w0 np e

Implementar un modelo hibrido neuro-difuso.

1.5 Importancia del software

El desarrollo en los campos de modelado y pronéstico avanza a un ritmo acelerado y cuenta con una
gran comunidad, haciendo posible que el nimero de publicaciones que sefialan avances, usos y
aplicaciones crezca rapidamente. Sin embargo, muchas de las publicaciones presentan metodologias
0 casos de aplicacion desarrollados en entornos de programacion cuya configuracion no es
facilmente reproducible (o imposible de reproducir), y en muchos casos, el cédigo no es de libre
acceso. Es asi, que se hace necesario ir mas alla de sefialar un avance y una aplicacién y generar
entornos que permitan reproducir los resultados, usar las metodologias en nuevos casos, y descubrir

errores.

Por otra parte, las nuevas técnicas para analisis de datos (machine y deep learning) estan siendo
desarrolladas principalmente en Python. Este lenguaje alcanzé el primer lugar de los lenguajes de
programacion mas usados segun el ranking de la IEEE en el 2017 [8] y se ha mantenido alli desde

entonces. Aunque Python ha logrado grandes avances en el procesamiento de datos con librerias
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como Pandas [9], las herramientas para el analisis y prondstico de series de tiempo no han sido

ampliamente desarrolladas.

Tanto en Python como en otro tipo de software (comercial, en linea), no ha sido posible la
reproduccion de los resultados, la replicabilidad y el analisis colaborativo en el campo de las series
de tiempo, por las razones ya expuestas. Es por esto que la libreria scikit-forecasts es desarrollada
—sobre un lenguaje de programacion libre, de amplio uso, con posibilidades en técnicas modernas—

con el propésito de generar un entorno libre, flexible y accesible en este campo.

1.6 Contribuciones

scikit-forecasts es una libreria en Python para el prondstico de series de tiempo usando técnicas no
lineales. La libreria implementa varios de los métodos mas clasicos y ampliamente utilizados para
el prondstico de series de tiempo, al igual que modelos de prondéstico mas recientes y que han estado
enfocados en solucionar otros problemas de regresion y clasificacion. Esta libreria esta desarrollada
como una extension de scikit-learn, una libreria en Python enfocada en modelos de aprendizaje de
regresion y clasificacién (aprendizaje supervisado y no supervisado), asi que cuenta con muchas de
sus funcionalidades y un flujo de trabajo similar que aplana la curva de aprendizaje de la libreria
desarrollada. Como extension, scikit-forecasts esta enfocada Unicamente en el pronéstico (y no en

modelado) de series de tiempo.

Ademas de contar con varios modelos de prondstico, como modelos autorregresivos, redes

neuronales artificiales, modelos neuro-difusos, modelos TAR y modelos SETAR, entre otros, es

posible dentro de la libreria:

e Cargar facilmente multiples series de tiempo a partir de un directorio.

e Transformar la(s) serie(s) de tiempo antes de ser ingresada(s) al modelo para evitar tendencias y
desviaciones.

e Realizar un analisis exploratorio de los datos.

e Insertar facilmente otros modelos dentro de la herramienta.

e Encontrar facilmente los pardmetros 6ptimos de un modelo.

e Correr diferentes modelos y transformaciones sobre mdaltiples series de tiempo y obtener

métricas de error que permitan la eleccion del mejor modelo para cada serie.
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scikit-forecasts permite, en un entorno libre y con muy pocas lineas de codigo, replicar pruebas,
realizar comparaciones y desarrollar nuevos modelos para un analisis complejo y el prondstico de

una o multiples series de tiempo.

1.7 Trabajos relacionados

En esta seccion se describen las principales librerias que han sido utilizadas para el andlisis y
pronostico de series de tiempo en los lenguajes Python, R, MATLAB, SAS, SPSS y STATA, y
extensiones para Microsoft Excel.

En el proceso de investigacion cientifica se puede notar claramente el uso de las diferentes
herramientas dependiendo de la etapa en la que se esté aun cuando estas varien un poco a través del
tiempo. Esto evidencia el problema de desarticulacion dentro de la investigacion y su reproduccion.
Las etapas no son necesariamente consecutivas ni paralelas, acttan mas como una descripcién del

tipo de trabajo que se lleva a cabo.

Inicialmente, se encuentra la etapa de trabajo individual exploratorio en el que se han usado diversos
ambientes interactivos de trabajo. Entre los mas comunes se encuentran Microsoft Excel, Matlab,
Octave, Mathematica y algunos mas especializados como SPSS, Statgraphics, STATA, SASo R
para estadistica. Muchos de estos programas, aunque son interactivos, con gran capacidad para el
analisis de datos y su visualizacidn, cuentan con muchas limitaciones. La mayoria de ellos son
comerciales y costosos, lo que los hace no solo dificiles de adquirir sino también de modificar en
caso de que se desee hacerlo, impidiendo la replicabilidad y reproducibilidad de los resultados. Las
principales herramientas que utilizan cada uno de estos programas para el analisis y pronostico de
series de tiempo se presentan en la Tabla 1-1:  Herramientas de andlisis o pronostico de series de

tiempo. y se describen a continuacion.

En MATLAB, CAPTAIN Toolbox es una caja de herramientas para series de tiempo no
estacionarias, identificacion de sistemas, procesamiento de sefiales y pronéstico. Este Toolbox no
esta enfocado en las series de tiempo y se debe definir la variable temporal al momento de la
estimacion. Neural Network Toolbox, también de MATLAB, es una caja de herramientas que provee
algoritmos, funciones y aplicaciones para crear, entrenar, visualizar y simular redes neuronales. Se

pueden realizar clasificaciones, regresiones, agrupamientos, reducciones de dimensionalidad,
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pronostico de series de tiempo y modelado y control de sistemas dindmicos. Tampoco esta enfocado
en las series de tiempo y se deben presentar las variables de entrada como un problema de regresion.

En R, el paquete Forecast presenta un conjunto de métodos y herramientas para la visualizacion y el
andlisis de series de tiempo univariadas y su pronostico. Es uno de los paquetes mas completos
dedicado especificamente a las series de tiempo. El paquete Neuralnet contiene métodos para el

entrenamiento de redes neuronales usando propagacion hacia atrés.

El sistema Time Series Forecasting de SAS desarrolla un ajuste del modelo y un prondstico de
manera automatica. Selecciona el modelo que mejor se ajusta a la serie de tiempo. También identifica
comportamientos y realiza diagnésticos. Es uno de los sistemas mas completos para el analisis de

series de tiempo con un tipo de licencia comercial.

STATA cuenta con el paquete Forecasting, este es una suite de comandos para obtener prondsticos

a través de la solucion de modelos o conjuntos de ecuaciones de una o0 mas variables.

El médulo Forecasting de SPSS es un sistema para predecir tendencias y desarrollar pronésticos,
muy similar a la suite de STATA.

En Python, existen varias librerias que contribuyen al pronéstico de las series de tiempo. Statsmodels
es una libreria que permite estimar modelos estadisticos y desarrollar pruebas. Tiene una gran
cantidad de métodos para el analisis de series de tiempo. La libreria McFly permite realizar una
clasificacion de series de tiempo utilizando métodos de deep learning. Por ultimo, la libreria TSFEL

permite realizar un andlisis exploratorio de las series de tiempo sin mucho esfuerzo en programacion.

Por dltimo, Microsoft Excel cuenta con la funcibn FORECAST que permite realizar un pronéstico
de una serie de tiempo definida en los libros. El entorno de Palisade, que funciona como una
extensién de Microsoft Excel, permite implementar ademas modelos de redes neuronales para el

prondstico sobre datos incompletos y diferentes tipos de datos (categdricos y numéricos).

Tabla 1-1: Herramientas de analisis o prondstico de series de tiempo.
Herramienta Software Tipo de Opciones de preprocesamiento / Modelos
licencia
CAPTAIN Toolbox MATLAB Comercial No tiene opciones de preprocesamiento. Permite
estimar los pardmetros utilizando varios modelos de
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[10] optimizacion y realiza un andlisis exhaustivo de errores.

Neural Network MATLAB Comercial No tiene opciones de preprocesamiento. Permite

Toolbox [11] obtener un prondstico mediante un modelo de redes
neuronales, sin embargo, se deben definir las variables
de entrada.

Forecast Package R Libre Implementa algunas opciones de preprocesamiento

[12] como la transformacion Box-Cox y diferenciacion
estacional. Cuenta con los modelos de pronéstico mas
ampliamente utilizados como regresion lineal, AR,
ARIMA, Holt Winters y redes neuronales.

Neuralnet Package R Libre No tiene opciones de preprocesamiento. Se centra en el

[13] entrenamiento de redes neuronales artificiales.

Time Series SAS Comercial El sistema permite definir una tendencia de la serie

Forecasting System como preprocesamiento, asi como una descomposicion

[14] y una estacionalidad. Cuenta ademas con un andlisis
exploratorio de la serie. SAS implementa los modelos
més comunes de pronostico: modelos ARIMA y de
suavizado exponencial.

Forecasting [15] STATA Comercial El sistema no realiza un preprocesamiento de la serie.
Tiene integrados los modelos més comunes para
pronéstico de series de tiempo: regresiones lineales,
modelos ARIMA, VAR y ARCH.

Forecasting Module SPSS Comercial El modulo permite realizar una descomposicion

[16] estacional en la parte de preprocesamiento. Los
modelos que contiene son modelos ARIMA y de
suavizado exponencial.

Statsmodels Package Python Libre La libreria permite realizar una descomposicion de la

[17] serie, remover tendencias y ademas tiene integrados
varias pruebas para el anélisis. Cuenta con modelos
basicos de regresion lineal, ARIMA, SARIMAX,
suavizado exponencial y modelos multivariados.

McFly Package [18] Python Libre No cuenta con un preprocesamiento de la serie. Utiliza
métodos de aprendizaje profundo dedicados a las series
de tiempo, pero con la necesidad de definir un modelo
de regresion.

TSFEL Package [19] Python Libre Dedicada inicamente al preprocesamiento de la serie de
tiempo, permite realizar transformaciones y pruebas.

