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1 Introduccién y motivacion

Una serie temporal es una secuencia de valores medida regularmente a lo
largo del tiempo. El andlisis de series temporales busca comprender el pasado y
poder hacer una prediccion sobre como sera el futuro, aborda métodos que ayudan
a interpretar todo tipo de datos, extrayendo informacion representativa, tanto
referente a los origenes o relaciones subyacentes como a la posibilidad de

extrapolar y predecir su comportamiento futuro.

Actualmente, la prediccién de series temporales se usa en muchos campos,
desde la medicina hasta la economia. En la industria edlica, por ejemplo, la
prediccidon de la velocidad del viento juega un papel vital en la programacién 6ptima
en el control de la generacion y conversacion de la energia edlica. El objetivo
principal es reducir las emisiones de gases de efecto invernadero y construir una
sociedad renovable. El informe de viento global, publicado por el Consejo Global de
Energia Edlica (GEWC) en 2017, declaré que el mercado mundial de la energia
ellica en 2016 fue mas de 54.6 GW, lo que generd una capacidad global total

instalada de casi 487 GW, generada principalmente por China, EE.UU y la India.

Otro ejemplo podria ser el éxito de las campafas de retencion en los
mercados, como la industria de las telecomunicaciones, que a menudo depende de
la prediccion precisa de rumores potenciales. Ser capaz de identificar ciertos
patrones de comportamiento que conducen a la rotacién es importante, ya que
permite a la organizacion hacer arreglos para la retencibn de manera oportuna.
Ademas, investigaciones previas han demostrado que la decision de dejar a un
operador por otro, a menudo esta influenciada por el circulo social del cliente. Por lo
tanto, las caracteristicas que representan el estado de rotacion de sus conexiones

suelen ser buenos predictores de la desercion.

Aqui solo se han comentado varios ejemplos, el analisis de las series
temporales se encuentra en todos los campos, tanto en ingenieria, matematicas,

medicina, quimica, economia como en muchos otros.
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A continuacion se muestra una imagen de la base de datos Web of Science en
la que se detalla el numero de trabajos acerca de series temporales por area de

conocimiento.

150,399 80,953

ENGINEERING COMPUTER SCIENCE

63,648

INSTRUMENTS INSTRUMENTATION 50,049
BIOCHEMISTRY MOLECULAR BIOLOGY

57,471
ENVIRONMENTAL SCIENCES ECOLOGY

46,864
SCIENCE TECHNOLOGY OTHER TOPICS

llustracion 1.1 Namero de trabajos de series temporales por area de conocimiento

En la siguiente ilustracion se muestra una grafica en la que se puede observar
la evolucidbn que presenta dicho campo, presentando un mas que evidente

incremento a lo largo del tiempo.
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llustracion 1.2 Namero de trabajos de series temporales a lo largo del tiempo

Si el Machine Learning se centra en lograr un aprendizaje automatico, el Deep
Learning se orienta hacia el entendimiento de los datos que va teniendo, suponiendo
un acercamiento al modo de pensar humano, buscando imitar las caracteristicas de

nuestro sistema nervioso.

El aprendizaje profundo, en inglés Deep Learning, se puede considerar la punta
de lanza de la inteligencia artificial. Los sistemas basados en Deep Learning estan
proliferando y ya son muchos los avances producidos en este campo. No son pocas
las ocasiones en las que sus resultados copan los titulares de revistas cientificas, y

12
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no sélo eso, sino que también, poco a poco se van introduciendo en nuestro dia a
dia, a través de software que permiten contar con asistentes de voz, o avanzando en

el perfeccionamiento de un coche autbnomo, por ejemplo.

El TFG consiste en el desarrollo de una plataforma web para el analisis y la
prediccidn de series temporales. Esta plataforma contendra una serie de médulos
entre los que se incluyen: modulo de preprocesamiento y analisis de los datos,
modulo de prediccion y médulo para la obtencion y visualizacion de los resultados.
En cada uno de estos modulos se estudiaran los métodos mas importantes
utilizados en Deep Learning para el tratamiento de series temporales, incorporando

al sistema los mas representativos.

Este trabajo fin de grado trata sobre el desarrollo de una plataforma web para
la prediccion de series temporales con Deep Learning. Para el desarrollo de dicha
herramienta, se ha realizado una etapa de investigacion y estudio, ya que en la
carrera no se estudian dichos conocimientos, tan sélo algunos conceptos estudiados
en asignaturas como Estadistica. El desarrollo de la plataforma se ha realizado en
Python, un lenguaje un poco desconocido para mi, pero a la vez muy potente,

versatil y con una curva de aprendizaje muy leve.

A continuacién se describe la estructura de la memoria perteneciente a este

trabajo fin de grado, la cual esta formada por once capitulos:

e El capitulo 1, donde se encuentra la introduccién y en el que se ha
explicado la motivacion y los objetivos del TFG.

e El capitulo 2, introduciendo el término de serie temporal, asi como la
definicion de sus componentes y la caracterizacion de las series.

e El capitulo 3, dénde hablamos de la importancia de la prediccion de
series temporales.

e El capitulo 4, donde introducimos las técnicas estadisticas clasicas para
la prediccion de series temporales, presentado modelos autorregresivos,
de media movil y ARIMA.

e El capitulo 5, el cual esta dedicado a estudiar las estructuras,
arquitecturas y redes de Deep Learning para la prediccion de series

temporales.
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e El capitulo 6, dedicado al analisis del proyecto, realizando un analisis de
requisitos, asi como una planificacion del proyecto.

e El capitulo 7, dedicado al disefio del proyecto, donde estudiamos los
distintos modulos que forman la plataforma.

e El capitulo 8, describiendo como se ha implementado el proyecto, las
tecnologias usadas y la estructura interna del mismo.

e El capitulo 9, en el cual se realiza un recorrido por la plataforma a modo
de prueba.

e El capitulo 10, dedicado al disefio de un manual de usuario, en el cual se
describe de forma exhaustiva los pasos y posibilidades de la plataforma.

e EIl capitulo 11, donde se expondran las conclusiones que nos ha

aportado realizar este T.F.G.
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2 Series temporales

2.1 ¢Qué es una serie temporal?

Una serie temporal (o simplemente una serie de tiempo) es una secuencia de
N observaciones ordenadas Yy equidistantes cronolégicamente sobre una
caracteristica, la cual la convierte en una serie univariante o escalar, o sobre varias
caracteristicas, multivariante vectorial, de una unidad observable en diferentes

momentos.

Dada su naturaleza, resulta muy facil interpretar una serie temporal dibujada en

un gréfico:

500 BO0
|

400
|

-

. ——=a

airpass
. TN
o
=

300
|
=
L".

100
|

1950 1952 1954 1956 1958 1960

Time

llustracion 2.1 Namero mensual de pasajeros de una aerolinea a lo largo del
tiempo

2.2 Componentes de las series temporales

El estudio descriptivo de series temporales se basa en la idea de descomponer
la variacién de una serie en varias componentes basicas. Este enfoque no siempre
resulta ser el mas adecuado, pero es interesante cuando en la serie se observa
cierta tendencia o cierta periodicidad. Hay que resaltar que esta descompaosicion no

es en general Unica.

Este enfoque descriptivo consiste en encontrar componentes que correspondan

a una tendencia a largo plazo, un comportamiento estacional y una parte aleatoria.
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Las componentes o fuentes de variacion que se consideran habitualmente son las

siguientes:

Tendencia: Se puede definir como un cambio a largo plazo que se
produce en relacién al nivel medio, o el cambio a largo plazo de la
media. La tendencia se identifica con un movimiento suave de la serie a
largo plazo.