Microsoft Excel Comercial Funcién individual que utiliza el método de suavizado

Forecast [20]

exponencial para encontrar el pronéstico. El
preprocesamiento debe realizarse mediante otras
funciones.

11
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NeuralTools [21] Microsoft Excel Comercial La extension no realiza un preprocesamiento.
Implementa el método de redes neuronales artificiales
para encontrar el pronéstico.

En muchos de estos paquetes se debe hacer manualmente el preprocesamiento de la serie, tal como
transformaciones no lineales y remocién de tendencias y ciclos; por consiguiente, es responsabilidad
del modelador llevar los pronosticos a las mismas unidades de la serie de datos original. Por otra
parte, solo unas pocas herramientas (por ejemplo, el TSF de SAS) explicitamente presentan
facilidades para la comparacion y combinacion de modelos. Otra falencia es que muchas de las
herramientas estan disefiadas para modelar una Unica serie de tiempo; esto quiere decir que: no es
posible aplicar facilmente una bateria de modelos a un conjunto de series de tiempo, y que el
modelador para realizar esta tarea debe escribir su propio cddigo. Las herramientas comerciales
usualmente no permiten la adicion de nuevos modelos de prondstico, por lo que el anélisis esta
limitado a los modelos implementados, que suelen corresponder a los modelos més tradicionales y

de uso maés difundido como son los modelos ARIMA y los modelos de Suavizado Exponencial.
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2. Descripcion de los modelos matematicos
implementados

Los modelos clasicos de regresion son desarrollados para los llamados casos estaticos, es decir, que
la variable dependiente es influenciada por variables independientes en el mismo momento del
tiempo. Para el caso de las series de tiempo, se requiere que la variable dependiente sea influenciada
por valores pasados de las variables independientes e incluso, por sus propios valores pasados. Si el
presente puede ser modelado en términos de valores pasados, podemos decir que es posible realizar

un pronostico [22].

La libreria scikit-forecasts cuenta con varios modelos integrados. A continuacion se describe cada

uno de ellos.

2.1 Modelos desde la aproximacion estadistica
2.1.1 Modelos lineales

Modelo autorregresivo

Los modelos autorregresivos estan basados en la idea de que el valor presente en la serie de tiempo
puede ser explicado como una funcién de p valores pasados de la misma serie, donde p determina el

namero de pasos hacia atras necesarios para pronosticar el valor presente.
Un modelo autorregresivo de orden p, abreviado AR(p), se expresa de la forma:
Xt = Q1X¢—1 T Q2X¢tp T "+ QPpXp_p + Wy, (4)
donde x, es estacionaria, @1, ¢, ..., @, son constantes (¢, # 0). Se asume que w, es un ruido

blanco que sigue una distribucién normal con media 0 y varianza o2 . Ademas, la media de x, es

0. En caso de que no sea 0, se reemplaza x; por x; — u, asi:

xe— U =@1(x—q — 1) + @a(xp—p —p) +- + q’p(xt—p - li) + wy, ®)
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Xt =0+ QX1+ PaXpp + o+ QpXp_y T Wy, (6)

dénde

a=pu(l—p;——gp) O

Esta ecuacion es similar a un modelo de regresion donde los parametros a estimar son @4, @5, ..., @p.

Dado que los regresores x;_4, ..., X;—p SON componentes aleatorios, una manera Util de expresar un
modelo AR(p) es
(1— @B — @,B? — - — 9, BP)x; = wy, (8)

0 més concisamente
@(B)x; = wy. (9)

¢@(B) es llamado el operador autorregresivo.

Modelo de medias méviles

Como una alternativa a los modelos autorregresivos en donde el x; es una combinacion lineal, el
modelo de medias mdviles de orden ¢, abreviado MA(q), asume que el ruido blanco w;, esta

combinado linealmente con los datos observados. EI modelo se define como:

X = We + 91Wt_1 + 62Wt—2 + -+ qut_q, (10)

donde hay q retrasos en la media movily 6y,6,, ...,6,(8, # 0) son los pardmetros. w, es un ruido

blanco que sigue una distribucion normal.

Este modelo también puede ser escrito de la forma
xt = H(B)Wt, (11)

donde 6(B) es el operador de medias moviles.
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Modelo autorregresivo de medias moviles

Un modelo autorregresivo de medias moviles (ARMA) es un modelo mixto para series de tiempo

estacionarias.

Una serie de tiempo se puede expresar como un modelo ARMA(p, q) si es estacionaria y sigue la
siguiente ecuacion:

Xt = P1Xp1 + o+ QpXpp T W + O 1Weq + -+ Wi, (12)

donde ¢, #0, 6, #0 y g2 > 0. Los parametros p y g son llamados orden autorregresivo y de

medias moviles respectivamente. Si x, tiene una media u diferente de 0, se define

a=p(l—gp;——qp) (13)

y se escribe el modelo cémo

Xe = A+ Q1Xe_q o+ QpXp_p F W+ O W+ Wiy (14)

Como es posible notar, cuando g = 0, el modelo es llamado un modelo autorregresivo de orden p,

AR(p). Cuando p = 0, el modelo es un modelo de medias mdviles de orden g, MA(Qq).

Mas concisamente, este modelo puede escribirse de la forma
@(B)x; = 6(B)w,. (15)

Modelo autorregresivo integrado de medias moviles

En muchas ocasiones, las series de tiempo tienen dos componentes: uno de tendencia no estacionaria
y uno de tendencia estacionaria de media cero. Un modelo integrado autorregresivo de medias
moviles 0 ARIMA es un modelo ARMA que incluye una diferenciacién.

Un proceso x, es un modelo ARIMA(p,d,q) si
det = (1 - B)dxt (16)

es un modelo ARMA(p,q). En general el modelo puede ser escrito de la forma
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@(B)(1 — B)*x; = 0(B)w. 17)

Si E(V%x,) = u, el modelo se escribe como

9(B)Y(1 - B)*x, = a + 0(B)wr, (18)

doénde
a=pu(l—py——q@p) (19)

Modelo autorregresivo integrado de medias moviles estacional

En algunas ocasiones, ocurre una dependencia de un tiempo en el pasado con un retraso s. Por
ejemplo, en datos econémicos mensuales hay un fuerte componente anual debido a la actividad del
afio calendario. Esto se expresa como s = 12. En datos trimestrales, s = 4. En datos relacionados con
los fendmenos naturales como la temperatura, este componente también es muy claro debido a las
estaciones.

Un modelo autorregresivo de medias mdviles con un componente estacional, ARMA(P,Q)s toma la

forma
CDP(BS)xt = ®Q(BS)WD (20)
Con los operadores
®p(BS) =1— ®,;B5 — d,B% — ... — ®,BPS (21)
y
0y(BS) =1+ 0,85 + 0,B% + -+ 0B (22)

Un modelo autorregresivo integrado de medias moviles estacional, SARIMA (definido por Box &

Jenkins en 1970) esta dado por
®p(B5)p(B)VEVex, = a + 04(B*)0(B)wy, (23)

donde w; es un ruido blanco normalmente distribuido.
El modelo general se denota como ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s.
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2.1.2 Modelos no lineales

Modelo autorregresivo de transicion

Un modelo autorregresivo de transicion 6 TAR, es un modelo autorregresivo donde los pardmetros
cambian dependiendo del valor de una variable ex6gena de umbral [23]. En este modelo, el umbral

se convierte en otro de los parametros a estimar.
Un modelo TAR esta representado por
ve =x9P +0We, siri_y <z, <7 (24)

Dénde

Xy = (1:}’t—1:Yt—2' ---'yt—p)'j =12, ,ky —0o=1ry<r < <1 = 00. (25)

Y z; es lavariable exdgena de umbral.
Los k — 1 umbrales no triviales dividen el dominio de la variable z; en k regimenes donde la

serie de tiempo y; sigue un modelo AR(p) diferente.

Modelo autorregresivo de transicion suavizado

En el modelo autorregresivo de transicion suavizado STAR, la discontinuidad en el umbral del
modelo TAR es reemplazada por una funcion suavizada de transicion. Esta funcién
0<G(z) <1 (26)
depende de la variable de transicion z; y el modelo se representa
Ve = xtq’(l)(l - G(Zt)) +x,0PG(z,) + € (27)
Dos de las funciones de transicion mas comunes son la funcién logistica y la funcion exponencial.
La funcion logistica puede ser representada como

1 28
G(zpy,0) = Fpp=Ter) (28)

donde el parametro ¢ representa un umbral y y la velocidad de la transicion.

Usando la funcidn exponencial, la funcion de transicion puede ser representada como

G(zg;y,0)=1—- e‘V(Zf‘C)Z,y >0 (29)
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Modelo de suavizado exponencial

Los modelos de suavizado exponencial fueron propuestos por Brown (1959), Holt (1957) y Winters
(1960). El prondstico se encuentra usando un promedio ponderado de observaciones pasadas, donde
el peso decae exponencialmente mientras méas vieja sea la observacion [24].

El modelo simple de suavizado exponencial se utiliza para series de tiempo que no tienen un patron

de tendencia ni estacionalidad y esta dado de la forma
Rrir—1 = axp_q +a(l — )xp_p + a(l — a)xp_3 + -, (30)

donde 0 < a <1 es el parametro de suavizado. El prondstico en el tiempo t es una media

ponderada de todas las observaciones controladas por el parametro «a.

Una representacién alternativa es presentar un sistema con varios componentes. En el suavizado
exponencial simple, los componentes serian una ecuacion de pronéstico y una de suavizado, como

se muestran a continuacion:

Ecuacion de pronostico Reynje = e (31)

Ecuacion de suavizado le=ax;+ (1 —a)li_4 (32)

El modelo de Holt permite realizar el prondstico con una tendencia siguiendo el siguiente sistema

(incluyendo el componente de tendencia).

Ecuacion de pronostico Resnje = le + hbg (33)
Ecuacion del nivel Iy =ax; + (1 —a)(ly_1 + be_q1) (34)
Ecuacion de tendencia by =B*(ly — li—1) + (A — B*)bs_1, (35)

Donde a es el parametro de suavizado de nivel y g el parametro de suavizado de la tendencia.