Efecto Estacional: Muchas series temporales presentan cierta
periodicidad o dicho de otro modo, variacién de cierto periodo (anual,
mensual ...). Por ejemplo, el paro laboral aumenta en general en invierno
y disminuye en verano. Estos tipos de efectos son faciles de entender y
se pueden medir explicitamente o incluso se pueden eliminar del
conjunto de los datos, desestacionalizando la serie original.
Componente Aleatoria: Una vez identficados los componentes
anteriores y después de haberlos eliminado, persisten unos valores que
son aleatorios. Se pretende estudiar qué tipo de comportamiento
aleatorio presentan estos residuos, utilizando algun tipo de modelo

probabilistico que los describa.

De las tres componentes, las dos primeras componentes son deterministicas,

mientras que la dltima es aleatoria. La ecuacion que representa la serie temporal se

denota:

Xt =Tt + Et + It

T, es la tendencia, E; denota la componente estacional, lo que constituye la

parte deterministica e I, es la parte aleatorio o ruido.

En la siguiente figura se muestran cuatro series donde se pueden interpretar

visualmente cada una de las componentes mencionadas anteriormente:
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llustracion 2.2 Componentes de las series temporales

En la ilustracién 2.2 se puede observar; arriba a la izquierda: venta de casas
(mensual), muestra comportamiento estacional y ciclico. Arriba a la derecha:
resultados del mercado de Chicago durante cien dias consecutivos, muestra una
clara tendencia a la baja. Abajo a la izquierda: producciéon mensual de electricidad
en Australia, obvia componente estacional y de tendencia. Abajo a la derecha: el

cambio diario del estado de Dow Jones no sigue ningun patrén reconocible.

Las series temporales son usadas en estadistica, reconocimiento de patrones,
econometria, matematicas financieras, prevision meteorolégica, prediccion de
terremotos, astronomia, ingenieria de comunicaciones, y basicamente cualquier

campo de ciencia aplicada o ingenieria que involucre mediciones temporales.

En una serie temporal, llamamos frecuencia al numero de mediciones

anuales, dependiendo del numero de variables una serie temporal puede ser:

e Monovariable: para cada medicion se recoge una sola muestra o
variable. Es lo mas comun y sobre lo que nos vamos a centrar en este
trabajo.

e Multivariable: cada medicion recoge datos de dos o mas fuentes.
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Un ejemplo de serie temporal monovariable podria ser el nUmero de ventas de
un producto de champu a lo largo del tiempo, cuya serie temporal se representa en

la imagen siguiente:

Ventas de champu

700
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500

400

300

200 A

100

. T
Jan Jul Jan Jul Jan Jul
1201 1902 1903

llustracion 2.3 Namero de ventas de un producto de champu
alo largo del tiempo

Mientras que un ejemplo de serie temporal multivariable podria ser sobre las
condiciones climatolégicas de Beijing, China, las cuales dependen de diversas

variables como son: polucién, lluvia, afio, mes, dia, hora, presién, temperatura, etc.
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llustracion 2.4 Series temporales sobre las condiciones
climatoldgicas de Beijing, China
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2.3 Caracterizacion de series temporales

Las series temporales se pueden clasificar en estacionarias o0 en no

estacionarias:
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llustracion 2.5 Ejemplos de series temporales

e Estacionarias: Se dice que una serie es estacionaria cuando es estable,
esto es, cuando la media y la variabilidad son constantes a lo largo del
tiempo. Esto se refleja graficamente en que los valores de la serie
tienden a oscilar alrededor de una media constante y la variabilidad con
respecto a esa media también permanece constante en el tiempo. Como
resumen podriamos decir que es una serie constante/estable a lo largo
del tiempo

e No estacionarias: Son series en las cuales la media y/o variabilidad
cambian en el tiempo. Los cambios en la media determinan una
tendencia a crecer o decrecer a largo plazo, por lo que la serie no oscila

alrededor de un valor constante.

Lo bueno de que las series sean estacionarias, es que podemos obtener
predicciones mas facilmente, como la media es constante, podemos estimarla con

todos los datos, y utilizar este valor para predecir una nueva observacion.
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En la ilustracidén 2.4 se puede observar en la figura de la izquierda: una serie no

estacionaria; NUmero mensual de pasajeros de avion. USA.

Mientras que en la figura de la derecha: una serie estacionaria; Variaciones
anuales de la media de los pluviometros peninsulares entre Octubre de 1990 y
Septiembre 2006.

2.4 Estudio de la estacionariedad de una serie temporal

Como se ha dicho anteriormente, lo bueno de que las series sean
estacionarias, es que podemos obtener predicciones mas facilmente, como la media
es constante, podemos estimarla con todos los datos, y utilizar este valor para

predecir una nueva observacion.

Sin embargo, hay diversos factores que impiden que una serie sea
estacionaria, como puede ser la tendencia, la estacionalidad o la varianza no

homogénea:

e Las series no estacionarias pueden mostrar una tendencia, es decir, que
la media crezca o decrezca a lo largo del tiempo.

e Las series no estacionarias pueden mostrar cambios de varianza.

e Las series no estacionarias pueden presentar efectos estacionales, es
decir, que el comportamiento de la serie sea parecido en ciertos tiempos

periddicos en el tiempo.
Hay diversos métodos para comprobar la estacionalidad de una serie:

e El método mas simple es graficando la serie, a simple vista se puede
observar si una serie es estacionaria 0 no, aunque hay ocasiones en las
que no resulta tan facil comprobarlo y se deben realizar otro tipo de
comprobaciones.

e Diagrama de autocorrelacion (ACF): Es una herramienta que mide el
grado de dependencia entre observaciones proximas en una sucesion

de valores. En dicho diagrama, la dependencia temporal debe tender a
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cero de forma rapida. En caso contrario, de que el crecimiento sea lento,
es debido a que la serie no es estacionaria.

e Test de raiz unitaria: Como su propio nhombre indica, es un test , un test
de hipdtesis estadisticas de estacionariedad. Uno de los mas populares
es el Augmented Dickey-Fuller (ADF). Es un simple modelo

autorregresivo:

Yt = PYt-1t U

Donde y, es la variable de interés, t es el indice de tiempo, p un coeficiente, y
u, es el término de error, La raiz unitaria esta presente si p = 1. En este caso, el

modelo no seria estacionario.

Una vez que hemos analizado nuestra serie temporal y hemos comprobado
gue es estacionaria, podemos aplicarle modelos predictivos. Ya que al no serlo, los

modelos construidos en base a la serie temporal no serian los mejores.

2.5 Analisis de series temporales

El analisis de series temporales implica desarrollar modelos que capturen o
describan mejor una serie temporal para comprender las causas subyacentes. Este
campo de estudio busca el por qué detras de un conjunto de datos, lo que a menudo

implica hacer suposiciones sobre la forma de los datos.

El objetivo principal del andlisis de series temporales es desarrollar modelos

matematicos que brinden descripciones plausibles a partir de datos de muestra.

2.6 Objetivos del andlisis de series temporales

Descripcion: Cuando se estudia una serie temporal, lo primero que se tiene

gue hacer es graficarla y considerar las medidas descriptivas basicas.
Asi, se tiene que considerar:

¢ Silos datos presentan forma creciente (tendencia).
e Si existe influencia de ciertos periodos de cualquier unidad de tiempo
(estacionalidad).

e Siaparecen outliers (observaciones extrafas o discordantes).
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Prediccion: Cuando se observan los valores de una serie, se pretende

normalmente no solo explicar el pasado, sino también predecir el futuro.

22
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Rafael Javier Megales Anguita Desarrollo de una plataforma web para el analisis y
prediccion de series temporales con Deep Learning

3 Prediccidon de series temporales

El propdsito del andlisis de series temporales es generalmente doble:
comprender o modelar los mecanismos estocasticos que dan lugar a una serie
observada y predecir o pronosticar los valores futuros de una serie en funcion de los

valores de la misma.