Ambos parametros entre 0y 1.

Finalmente, el método de Holt Winters logra capturar una estacionalidad afiadiendo este
componente. Este método tiene 2 variaciones. El método aditivo que se usa preferiblemente cuando

las variaciones estacionales son constantes en la serie de tiempo. EI método multiplicativo, usado
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preferiblemente cuando las variaciones estacionales cambian proporcionalmente dependiendo del

nivel en la serie.

Los componentes del método aditivo estan descritos como

ft+h|t =l + hb, + St+h—m(k+1) (36)

Ly =a(xy —Spem) + (1 —a)(le—q + be_q) (37)
by =B (e — lg—1) + (1 — B*)br—4 (38)

se =y — b1 —be—1) + (L = V)Stm, (39)

donde k es la parte entera de % y y sigue la restriccion normal entre O y 1.

Los componentes del método multiplicativo estan descritos como

ft+h|t =+ hbt)5t+h—m(k+1) (40)
X
= a—+ (1= @)y + by (41)
t—m
by =By — li—1) + (1 — )by (42)

Xt (43)
Se=y—————+ (1 — )5
t 14 (lt_l _ bt_l) ( Y) t—-m

2.2 Modelos de aprendizaje de maquinas

Modelo de redes neuronales

Un modelo MLP (Multi Layer Perceptron) es un algoritmo de aprendizaje supervisado que aprende
una funcion
f():R™ - R (44)
mediante el entrenamiento con un conjunto de datos, dénde m es el nGmero de dimensiones de
entraday o el nimero de dimensiones de salida. Dado un conjunto de caracteristicas
X = Xq,Xg9, ) Xm (45)
y un objetivo v, el algoritmo puede aprender una funcion no lineal para encontrar un valor. Entre la

capa de entrada y la de salida, puede haber mas capas no lineales, llamadas capas ocultas.
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Para una serie de tiempo, el conjunto de caracteristicas X esta representado por los p valores pasados

de la serie.

Cada neurona en la capa oculta transforma el valor de la capa anterior en una sumatoria linear
ponderada wjx; + wyx, + -+ Wy, X, , Seguida por una funcion de activacion no lineal
g():R-R.

La capa de salida recibe los valores ponderados de la ultima capa oculta y los transforma en los

valores de salida (0 prondsticos).

La Figura 2-1: Modelo MLP con una capa oculta tomado de scikit-learn. muestra un modelo MLP

con una capa oculta.

Figura 2-1: Modelo MLP con una capa oculta tomado de scikit-learn.
Bias
®;\ Bias

Features
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Modelo hibrido neuro difuso

El modelo AMNFIS presentado por Velasquez (2015) es un sistema neuro difuso adaptativo
multidimensional para el pronostico de series de tiempo no lineales. Consiste en un conjunto de L

reglas difusas donde la i-ésima regla es expresada como

Si x; €S;, entonces p; = f(6;; x;) (46)
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donde x; = [yi—1,¥¢—2, -.]" €5 un vector de valores previos de y;, S; es un conjunto difuso
multidimensional, pi es el valor pronosticado para y; usando la regla i y f(.) es una funcién lineal

gue toma la forma
(47)

P
pi = f(0i;x) = 6 + z OipYe—p
p=1

Esta forma es un modelo autorregresivo de orden p con intercepto diferente de cero.



3. scikit-forecasts: Una libreria en Python para el
pronostico de series de tiempo no lineales

scikit-forecasts es una libreria en Python dedicada al andlisis y prondstico de series de tiempo no
lineales. Esta libreria cuenta, ademas de los modelos de analisis, con una serie de funcionalidades
que permiten el preprocesamiento y descripcion de los datos. También permite externamente
transformar la serie de tiempo para que pueda ser ingresada al modelo sin ningun tipo de tendencia

o desviacion.

La libreria permite desarrollar un flujo de trabajo con la variacion de sus parametros para una o
varias series de tiempo (pipeline) y, ademas, elegir el mejor modelo entre una variedad definida (ya
sea entre diferentes modelos o entre cambios en los parametros del mismo modelo) a partir de su
funcion de busqueda. Es posible dividir el flujo de trabajo de las técnicas de aprendizaje en 4 pasos
[10]:

. Recoleccion de la informacidén: como obtener los datos necesarios para implementar

modelo y su limpieza.

. Representacién de los datos: caracteristicas de los datos y preparacion para ser ajustados
al modelo.
. Aprendizaje: eleccion del método o algoritmo que serd entrenado con los datos

recolectados.
. Evaluacion del modelo: resultados de la prediccion del modelo comparados con datos

reales para obtener métricas de rendimiento y concluir si es satisfactorio.

Existen cuatro grandes librerias en Python para implementar este flujo dedicadas al machine y deep

learning.
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e TensorFlow: Es una plataforma para desarrollar y entrenar modelos de aprendizaje automatico.
TensorFlow permite una compilacion sencilla de modelos, implementacion en diferentes

ambientes y publicacion rapida de modelos debido a su estructura (simple y flexible) [25].

o Keras: Es una libreria de deep learning disefiada especificamente para implementar redes

neuronales y estéa soportada en TensorFlow. El foco de Keras es la implementacion rapida [26].

e PyTorch: Al igual que Keras, PyTorch esta construida en TensorFlow (y basada en Torch).
Este framework permite un crecimiento rapido de la investigacion debido a su componente de

acelaracion [27].

e scikit-learn: Es una libreria simple y eficiente de aprendizaje automatico, enfocada en
herramientas para la prediccién y el andlisis de datos [28]. A diferencia de las demaés librerias,
scikit-learn cuenta con diferentes funcionalidades especificas para el analisis de series de tiempo.
Una de ellas es la capacidad de diferenciar los modelos entre clasificacién y regresion. Otra, la
implementacion de técnicas de verificacion de modelos como cross-validation enfocadas
especificamente en series de tiempo (las cuales tienen otro grado de complejidad en la validacion
del modelo).

AUn con esto, scikit-learn no ha desarrollado un componente predictivo completamente enfocado en
las series de tiempo. Para la implementacion de los modelos es necesario construir matrices con

ciertas caracteristicas y rehacer los modelos en torno a la estructura de la libreria.

La extension scikit-forecasts es una herramienta para insertar modelos exclusivos del analisis de

series de tiempo y aprovechar las ventajas con las que cuenta scikit-learn.

3.1 Arquitectura del software

La libreria scikit-forecasts esta desarrollada en Python 3, y sigue los mismos principios de desarrollo
usados en la arquitectura de scikit-learn. Esto implica que los modelos desarrollados en scikit-
forecasts estan representados como objetos cuya parametrizacion se realiza en el constructor de la

clase; al igual que los modelos implementados en scikit-learn, los modelos implementados en scikit-
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forecasts tienen la funcion fit para su entrenamiento y la funcion predict para su pronostico. Por otra
parte, los transformadores en scikit-forecasts usan las funciones fit y transform, de forma similar a
sus analogos en scikit-learn. Esta caracteristica reduce la curva de aprendizaje, particularmente para
usuarios con conocimientos de scikit-learn, y permite que se puedan utilizar funciones ya
implementadas en scikit-learn. Muchas de sus caracteristicas y funcionalidades dependen de Numpy,
SciPy, Pandas, Matplotlib, scikit-learn, entre otras. Los resultados obtenidos usando los métodos de
la libreria, estan estandarizados para que sean compatibles con las demas librerias de analisis en

Python.

La libreria puede ser usada interactivamente en un libro de Jupyter, lo que facilita el desarrollo de
modelos y la visualizacion de los resultados. También puede ser usada en cualquier entorno de

programacion que soporte Python 3.

La Figura 3-1 presenta el flujo de trabajo de la libreria. Inicialmente se obtienen los datos. Estos
deben ser series de tiempo de la clase pandas.Series. Estos datos son analizados y preprocesados,
dénde pueden ser limpiados, transformados o divididos. En una tercera etapa, uno o varios modelos
de pronodstico son estimados para la serie de tiempo y finalmente, se obtienen los resultados que
pueden ser comparados con otros siguiendo este mismo flujo de trabajo.

Figura 3-1:  Flujo de trabajo de scikit-forecasts.

INGRESO DE LOS PREPROCESAMIENTO APLICACION DE RESULTADOS
DATOS MODELOS

(]

En la Tabla 3-1 se presentan los metadatos del software.

Tabla 3-1: Metadatos del codigo.

Actual version del codigo 0.1.0
Link permanente al repositorio de esta version | https://github.com/jdvelasg/scikit-forecasts
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Licencia legal MIT License
Version del sistema usado Git
Lenguaje de programacion y herramientas Python 3.7

Requerimientos y dependencias

NumPy, SciPy, Pandas, Matplotlib, Scikit-
learn, Math, Random, Doctest, Statsmodels,
Tabulate, Paver

Link al manual o documentacion

https://jdvelasq.github.io/scikit-forecasts/

Correo electronico de soporte y preguntas

maaarangogo@unal.edu.co

3.2 Funcionalidades

3.2.1 Ingreso de datos

Los modelos dentro de la libreria reciben una serie de tiempo. Esta es un vector de tipo pandas.Series

gue tiene dos componentes, un indice y un valor (index y values). El indice corresponde a una

referencia en momentos del tiempo. Aunque no es estrictamente necesario, el indice cominmente es

del tipo pandas.DateTime, el cual cuenta con caracteristicas importantes para el pronéstico como lo

es la frecuencia.

3.2.2 Datasets disponibles en la herramienta

La libreria cuenta con una serie de datasets, entre los que se encuentran los presentados en la Tabla

3-2. Para el uso de estos datasets, es posible cargar la serie con las funciones especificadas.

Tabla 3-2: Descripcion de los datasets de la libreria y fuentes de los datos.
Dataset Descripcion del dataset Fuente
The airline Este data set mide el ndmero total de pasajeros en un vuelo [29]

passenger data set

internacional por mes desde Enero de 1949 hasta Diciembre de 1960.
La grafica de los datos muestra no linealidad y exhibe un

comportamiento estacional multiplicativo.