3.1 ¢Qué es laprediccidon de series temporales?

Cuando se observan los valores de una serie, se pretende normalmente no

s6lo explicar el pasado, sino también predecir el futuro.

La prevision de series temporales es un area importante del aprendizaje
automético. Es importante ya que hay muchos problemas de prediccion que
dependen de una componente de tiempo. Estos problemas se descuidan porque es
esta componente del tiempo la que hace que los problemas de series de tiempo

sean méas dificiles de manejar.

3.2 Ejemplos de predicciéon de series temporales

Hay casi un suministro interminable de problemas de prondstico de series de
tiempo. A continuacion hay 10 ejemplos de una variedad de industrias para hacer

que las nociones de analisis de series de tiempo y prondsticos sean mas concretos.

e Pronosticar el rendimiento de maiz en toneladas por estado cada afo.

e Pronosticar el precio de cierre de una accion cada dia.

e Pronéstico de la tasa de natalidad en todos los hospitales de una ciudad
cada afo.

e Prondstico de ventas de productos en unidades vendidas cada dia para
una tienda.

e Pronosticar el nUumero de pasajeros a través de una estacion de tren
todos los dias.

e Prondstico del desempleo para un estado cada trimestre.

e Pronosticar la demanda de utilizacién en un servidor cada hora.
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e Pronosticar el tamafio de la poblacion de conejos en un estado en cada
temporada de cria.

e Pronosticar el precio promedio de la gasolina en una ciudad cada dia.

3.3 Analisis exploratorio de datos para prediccion de series

Al pronosticar, es importante entender su objetivo. Hay que responder a

muchas preguntas para ayudar a ampliar los detalles del problema.
Por ejemplo:

e ¢ Cuantos datos tiene disponibles y puede reunirlos todos juntos? Mas datos a
menudo son mas utiles, ofreciendo una mayor oportunidad para el analisis de
datos exploratorios, pruebas y ajuste de modelos y fidelidad del modelo.

e ¢Cual es el horizonte temporal de predicciones que se requiere? ¢ Corto,
mediano o largo plazo? Los horizontes temporales mas cortos a menudo son
mas faciles de predecir con mayor confianza.

e ¢ Se pueden actualizar los pronésticos con frecuencia a lo largo del tiempo o
deben hacerse una vez y permanecer estaticos? La actualizacion de
prondsticos a medida que la nueva informacién esta disponible a menudo da
como resultado predicciones mas precisas.

e (A qué frecuencia temporal se requieren los prondsticos? Con frecuencia, las
previsiones se pueden realizar a frecuencias mas bajas o0 mas altas, lo que le
permite aprovechar el muestreo descendente y el muestreo ascendente de

los datos, lo que a su vez puede ofrecer beneficios al modelar.

Los datos de series de tiempo, a menudo requieren limpieza, escalado e

incluso transformacion. Por ejemplo:

e Frecuencia: Quizas los datos hayan sido proporcionados a una
frecuencia demasiada alta para modelar o esta espaciada de forma
desigual a lo largo del tiempo, lo que requiere un remuestreo para su
uso en algunos modelos.

e Outliers: Valores atipicos, corruptos o extremos que deben ser

identificados y manejados.
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e Desaparecidos: Se refieren a datos faltantes que deban ser
interpolados o imputados.

¢ Normalizacion: Consiste en realizar un cambio de escala en los datos
del rango inicial de modo que todos los valores estén en el rango de O y
1.

3.4 Preprocesamiento de una serie temporal

Un concepto importante comentado anteriormente es la estacionalidad. Una
serie temporal es estacionaria si las variables aleatorias que lo componen poseen la
misma funcién de distribucion, probabilidad, con independencia del momento de

tiempo considerado.