The Canadian
lynx data set

el rio Mackenzie en el norte de Canada por afio durante el periodo de
1821 a 1934 (114 observaciones).

Este data set consiste en el nimero de linces Canadiences atrapados en | [30]

The sunspot data

set visibles de cara al sol y el nimero de grupos en las que se agrupan

Este data set es el récord de la actividad anual de manchas solares | [31]
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desde 1700. Este conjunto de datos es no lineal, no gaussiano y es

comUnmente usado para medir la efectividad de modelos estadisticos

no lineales.
The internet data | Este dataset contiene el nimero de usuarios loggeados en un servidor [32]
set de internet cada minuto durante 100 minutos. Es un modelo que indica
no estacionariedad.
The printing and Este data set contiene las ventas de la industria del papel (en miles de [33]
writing paper francos) entre Enero de 1963 y Diciembre de 1972 (120
data set observaciones). Este conjunto de datos muestra estacionalidad y una
creciente tendencia.
The pollution Este data set contiene los envios mensuales de equipos de polucion [33]
equipment data desde Enero de 1986 hasta Octubre de 1996 (en miles de francos).
set Consiste en 130 observaciones que muestran una “no estacionariedad
en varianza”.
Electricity Este data set corresponde al precio promedio mensual de los contratos [34]
contract prices de electricidad en Colombia desde Mayo de 1996 hasta Junio de 2008
data set (146 observaciones) en pesos por kWh. Se caracteriza por tener una
tendencia lineal y un ciclo estacional.
Electricity Este data set con 177 observaciones corresponde a la demanda mensual | [34]
demand data set de electricidad en el mercado Colombiano en miles de GWh desde
Agosto de 1995 hasta Abril de 2010.
Champagne data | Este data set corresponde al nimero de ventas mensuales de champafia | [35]
set desde Enero de 1964 hasta Septiembre de 1972 (105 observaciones).

3.2.3 Carga automatica de archivos

En el prondstico de series de tiempo, es comin que se deban procesar muchas series

simultdneamente. scikit-forecacts contiene la funciobn file reader, que permite cargar

simultaneamente todos los archivos de datos ubicados en un directorio especificado por el usuario

como series de tiempo, para que puedan ser procesadas por la libreria. Los datos son convertidos a

objetos del tipo pandas.Series. En el siguiente fragmento de cddigo, se da un ejemplo de una carga

automatica de archivos desde un directorio especifico.

001 >>> from skfore.file reader import file reader

002 >>> times

003

file reader.read dir('datasets/', '*')
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[

Month
1964-01
1964-02
1964-03
1964-04
1964-85
1972-05
1972-86
1972-87
1972-88
1972-09

[185 rows x 1 columns],

Month

1964-81
1964-02
1964-03

Perrin I

2815
2672
2755
2721
2946
4618
5312
4298
1413
5877

Perrin

2815
2672
2755

3.2.4 Funcionalidades para el analisis exploratorio de los datos

La libreria permite realizar el analisis exploratorio de los datos (o el analisis preliminar de la serie

de tiempo) basandose en las librerias Statsmodels, SciPy y Pandas. Esta exploracion proporciona

rapidamente informacion sobre la estructura del problema a modelar. El andlisis exploratorio de los

datos se encuentra codificado en la clase series_viewer, la cual recibe una serie de tiempo a analizar

y devuelve informacion sobre la serie mediante los métodos que se describen en la Tabla 3-3.

Tabla 3-3;

Métodos para el andlisis exploratorio de los datos.

Método

Descripcion

Resumen estadistico

Proporciona una idea general de los datos con los que se esta trabajando (como nimero de

observaciones, minimo y maximo, entre otros).

Grafico de linea

Muestra generalizada de la serie de tiempo. Aqui se pueden notar estructuras o tendencias de la

serie.

Histograma de

frecuencias

Proporciona una mayor comprension de la estructura de los datos. Es la representacion gréfica de

la frecuencia de los valores de la serie en forma de barras.

Gréfico de densidad Proporciona una mayor comprension de la estructura de los datos. Se representa como una linea
que sigue el histograma de frecuencias de los datos.
Gréfico ACF Gréfica de la funcion de autocorrelacion. Proporciona una medida de correlacion entre las

observaciones de la serie separadas por algunas unidades de tiempo.

Grafico PACF

Gréfica de la funcidn de autocorrelacion parcial. Proporciona una medida de correlacién entre las

observaciones de la serie separadas por algunas unidades de tiempo después de ajustarse.

Gréfico cuantil-

cuantil

Proporciona un andlisis grafico de normalidad en una muestra. Analiza cuanto difiere la

distribucion de los datos con respecto a una distribucién normal con la misma media y desviacion

estandar [36].

Test de normalidad

Jarque Bera

El test de Jarque-Bera es una prueba de bondad de ajuste para comprobar si una muestra de datos

tiene la asimetria y la curtosis de una distribucién normal [37].
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3.2.,5 Transformacion de una serie de tiempo

En este apartado se explica como la serie puede ser preliminarmente analizada y con base en esta

informacidn, transformada para remover cualquier tipo de nivel, tendencia y/o estacionalidad.

scikit-forecasts implementa las principales transformaciones que se aplican a las series de tiempo
para su prondstico. La primera transformacion permite la aplicacion de funciones matematicas que
modifican el nivel de la serie (log, sgrt, exp, etc); seguidamente, se puede realizar la remocion de la
tendencia a largo plazo de la serie; y finalmente, se puede remover la componente estacional. La
libreria implementa en una clase todos los tipos de transformaciones para que sean aplicados
secuencialmente. De igual forma, también permite realizar la transformacion inversa con el fin de
Ilevar los prondsticos a las mismas unidades de la serie original. Esta clase esta basada en NumPy y
SciPy y recibe como argumentos la transformacion, tendencia y/o estacionalidad deseada. En la

Tabla 3-4 se presentan las transformaciones posibles que pueden ser aplicadas.

Tabla 3-4: Tipos de transformacion de las series de tiempo.
Tipo de transformacion Transformacion Descripcion
Transformacion log Aplica la funcién de logaritmo natural en base e a la serie de tiempo.
log10 Aplica la funcion logaritmo natural en base 10 a la serie de tiempo.
sqrt Aplica la funcion raiz cuadrada a la serie de tiempo.
cbrt Aplica la funcion raiz cubica a la serie de tiempo.
boxcox Aplica la transformacion Box-Cox a la serie de tiempo y almacena

el parametro A.

Tendencia linear Estima una funcidn lineal que se ajuste a la serie de tiempo y la

remueve de esta.

cuadratic Estima una funcidn cuadrética que se ajuste a la serie de tiempo y la

remueve de esta.

cubic Estima una funcion cubica que se ajuste a la serie de tiempo y la

remueve de esta.

diffl Realiza una diferenciacion de grado 1 en el tiempo.
diff2 Realiza una diferenciacion de grado 2 en el tiempo.
Estacionalidad poly2 Estima un polinomio de grado 2 que se ajuste a la serie de tiempo y

lo remueve de esta.

diff Realiza una diferenciacion de la frecuencia de la serie de tiempo.
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scikit-forecasts implementa la clase Tranformer para el preprocesamiento de la serie de tiempo, el
cual permite aplicar las transformaciones presentadas en la Tabla 3-4 a una serie de tiempo. La
implementacion sigue la misma convencion utilizada por scikit-learn en los transformadores. De esta
forma, la especificacion de la transformacion se realiza en el constructor de la clase; luego debe
entrenarse el transformador mediante la funcion rit, y finalmente aplicarse mediante la funcién
transform. EN el siguiente fragmento de cddigo se carga la serie Airline Passengers y se aplican las
siguientes transformaciones: se aplica la funcion log para hacer aproximadamente constante el ciclo
estacional; seguidamente se remueve la tendencia mediante diferenciacion simple; y finalmente se
remueve la componente ciclica mediante la diferenciacion estacional de periodo 12. En la linea 006

se aplica la transformacion inversa para llevar la serie transformada a las unidades de la serie original.

001 >>> from skfore.preprocessing.Transformer import transformer
002 >>> from skfore.datasets import load passenger ()

003 >>> ts = load passenger ()

004 >>> print (ts)

005

Month

1949-01 112
1949-02 118
1949-03 132
1949-04 129
1949-05 121

1960-08 606
1960-09 508
19660-10 461
1966-11 390
1966-12 432
Name: passengers, Length: 144, dtype: int64

006 >>> my transform = transformer (

007 ... trans='log',
008 ... trend='diffl"',
009 ... seasonal="diff"
010 ... )

011 >>> t ts = my transform.fit (ts=ts)
012 >>> print(t_ts)

013
Month
1949-01 0.000000
1949-02 0.000000
1949-03 0.000000
1949-04 0.000000
1949-05 0.000000

1966-08 -0.045934
1968-09 0.012024
1966-10 0.031830
1968-11 -0.050082
1968-12 -0.0099%64
Length: 144, dtype: floaté4d
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014 >>> original ts = my transform.inverse transform(ts=t ts)
015 >>> print(original ts)
016

Month

1949-81 112
1949-82 118
1949-83 132
1949-04 129
1949-85 121

1968-08 6086
1968-09 588
1960-10 461
19668-11 390
1968-12 432
Name: passengers, Length: 144, dtype: inté4

3.2.6 Modelos implementados para el prondstico de series de tiempo

scikit-forecasts implementa los siguientes modelos para el pronéstico de series de tiempo:

e AR: Modelo autorregresivo.

e MA: Modelo de medias moviles.

¢ ARMA: Modelo autorregresivo de medias moviles.

¢ ARIMA: Modelo autorregresivo integrado de medias mdviles.

¢ SARIMA: Modelo autorregresivo integrado de medias mdviles estacional.
¢ TAR: Modelo autorregresivo de transicion.

e STAR: Modelo autorregresivo de transicion estacional.

e Holt-Winters: Modelo de suavizado exponencial.

e MLP: Modelo de redes neuronales.

e AMNFIS: Modelo hibrido neuro difuso.

El flujo de trabajo para obtener pronésticos de la serie de tiempo mediante un modelo se describe en
la Figura 3-2. Inicialmente se define un modelo (el cual es llamado my mode1 como ejemplo). Luego
se ajusta el modelo mediante la funcion £it. El método predict, a continuacion, permite obtener el
prondstico de la serie. Finalmente, los métodos calc error Y plot, permiten obtener las métricas

de error y visualizaciones, respectivamente.
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Figura 3-2:  Flujo de trabajo para aplicacion de modelos de pronéstico.

Definir modelo medel = my_model ()

Ajustar modelo model . £it (ts)

Obtener prondstico del

forecast = model.predict (ts, pericds)

modelo

Obtener métricas de error model .calc_error{ts, error_function)

Visualizar model .plot (ts, forecast)

El método rit permite encontrar los pardmetros 6ptimos del modelo. Recibe una serie de tiempo a
ajustar, una funcion de error (o métrica de error) y los parametros del optimizador; Retorna el modelo
con sus parametros éptimos estimados. EI método £it puede usar diferentes tipos de optimizadores

gue estan implementados en SciPy o scikit-learn.

El método predict permite el pronostico de varios periodos hacia adelante a partir de un punto en
el tiempo. Este método devuelve un DataFrame con las predicciones del modelo y otras
caracteristicas elegidas.

Inicialmente, el método predict recibe una serie de tiempo y un nimero de periodos a pronosticar,
pero existen diferentes parametros dentro de la funcion que pueden ser elegidos para obtener el
prondstico. El parametro »1ind define si el pronostico es o no ciego, es decir, si pronostica tantos
periodos a futuro como fueron requeridos solo con usar la simulacion del modelo o por el contrario,

recibe una serie comparada que alimenta periodo a periodo y pronostica solo un paso a la vez.

En caso de que el parametro b1ind sea definido como False, el usuario debera proporcionar una serie
de tiempo adicional, con tantas observaciones como periodos requeridos, de la cual se extraeran los
datos reales para el prondstico de un solo paso (parametro tsp).
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El usuario podré definir el método de muestreo de su preferencia. Bajo esta estructura se encuentran
los métodos Bootstrap y la simulacion de un error normal con media y desviacion conocidos (por la
serie de tiempo dada). Para estas simulaciones, también es posible elegir el intervalo de confianza
(entre 0y 1) y el nimero de iteraciones de la simulacion. En caso de que ninguno de estos parametros
sea definido (o alguno de ellos), el método por defecto es un muestreo Bootstrap, con un intervalo

de confianza del 95% 0 0.95 y 300 iteraciones.
El pardmetro random state permite definir un nimero de semilla determinado.
El resultado serd el DataFrame compuesto por el indice correspondiente al periodo de tiempo, los

intervalos de confianza, el prondstico bajo el método requerido y en caso de que el prondstico no sea
ciego, los valores reales de la serie.

Tabla 3-5: DataFrame resultado de aplicar el método predict.
Columna Descripcion
ci_inf Intervalo de confianza inferior del prondstico.
ci_sup Intervalo de confianza superior del prondstico.
bootstrap Valor del prondstico generado por el método bootstrap.
normal Valor del pronéstico generado por el muestreo de error normal.
series Valor del pronéstico generado por el método simulate.
forecast Valor del prondstico generado por el muestreo de errores elegido (normal o bootstrap).
real Valor de la serie de tiempo real que se puede compar (blind = False).

El método ri1ter ts del modelo recibe una serie de tiempo y retorna los residuales obtenidos al
calcular los pronosticos un paso adelante. Adicionalmente, se implementé el método forecast, que
computa el prondstico un paso adelante dada una serie de tiempo. filter ts retorna la diferencia

entre el valor real y el prondstico un paso adelante obtenido con forecast.

El método simulate recibe una serie de tiempo y retorna una serie simulada, dénde cada valor
corresponde al prondstico usando los valores previos de la serie mas un error. Este método permite

generar series artificiales que tienen las mismas propiedades de la serie real.
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3.2.7 Uso de modelos de scikit-learn para pronostico de series de tiempo

scikit-forecasts implementa la clase reg2Ts la cual permite utilizar un modelo de regresién de la
libreria scikit-learn para realizar pronosticos de una serie de tiempo. Esta clase recibe como
pardmetros de entrada el orden del modelo autorregresivo y el modelo con el cual se quiere

pronosticar. Permite ademas aplicar todas las funcionalidades de los modelos dentro de la libreria.

Un ejemplo de esta clase se presenta en la Seccion 4.4.

3.2.8 Uso de diferentes métricas de error

El modelo puede ser estimado utilizando diferentes métricas de error como el error cuadratico medio

o el error medio absoluto (o cualquiera definido por el usuario).

El método ca1c error recibe la serie de tiempo a ajustar y una funcion de error (o métrica). En caso
de que esta Ultima no sea definida, la métrica por defecto sera el error cuadratico medio (MSE - Mean
Squared Error).

El método retorna un valor correspondiente al célculo del error de la métrica elegida.

3.2.9 Actualizacion de la configuracion de los modelos

La libreria permite actualizar los parametros que definen la configuracion del modelo, como por
ejemplo, el orden de un modelo autorregresivo. Esta capacidad es necesaria por compatibilidad con
los modelos de scikit-learn, particularmente para la busqueda de hiper-parametros 6ptimos tal como

se hace con la funcién cridsearchcv.

3.2.10 Funcionalidades para el desarrollo de nuevos modelos

La libreria permite la especificacion de modelos de usuario; para ello, todos los nuevos modelos
deben ser derivados de la clase BaseModel. En la especificacion del nuevo modelo, el usuario
solamente debe implementar los métodos fit, forecast Y predict, ya que el método filter se

encuentra especificado en el modelo base y depende de los tres métodos anteriores.
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Para construir un modelo AR desde cero, inicialmente se define la clase del modelo derivada de
BaseModel. ESta clase recibe los parametros del modelo: el parametro p que corresponde al orden y
los parametros intercept Y phi, correspondientes a los parametros propios del modelo y los cuéles

se incluyen aqui en caso de que el usuario final quiera especificarlos.

001 >>> from skfore.models.BaseModel import BaseModel
002 >>> class AR (BaseModel) :

003 >>> """Autoregressive model

004 >>> Parameter optimization method: scipy's minimization
005 >>> Args:

006 >>> p (int): order

007 >>> intercept (boolean or double): False for set intercept to
008 ... 0 or double

009 >>> phi (array): array of p-length for set parameters without
010 ... optimization

011 >>> Returns:

012 >>> AR model structure of order p

013 >>> e

014 >>> def init (self, p=None, intercept=None, phi=None) :
015 >>> if p == None:

016 >>> self.p =0

017 >>> else:

018 >>> self.p = p

019 >>> if intercept == False:

020 >>> self.phi0 = 0

021 >>> else:

022 >>> self.phi0 = intercept

023 >>> self.phi = phi

Se crea inicialmente una funcion llamada forecast donde se especifica el modelo. Esta funcién

recibe la serie de tiempo y devuelve el pronéstico de ella un paso adelante.

001 >>> def forecast(self, ts):

002 >>> """ Next step

003 >>> Args:

004 >>> ts (pandas.Series): Time series to find next value
005 >>> Returns:

006 >>> Value of next time stamp

007 >>> e

008 >>> if len(self.phi) != self.p:

009 >>> self.phi = numpy.random.rand(self.p)

010 >>> y = ts.values

011 >>> lon = len(y)

012 >>> if lon <= self.p:

013 >>> y last = y[0:1lon]

014 >>> result = self.phi0 + numpy.dot(y last, self.phi[0O:1lon])
015 >>> else:

016 >>> y last = y[lon-self.p:lon]

017 >>> result = self.phi0 + numpy.dot(y last, self.phi)

018 >>> return result
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A continuacion, se definird el método £it. Este método debe encargarse de optimizar los parametros
del modelo y devolver el mismo modelo. Para la optimizacion de parametros, se implementara una
funcion de minimizacién del error dependiente de SciPy. La funcién de error puede ser definida

utilizando el método caic error de la clase BaseModel.

001 >>> def fit(self, ts, error function = None):

002 >>> """ Finds optimal parameters using a given optimization 003
function

004 >>> Args:

005 >>> ts (pandas.Series): Time series to fit

006 >>> error function (function): Function to estimates error
007 >>> Return:

008 >>> self

009 >>> i

010 >>> def f(x):

011 >>> self.vector2params (x)

012 >>> return self.calc error(ts, error function)

013 >>> x0 = self.params2vector ()

014 >>> optim params = scipy.optimize.minimize (f, xO0)

015 >>> self.vector2params (vector = optim params.x)

016 >>> return self

Las funciones auxiliares params2vector Y vector2params, devuelven los parametros en forma de
vector para aplicar la funcién de optimizacion y actualizan los parametros dentro del modelo

recibidos en forma de vector de la optimizacion respectivamente.

3.2.11Graficacion de los pronosticos

El método p1ot genera una grafica general de la serie. Tiene la posibilidad de ser generada mediante

2 funciones.

La primera de ellas recibe los mismos parametros de la funcion predict (explicada en jError! No
se encuentra el origen de la referencia.). La segunda, recibe como parametros una serie de tiempo

y un DataFrame que sale como resultado de aplicar la funcion predict.

Ambas funciones generan una gréfica basada en la libreria Matplotlib. En esta grafica se encuentran
sefialados la gréfica de linea real de la serie, la gréafica de linea de la serie ajustada, la gréafica de linea
del prondstico de los periodos requeridos y los intervalos de confianza generados para este

pronostico.
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3.2.12 Otros métodos incluidos

La clase base implementa ademas otros métodos que facilitan el pronéstico. Entre ellos se encuentra
el anélisis (exploratorio) de residuales. Este conjunto de métodos (al igual que los descritos en 2.3),
permite generar un anlisis exploratorio de los residuales. Este andlisis da una vision del

comportamiento de los residuales del modelo.

El método set residuals genera una clase de tipo series viewer, la cual permite realizar el

analisis exploratorio utilizando las funciones explicadas con anterioridad.