En otras palabras, una serie temporal es estacionaria cuando no tiene
tendencia ni estacionalidad y la varianza permanece constante a lo largo del tiempo.
En una serie asi, ni la media ni la varianza ni las autocorrelaciones dependen del

tiempo.

En este proyecto, se realiza una etapa de preprocesamiento con el fin de
conseguir que la serie sea estacionaria, por lo que se hace uso de las técnicas

descritas a continuacion.

3.4.1 Eliminacién de latendencia

Como hemos comentado anteriormente, la tendencia es un componente clave
en las series temporales, por lo que muchas veces es necesario un tratamiento

especial para corregir dicha componente.

A la hora de eliminar la tendencia, se aplica diferencias regulares, esto
consiste en aplicar a cada valor de la serie la diferencia del valor inmediatamente
anterior de la siguiente forma:

Xi=Xi—Xi
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llustracion 3.1 Serie temporal original y serie temporal con diferenciacion

3.4.2 Ajuste de la estacionalidad

Al igual que la tendencia, la periodicidad es otro componente muy importante a
la hora de trabajar con series temporales. Se utiliza un método parecido al
comentado en el apartado 3.4.1 Eliminacién de tendencia, ya que aplica el mismo
método, diferenciacion. Consiste en aplicar tantas diferencias estacionales como
sean necesarias hasta que la estacionalidad queda eliminada. Son como las
regulares, sin embargo, en lugar del restar el valor inmediatamente anterior,

restamos el valor correspondiente a la misma fecha del afio anterior.

X; = X; — X; — frecuencia(ts)

Otro mecanismo para ajustar la estacionalidad consiste en restar la media. Los
promedios moviles en si mismos tienen un efecto suavizante sobre las variaciones

estacionales.
3.4.3 Homogeneizacion de la varianza

Se trata de un método clasico para corregir sesgos en la distribucion de errores
y para corregir varianzas desiguales a partir de un modelo matematico que depende

de un parametro lambda.

Un método clasico para corregir estos sesgos es la transformacion de Box-Cox.
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Para la serie original X de longitud N:

X=xg+x1+x;++x,4

La transformacion Box-Cox de un pardmetro es la siguiente:

Xil_lz 0
M ={"71 *7
In(x;),A=0

donde i=0,1,2,...N-1.

Esta transformacion solo tiene un parametro lambda. Si el valor de lambda es
igual a 0, se lleva a cabo la transformacion logaritmica de la serie inicial, si el
pardmetro es distinto de cero, la transformacion es potencial. En el caso en el que
lambda sea igual a uno, la ley de distribucion de la serie inicial permanece
inalterada, aunque la serie cambia, ya que se resta una unidad a cada uno de sus

valores.
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4 Teécnicas estadisticas para la prediccion de series temporales

4.1 Media movil

El suavizado promedio mévil es una técnica efectiva en el prondstico de series
de tiempo que se puede usar para la preparacion de datos, la ingenieria de
caracteristicas e incluso directamente para hacer predicciones. Es una técnica
aplicada a series de tiempo para eliminar la variacion de grano fino entre los pasos
de tiempo. La intencion de dicha técnica es eliminar el ruido y exponer mejor la sefal
de los procesos causales subyacentes. Los promedios moviles son un tipo de
suavizado simple y comudn utilizado en el andlisis de series temporales y el

pronoéstico de series de tiempo.

El calculo de una media mévil implica crear una nueva serie donde los valores
estan compuestos por el promedio de observaciones en bruto en la serie de tiempo

original.