3.2.13 Busqueda de los mejores parametros de un modelo

La libreria cuenta con una clase de busqueda llamada Gridsearchcv la cual permite mediante una
funcién (igual gue su homdloga en scikit-learn), encontrar los mejores parametros entre una
seleccién para un modelo dado. Los parametros del modelo son optimizados a través de una
busqueda exhaustiva en un grid de pardmetros. Un ejemplo de la aplicacion de esta funcién puede

verse en la seccion 4.4,

3.2.14 Comparaciones entre modelos

Después de obtener una estimacion de la serie aplicando uno de los modelos definidos en la libreria
o0 por el usuario, es posible replicar el proceso iterativamente para obtener resultados comparativos
entre modelos facilmente usando las funciones pipeline y MultiPipeline. LOS métodos que se

describen en este apartado permiten llevar a cabo esta tarea.

scikit-forecasts cuenta con una clase pipeline, la cual permite aplicar una serie de transformaciones
y modelos a una serie de tiempo y retorna una métrica de error dada por cada combinacién de

transformacion/modelo.

La clase recibe una lista de transformaciones, definidas con anterioridad y una lista de modelos,

también definidos. Un ejemplo de esto puede verse en la Seccién 4.3.

La clase Multiripeline aplica la misma funcionalidad a multiples series de tiempo que pueden ser

cargadas de manera automatica.
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4. Tutoriales

En este capitulo se presentaran varios ejemplos significativos del pronostico de una serie de tiempo.
Cada uno de los tutoriales esta enfocado en la presentacion de una o mas caracteristicas particulares

de la libreria.

4.1 Tutorial 1: Prondstico basico de una serie de tiempo usando
una red neuronal

En este tutorial se presenta un ejemplo completo de pronéstico de una serie de tiempo, y corresponde
al prondstico de las ventas mensuales de champafia en una region de Francia. EI conjunto de datos
contiene el total de ventas mensuales en millones de francos de champafia desde enero de 1964 hasta

septiembre de 1972, y contiene 105 observaciones.

4.1.1 Cargay graficacion de la serie de tiempo

A continuacidn se carga el dataset y se grafica la serie de tiempo.

001 >>> from skfore.datasets import load champagne
002 >>> ts = load champagne ()

003 >>> ts.plot ()

004



Tutoriales

14000

12000

10000

8OO0

6000

4000

2000

—— Perrin

1964-01

1965-09

1967-05

1970-09  1972-05

4.1.2 Andlisis exploratorio de la serie
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En el codigo presentado a continuacion se realiza el andlisis exploratorio de la serie. En la linea 003,

se llama la funcion describe para describir estadisticamente la serie; en la linea 005, se visualiza el

histograma de la serie; en la linea 007, se construye el grafico de densidad de la serie; en las lineas

009y 011, se obtienen los gréficos de autocorrelacion y autocorrelacion parcial respectivamente. En

la linea 013, se construye un grafico de normalidad y finalmente en la linea 015, se realiza el test de

normalidad de Jarque-Bera.

001
002
003
004

>>> from skfore.skfore import series viewer
>>> viewer

= series viewer (ts)

>>> viewer.describe ()

count
mean
std
min
25%
50%
75%
max

185.
4761.
2553,

1413
3113
4217
5221
13916

2080006
152381
502601

melclalele o]
melclale]e o]
melclalele o]
.000000
.000000
Name: Perrin, dtype: float64

005 >>> viewer.histogram()

006
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007 >>> viewer.density plot()

008
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009 >>> viewer.ACF plot()
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011 >>> viewer.PACF plot()

012
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013 >>>
014

Partial Autocorrelation
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viewer.qq plot ()
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015 >>> viewer.normality ()

016

Theoretical Quantiles

Jarque Bera normality test

Test statistics value

4.1.3 Especificacion y entrenamiento del modelo

Inicialmente se dividira la serie en un conjunto de entrenamiento y otro de prueba.

001 >>> y train
002 >>> y test

p value

ts[0:84]

ts[84:]

73.4291

1.11022e-16

41

A continuacion, se especifica el modelo en la linea 002 el cudl sera una red neuronal con 13

regresores. En la linea 003 se entrena el modelo para el conjunto de entrenamiento.
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001 >>> from skfore.models.MLP import MLP
002 >>> model = MLP (p=13)
003 >>> model.fit(y train)

4.1.4 Evaluacion del modelo

Se evalua el modelo para el conjunto de entrenamiento en las lineas 001 y 002 y para el conjunto de
prueba en las lineas 003 y 004.

001 >>> model.calc error(y train)
002 441556.9264069677

003 >>> model.calc error(y test)
004 60525.8760605172

4.1.5 Prondstico un paso adelante

Este método compara el valor real de la serie con el prondstico y grafica ambas series de tiempo.
Pronostica un paso adelante a la vez. En la linea 001 se pronostica la serie 21 periodos hacia adelante
y se define ademas la serie comparada (que permite tomar el Gltimo valor real). En la linea 003 se

grafica el prondstico.

001 >>> forecast = model.predict(ts=y train, periods=21, tsp=y test, blind=False)
002 >>> model.plot(tse, forecast)
003

14000 — Real
Fitted
12000 |1 —— Forecast

===
10000 1 = l

2000

1964 1965 1966 1957 1968 1960 1970 1971 1972 1973
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4.1.6 Pronostico varios pasos hacia adelante

Este método pronostica una cantidad de periodos deseada hacia el futuro sin tener en cuenta valores
pasados. En la linea 001 se especifica el prondstico y la cantidad de periodos que se quieren obtener.
En la linea 002 se grafica este pronostico.

001 >>> forecast = model.predict (ts=y train, periods=21)
002 >>> model.plot(y train, forecast)
003
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2000

1
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4.2 Tutorial 2: Busqueda de la mejor parametrizacion de un
modelo ARIMA

4.2.1 Carga de los datos

Para este tutorial se utilizara la misma serie utilizada en el ejemplo anterior la cual es cargada
mediante el siguiente codigo.

001 >>> from skfore.datasets import load champagne
002 >>> y = load champagne ()

4.2.2 Transformacion de la serie de tiempo

Después de evaluar esta serie, se especificard una transformacion logaritmica, con diferenciacion

simple y estacionalidad. La serie de tiempo transformada puede verse en la linea 006.

001 >>> from skfore.preprocessing.Transformer import transformer
002 >>> my transform = transformer (trans='log', trend='diffl',
003 ... seasonal="diff')
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004 >>> tyt = my transform.fit (ts=y)
005 >>> tyt.plot ()
006

075

050

025

0.00 4

-0.25

-0.50

-0.75

-1.00

1964 1965 1966 1967 1968 196% 1970 1971 1972
Maonth

4.2.3 Especificacion del modelo base y métricas de error

Se especifica un modelo ARIMA(13,1,1) y se ajusta el modelo para la serie transformada.

001 >>> from skfore.models.SARIMA import SARIMA

002 >>> model = SARIMA(p= 13, d=1, g=1, P=0, D=0, 0=0, s=0)
003 >>> model.fit(tyt)

004 >>> forecast = model.predict (ts=tyt, periods=1)

005 >>> model.plot(tyt, forecast)

006

-0.25

= Real
Fitted
-0.75 — Forecast
===
-1.00 === (]

—-0.50

1964 1965 1966 1967 1968 1965 1970 1971 1972 1973

4.2.4 Busqueda del mejor modelo

Para la busqueda del mejor modelo, se utiliza un Gridsearchcv el cual recibe un modelo y los
pardmetros entre los que puede elegir. Dado que se quiere obtener el mejor modelo ARIMA, se

especifican los parametros p, d y g del modelo SARIMA y los demas se ajustan a cero.
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001 >>> from skfore.pipeline. search import GridSearchCV
002 >>> model = SARIMA ()

003 >>> parameters = {'p' : list(range(l,15)),

004 ... 'd'" : list(range(3)),

005 ... 'g' : list(range(1l,15)),

006 ... 'p' : [0], 'D'" : [O], 'Q' : [O], 's' : [0]}

007 >>> my gs = GridSearchCV (model, parameters)

008 >>> result = my gs.fit(tyt)

009 >>> print(result.best score )

010 >>> print(result.best model )

011 0.026908093135437385

012 SARIMA(p = 12, d =1, gq =13, =0, D=0, Q =0, s = 0)

4.2.5 Prondstico varios periodos hacia adelante

Utilizando el mejor modelo encontrado en el paso anterior, se pronostican varios periodos hacia

adelante en la serie de tiempo.

001 >>> best model = result.best model

002 >>> best model.fit (tyt)

003 >>> forecast = result.best model .predict(ts=tyt, periods=21)
004 >>> best model.plot (tyt, forecast)

005

—0.25

-0.50

Fitted
— Forecast
===
===

-0.75

-1.00

1964 1966 1968 1970 1972 1974

4.3 Tutorial 3: Especificacion de un pipeline basico

Si se quieren aplicar varias transformaciones y varios modelos a una serie de tiempo, basta con usar
la clase ripeline. Esta recibe como parametros una lista de transformaciones y una lista de modelos

y realiza una combinatoria de la cual devuelve el resultado de la métrica de error que se elija.

Inicialmente se cargan los datos tal como se muestra el ejemplo anterior.

001 >>> from skfore.datasets import load champagne
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002 >>> y = load champagne ()

Al igual que en el ejemplo anterior, en el siguiente codigo se aplica una transformacion de los datos
en un modelo ARIMA.

001
002
003
004
005
006
007
008
009

>>> from skfore.preprocessing.Transformer import transformer

>>> from skfore.models.SARIMA import SARIMA

>>> from skfore.pipeline.Pipeline import Pipeline

>>> my transform = transformer (trans='log', trend='diffl', seasonal = 'diff')
>>> model = SARIMA(p = 13, d =1, g =1, pP=0, D=0, 0=0, s =0)

>>> my pipeline = Pipeline(ts=y, transformation=[my transform], model=[model])
>>> my pipeline.fit()

transformer (trans = log, trend = diffl, seasonal = diff)

SARIMA(p = 13, d =1, =1, P=0, D=0, Q =0, s = 0)
010 0.03816507898760296

Utilizando las métricas de error proporcionadas por el pipeline, es posible encontrar los parametros

Optimos del modelo. El pipeline recibe los modelos que determine el usuario y para cada

combinacion encuentra una métrica de error. Este valor permitira elegir el modelo que mas se ajusta.

001
002
003
004
005
006
007
008
009
010
011
012
013
014
015
016
017
018

>>> from skfore.preprocessing.Transformer import transformer

>>> from skfore.models.SARIMA import SARIMA

>>> from skfore.pipeline.Pipeline import Pipeline

>>> my transform = transformer (trans='log', trend='diffl', seasonal = 'diff')

>>> modell = SARIMA(p = 12, d =1, g = 13, P=0, D=0, 0=0, s =0)

>>> model?2 = SARIMA(p = 13, d =1, g = 13, p=0, D=0, Q0=0, s =0)

>>> model3 = SARIMA(p = 14, d =1, g = 13, p=0, D=0, Q0=0, s =0)

>>> my pipeline = Pipeline(ts=y, transformation=[my transform], model=[modell,
.. model?2, model3])

>>> my pipeline.fit()

transformer (trans = log, trend = diffl, seasonal = diff

)
SARIMA(p = 12, d =1, g =13, P=0, D=0, Q =0, s = 0)
0.026908093135437385
transformer (trans = log, trend = diffl, seasonal = diff)
SARIMA(p = 13, d =1, g =13, p=0, D=0, Q =0, s = 0)
0.02830741782363902
transformer (trans = log, trend = diffl, seasonal = diff)
SARIMA(p = 14, d =1, g =13, P=0, D=0, Q =0, s = 0)
019 0.026969274082634637

En la linea 013 se presenta el menor error que corresponde al mismo modelo presentado en el

ejemplo anterior.
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4.4 Tutorial 4: Busqueda de los hiper-parametros de diferentes
tipos de modelos usando GridSearchCV

En los casos en que no se tenga claro cual es el mejor modelo para realizar pronosticos de una serie
de tiempo, es posible usar la funcion de basqueda, la cual recibe un modelo y unos parametros y

devuelve una métrica de error elegida para cada combinacién de pardmetros.

Inicialmente se cargan los datos tal como se muestra en los anteriores tutoriales.

001 >>> from skfore.datasets import load champagne
002 >>> y = load champagne ()

A continuacién, para cada tipo de modelo se ejecuta la busqueda de los mejores parametros.

En el primer bloque se busca la mejor configuracion de parametros de un modelo autorregresivo.

001 >>> from skfore.pipeline. search import GridSearchCVv

002 >>> from skfore.models.AR import AR

003 >>> model = AR()

004 >>> parameters = {'p' : list(range(10,14))}

005 >>> my gs = GridSearchCV (model, parameters)

006 >>> result = my gs.fit(y)

007 >>> print(result.best score )

008 >>> print (result.best model )

009 489196.19211170037

010 AR(p = 13, intercept = 1363.0104671132099, phi = [-0.13448383 0.90562808
0.05443729 -0.07849188 0.06473445 -0.12622993 0.05777489 -0.07094086 0.04010152
-0.10263322 0.04614906 -0.09732988 0.212759871)

En el segundo bloque se busca la mejor configuracion de parametros de un modelo ARIMA tal como

se ejecutd en el tutorial anterior.

001 >>> from skfore.pipeline. search import GridSearchCV
002 >>> from skfore.models.SARIMA import SARIMA
003 >>> model = SARIMA ()

004 >>> parameters = {'p' : list(range(10,14)),

005 ... 'd' : list(range(1,3)),

006 ... 'g' : list(range(10,14)),

007 ... 'p' ¢ [0], 'D'" : [O], 'Q' : [O], 's' : [0]}

008 >>> my gs = GridSearchCV (model, parameters)

009 >>> result = my gs.fit(y)

010 >>> print(result.best score )

011 >>> print(result.best model )

012 481193.5993673794

013 SARIMA(p = 11, d =1, q =13, P=0, D=0, Q =0, s = 0)
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En el ultimo bloque se busca la mejor configuracion de pardmetros de un modelo de redes

neuronales.

001 >>> from skfore.pipeline. search import GridSearchCV
002 >>> from skfore.models.MLP import MLP

003 >>> model = MLP ()

004 >>> parameters = {'p' : list(range(10,14))}

005 >>> my gs = GridSearchCV (model, parameters)

006 >>> result = my gs.fit(y)

007 >>> print(result.best score )

008 >>> print(result.best model )

009 345983.4229859572

010 MLP(p = 13, model = MLPRegressor())

Segun los resultados obtenidos en cada bloque, el mejor estimador es una red neuronal con 13 valores

pasados de entrada.

4.5 Tutorial 5;: Uso de la libreria con modelos de scikit-learn

Mediante la clase reg2Ts es posible utilizar cualquier modelo de pronéstico de scikit-learn sin

necesidad de convertir la serie de tiempo a un modelo de regresion.

Inicialmente se cargan los datos tal como se muestra en los ejemplos anteriores.

001 >>> from skfore.datasets import load champagne
002 >>> y = load champagne ()

A continuacidn, se aplican un modelo de redes neuronales, un modelo lineal Lasso y un Random

Forest bajo la misma estructura.

001 >>> from skfore.models.super model import Reg2TS

002 >>> from sklearn.neural network import MLPRegressor

003 >>> modell = Reg2TS(p=12, model=MLPRegressor, hidden layer sizes=(100, ))
004 >>> modell.fit(y)

005 >>> forecastl = modell.predict(y, 2)

006 >>> modell.plot(y, forecastl)

007
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>>> from skfore.models.super model import Reg2TS
>>> from sklearn.linear model import Lasso

>>> model2 = Reg2TS (p=12, model=Lasso, alpha=0.1)
>>> model2.fit (y)

>>> forecast2 = model2.predict(y, 2)

>>> model2.plot(y, forecast2)
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>>> from skfore.models.super model import Reg2TS
>>> from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
>>> model3 = Reg2TS (p=12, model=RandomForestRegressor, max depth=2,

... random state=0)

>>> model3.fit (y)

>>> forecast3 = model3.predict(y, 2)
>>> model3.plot(y, forecast3)
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Las métricas de error para estos modelos se presentan a continuacion.

001 >>> print (modell.calc error(y))
002 >>> print (model2.calc error(y))
003 >>> print (model3.calc error(y))
004 5126994.231604024

005 626812.4001122902

006 535073.15345921

Siguiendo estas meétricas, es posible determinar el modelo de Random Forest como el mejor

prondstico para esta serie.

El modelo reg2Ts permite ademas incluir pardmetros dentro de la clase Gridsearchcv Yy buscar su

mejor combinacion.



5. Comparacion de técnicas de aprendizaje de
maquinas para el pronostico de serie de tiempo

5.1 Introduccion

La prediccion de series de tiempo no lineales ha sido un area de estudio ampliamente investigada.
En los Gltimos afios, las metodologias de aprendizaje de maquinas mas utilizadas para cualquier tipo
de prediccion también han sido implementadas para el prondstico de series de tiempo. Entre estas
técnicas se encuentran los modelos de redes neuronales artificiales o perceptron multicapa (MLP) y
los modelos hibridos neuro-difusos [38].

Las redes neuronales artificiales se han utilizado como un aproximador funcional universal [39].
Estas utilizan cominmente la aproximacién de feed-forward, back-propagation (FFBP). Los
parametros del modelo tales como las variables de entrada, el nimero de capas ocultas, el nimero
de nodos en cada capa oculta y la eleccién de las funciones de transferencia dependen del problema

y es necesario la prueba y error para encontrar el mejor modelo para un problema en especifico.

Los modelos hibridos neuro-difusos han sido mas recientemente propuestos. La mayor parte de ellos
estan basados en el uso de conjuntos difusos unidimensionales en los antecedentes de las reglas,
aunque también se han reportado algunas experiencias en el uso de conjuntos multidimensionales

para la prediccion de series de tiempo no lineales [38].

En esta seccion se comparan dos series de tiempo ampliamente estudiadas utilizando diferentes
variaciones de los modelos de redes neuronales e hibridos neuro-difusos mediante el uso de la libreria
scikit-forecasts. Entre las variaciones presentadas, se encuentra también la transformacion de la serie

de tiempo.
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5.2 Metodologias utilizadas

Para el prondstico de las series de tiempo se utilizan un modelo SARIMA tradicional, un modelo de

redes neuronales artificiales y un modelo adaptativo multidimensional neuro-difuso.

El modelo SARIMA es un modelo autorregresivo integrado de medias maviles estacional con una
dependencia de un tiempo en el pasado con un retraso s. Este modelo fue definido por Box & Jenkins
en 1970.

El modelo de redes neuronales artificiales representado por el modelo MLP (Multi Layer Perceptron)
es un algoritmo de aprendizaje supervisado que aprende una funcion mediante el entrenamiento con
un conjunto de datos, con m dimensiones de entrada y o dimensiones de salida. Dado un conjunto
de caracteristicas y un objetivo (el cual es comunmente minimizar la funcidn de error), el algoritmo
puede aprender una funcion no lineal para encontrar un valor. Entre la capa de entrada y la de salida,
puede haber méas capas no lineales, llamadas capas ocultas. Cada neurona en la capa oculta
transforma el valor de la capa anterior en una sumatoria linear ponderada seguida por una funcién
de activacion no lineal. La capa de salida recibe los valores ponderados de la Gltima capa oculta y
los transforma en los valores de salida (o0 prondsticos).

Para una serie de tiempo, el conjunto de caracteristicas de entrada esta representado por los p valores

pasados de la serie.

El modelo hibrido neuro-difuso, es un modelo AMNFIS (Adaptive Multidimensional Neuro-Fuzzy

Inference System) desarrollado en [38] bajo un contexto de control predictivo. En AMNFIS, las
funciones de pertenencia multidimensionales son calculadas como una funcién de la distancia del
vector de entrada a los centros de los clusteres que representan cada conjunto difuso, mientras que
los consecuentes de las reglas son funciones poligonales de orden uno, que en el contexto de las
series de tiempo corresponden a modelos autorregresivos. Entre las ventajas de este modelo se
encuentran: su arquitectura es muy simple en comparacion con otros sistemas neuro-difusos, hay un
namero inferior de parametros que deben ser ajustados por el algoritmo de optimizacion y la cantidad

y posicién de los clusteres puede ser facilmente encontrada por el algoritmo de especificacion.

Ademas de estos modelos, se desarrollé un comparativo utilizando los modelos de Huber y Random

Forest tomados de scikit-learn.
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5.3 Informacién utilizada

La serie WWW~Usage es un dataset que contiene el nimero de usuarios loggeados en un servidor de
internet cada minuto durante 100 minutos. Es un modelo que indica no estacionariedad. Los primeros

80 datos son usados para la estimacion del modelo, y los 20 restantes para su prediccion.

La serie Paper es un dataset que contiene las ventas de la industria del papel (en miles de francos)
entre Enero de 1963 y Diciembre de 1972 (120 observaciones). Este conjunto de datos muestra
estacionalidad y una creciente tendencia. Los primeros 100 datos se utilizan para el ajuste de los

modelos, y los 20 finales para evaluar la precision de la prediccion.

5.4 Resultados obtenidos

5.4.1 The internet data set: WWWUsage

Para los primeros modelos de referencia, se pronostica la serie original sin ningin tipo de
transformacion. Se comparan los modelos hibridos neuro-difuso, de redes neuronales y un modelo
ARIMA.

El modelo AMNFIS presentado en el documento de referencia usa como entradas los rezagos 1 al 4,
y se encontré que un modelo con cuatro conjuntos difusos multidimensionales presenta el mejor

balance la precision del ajuste para las muestras de calibracion y prediccion.

El modelo de redes neuronales presentado en el documento de referencia usa como entradas los

rezagos usa como entradas los rezagos 1, 2, 3y 4.

Tabla 5-1: Resultados comparados de pronéstico para la serie WWWUsage con AMNFIS.

Referencia Entrenamiento Prueba
MSE (MAD) MSE (MAD)
AMNFIS [38] 5.87 (1.84) 8.06 (2.45)
AMNFIS (scikit-forecasts) 7.44 (2.19) 11.14 (2.85)
Modelo ANN en [38] 7.00 (2.10) 9.25(2.25)
scikit-forecast MLP 9.54 (2.44) 105.73 (8.60)
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HuberRegressor (Reg2TS) 11.74 (2.72) 21.07 (3.79)

Figura5-1:  Estimacion y prondstico de WWWUsage mediante el modelo AMNFIS.
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5.4.2 The printing and writing paper data set: Paper

Para los primeros modelos de referencia, se pronostica la serie original sin ningin tipo de
transformacion. Se comparan los modelos hibridos neuro-difuso, de redes neuronales y un modelo
SARIMA.

El modelo AMNFIS presentado en el documento de referencia usa como entradas los rezagos 1, 12
y 13, y L = 4. El modelo de redes neuronales presentado en el documento de referencia usa como
entradas los rezagos usa como entradas los rezagos 1, 7'y 12. Esta serie se pronostica con un modelo
ARIMA(O, 1, 1)(0, 1, 1)12en [38], el cudl en realidad es un modelo estacional (SARIMA).

Tabla 5-2: Resultados comparados de pronéstico para la serie Paper con AMNFIS.
Referencia Entrenamiento Prueba
MSE (MAD) MSE (MAD)
Modelo AMNFIS en [38] 1605.10  (31.10) 4222.5 (53.19)
scikit-forecast AMNFIS 141773 (29.64) 26188.92 (135.73)
Modelo ANN en [38] 1951.5  (36.72) 5874.8 (62.62)
scikit-forecast MLP 835.09 (23.42) 44321.19  (149.47)
Modelo ARIMA en [38] 1715.5  (34.04) 4791.7 (54.72)
scikit-forecast SARIMA 4464.11 (42.82) 4086.08 (51.85)
RandomForestRegressor (Reg2TS) 1745.22  (28.50) 44466.74 (163.11)




Comparacion de técnicas de aprendizaje de maquinas para el pronéstico de serie de tiempo

Figura5-2:  Estimacion y pronostico de la serie Paper mediante un modelo SARIMA.
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6. Conclusiones y trabajo futuro

6.1 Cumplimiento de objetivos

6.1.1 Cumplimiento de objetivo general

Como se propuso en el Objetivo General 1.1, se desarrolla una libreria en Python que permite la
insercion de nuevos modelos dentro de la herramienta de una forma facil y con solo unas cuantas
lineas de cddigo. Esta libreria es de codigo libre (distribuida bajo la licencia MIT) y esta
especificamente disefiada para el pronéstico de series de tiempo no lineales. Estad considerada

ademas, como una extension de scikit-learn exclusivamente para series de tiempo.

Entre otras de sus funcionalidades se encuentran: cargar facilmente mdaltiples series de tiempo desde
un directorio, realizar un andlisis exploratorio de las series y los residuales, transformaciones de las

series y busqueda del mejor modelo para una o multiples series de tiempo.

6.1.2 Cumplimiento de los objetivos especificos

Como se propuso en el Objetivo Especifico 1, se realiza el disefio, implementacion y prueba de la
libreria bajo el esquema de scikit-learn. La libreria cuenta con una estructura similar, lo cual aplana
la curva de aprendizaje y utiliza muchas de sus funcionalidades para el desarrollo de nuevos modelos

de prondstico.

La libreria implementa un modelo ARIMA, tal como se propuso en el Objetivo Especifico 2. El
modelo esta basado en la libreria Statsmodels y es un modelo autorregresivo integrado de medias

moviles estacional con una dependencia de un tiempo en el pasado con un retraso s.

La libreria implementa un modelo de redes neuronales artificiales, tal como se propuso en el Objetivo
Especifico 3. Este modelo esta construido bajo el esquema de scikit-learn. EI modelo MLP (Multi

Layer Perceptron) es un algoritmo de aprendizaje supervisado que aprende una funcién mediante el
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entrenamiento con un conjunto de datos, con m dimensiones de entrada y o dimensiones de salida.
Las dimensiones de entrada son representadas por una matriz de regresores de dimension p (valores

pasados de la serie u orden del modelo)

La libreria implementa un modelo hibrido neuro-difuso, tal como se propuso en el Objetivo
Especifico 4. Este es un modelo AMNFIS (Adaptive Multidimensional Neuro-Fuzzy Inference
System) se construye desde cero basandose en [38]. En AMNFIS, las funciones de pertenencia
multidimensionales son calculadas como una funcién de la distancia del vector de entrada a los
centros de los clusteres que representan cada conjunto difuso, mientras que los consecuentes de las
reglas son funciones poligonales de orden uno, que en el contexto de las series de tiempo

corresponden a modelos autorregresivos.

Adicionalmente a los objetivos propuestos, se implement6 una clase que permite elegir cualquiera
de los modelos de regresion disponibles en scikit-learn. Esta funcionalidad permite encontrar los
mejores parametros del modelo y pronosticar varios periodos hacia adelante sin necesidad de

convertir la serie de tiempo en una matriz de regresion.

6.2 Conclusiones

La creacion de un entorno integrado de analisis de series de tiempo que facilite la insercion de nuevos
modelos dentro de la herramienta se ocupa de muchas de las restricciones en la replicabilidad y
reproducibilidad de los resultados. Que este entorno sea creado bajo una herramienta libre y que
cumpla con las caracteristicas adecuadas, fomenta el uso de los entornos colaborativos y el trabajo

conjunto.

La libreria scikit-forecasts esta desarrollada con el propésito de generar un entorno de trabajo con
metodologias integradas y hacerlo facilmente accesible, mas amable y bajo una estructura en la que
el investigador y el profesional del area pueda integrar un modelo (o usar diferentes modelos) para
analizar o pronosticar una 0 més series de tiempo. Ademas, cuenta tanto con modelos de prondstico
de series de tiempo tradicionales, como con metodologias méas nuevas en anélisis y pronostico de

datos, como las metodologias de aprendizaje de maquinas, enfocadas a las series de tiempo.
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Con esta libreria, se pueden obtener resultados y predicciones facilmente, sin necesidad de recurrir
a una transformacion de los datos en términos de una regresién. Los resultados obtenidos mediante
el uso de la libreria logran ser comparables con los obtenidos en publicaciones académicas usando
solo unas pocas lineas de cadigo.

La libreria hace posible ademas una comparacion facil y rapida entre modelos, lo cual permite al

investigador elegir facilmente entre ellos haciendo que los prondsticos sean cada vez mas acertados.

6.3 Trabajo futuro

La libreria permite integrar facilmente modelos desde scikit-learn. En un trabajo futuro, es posible
realizar una integracion similar para otras librerias como TensorFlow, especificamente centradas en
modelos de deep learning. Esta extension permitiria la implementacion de modelos de redes

neuronales de aprendizaje profundo como las LSTM.

También es posible realizar otra extension de la libreria para modelos de volatilidad como los son
los modelos ARCH, GARCH, CHARMA, modelos estocasticos de volatilidad, entre otros definidos
en [40]. La volatilidad es un factor importante en la compra y venta de opciones. En este caso, la

volatilidad significa la variacion condicional del rendimiento del activo subyacente.



A. Anexo: Ruta de acceso e instalacion
de la libreria scikit-forecasts

scikit-forecasts es un libreria de cddigo libre (distribuida bajo la licencia MIT) desarrollada en

Python para el andlisis y prondstico de series de tiempo no lineales. Esta considerada como una

extensién de scikit-learn disefiada exclusivamente para series de tiempo.

Esta libreria fue desarrollada en la versidn 3.7 y puede ser instalada usando el siguiente comando.

$ pip install scikit—forecasts

scikit-forecasts esta desarrollada para el analisis y pronostico de series de tiempo no lineales y se

puede utilizar para:

Incluir facilmente modelos dentro de la herramienta

Cargar facilmente maltiples series de tiempo desde un directorio
Analisis exploratorio de series de tiempo

Transformaciones de series de tiempo

Prondstico de series de tiempo

Encontrar el mejor modelo para una o maltiples series de tiempo

La documentaciéon completa de esta libreria puede ser encontrada en https://jdvelasg.github.io/scikit-

forecasts/
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