Este promedio movil requiere que se especifigue un tamafio de ventana
denominado ancho de ventana. La parte "mévil" en la media mévil se refiere al
hecho de que la ventana definida por el ancho de la ventana se desliza a lo largo de

la serie temporal para calcular los valores promedio en la nueva serie.
Hay dos tipos principales de promedio movil que se utilizan:

e Promedio movil centrado: El valor en el tiempo (t) se calcula como el
promedio de las observaciones en bruto en, antes y después del tiempo
(®.

e Promedio movil final: El valor en el tiempo (t) se calcula como el

promedio de las observaciones en bruto en y antes del tiempo (t).

jj N mw il WW ‘ sW WMA iZ W W Y Jw

0
Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec
iasa

llustracion 4.1 Serie temporal en azul y su respectiva media movil en rojo
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4.2 Autorregresion

La autorregresion es un modelo de serie temporal que utiliza observaciones de
pasos de tiempo anteriores como entrada a una ecuacion de regresion para predecir

el valor en el siguiente paso de tiempo.

Es una idea muy simple que puede dar como resultado prondsticos precisos

sobre una serie de problemas de series de tiempo.

Un modelo de regresién, como la regresion lineal, modela un valor de salida

basado en una combinacion lineal de valores de entrada.
Y = bo + bl * x1

Donde Y es la prediccién, b0 y bl son coeficientes encontrados al optimizar el

modelo en los datos de entrenamiento, y X es un valor de entrada.

Esta técnica se puede utilizar en series de tiempo donde las variables de
entrada se toman como observaciones en pasos de tiempo anteriores, llamadas

variables de retardo.

Por ejemplo, podemos predecir el valor para el siguiente paso de tiempo (t + 1)
dadas las observaciones en los dos ultimos pasos de tiempo (t-1 y t-2):

Debido a que el modelo de regresion usa datos de la misma variable de

entrada en pasos de tiempo previos, se lo denomina autorregresion.
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llustracion 4.2 Serie temporal y valores esperados
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En la ilustracion 4.2 se muestra a la izquierda la serie temporal correspondiente
a las temperaturas minimas recogidas diariamente desde 1981 hasta 1990, mientras
que en la figura de la derecha, se realiza un grafico de valores esperados (azul)

frente a valores predichos (rojo), para una semana en concreto.

4.3 Autocorrelacion

Un modelo de autorregresion supone que las observaciones en pasos de
tiempo anteriores son Utiles para predecir el valor en el siguiente paso, a esta
relacion entre variables se denomina correlacion. Si dichas variables cambian en la
misma direcciébn se denomina correlacién positiva, en cambio, si las variables se
mueven en direcciones opuestas a medida que los valores cambian se denomina

correlacion negativa.

Se pueden usar medidas estadisticas para calcular la correlacion entre la
variable de salida y los valores en los pasos de tiempo previos en diferentes
rezagos. Cuanto mas fuerte sea la correlacién entre la variable de salida y una
variable retrasada especifica, mas peso puede poner ese modelo de autorregresion

sobre esa variable al modelar.

De nuevo, debido a que la correlacion se calcula entre la variable y si mismo en
los pasos de tiempo anteriores, se denomina autocorrelacién. También se denomina
correlacion serial debido a la estructura secuenciada de los datos de series de

tiempo.

Las estadisticas de correlacién también pueden ayudar a elegir qué variables

de demora seran utiles en un modelo y cuales no.

Es posible que una serie temporal no pueda ser predecible si las variables de

desfase muestran baja o nula correlacion.
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llustracion 4.3 Serie temporal y su diagrama de autocorrelacion

Respecto a la ilustracion 4.3, en la figura de la izquierda se muestra la serie
temporal correspondiente a las temperaturas minimas recogidas diariamente desde
1981 hasta 1990, mientras que en la figura de la derecha, mediante un simple test
de autocorrelacién podemos ver una oscilacion en la correlacion positiva y negativa
a medida que los valores de temperatura cambian en las temporadas de verano en

invierno.

4.4 ARIMA

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) es un método que se
utiliza para el pronostico de series de tiempo, es muy popular y utilizado. Es una
clase de modelo que captura un conjunto de diferentes estructuras temporales
estandar en datos de series temporales,por lo que se utiliza para analizar y
pronosticar los datos de las series temporales. Es un método simple y poderoso para

hacer prondsticos de series de tiempo.
El acrénimo es descriptivo y significa lo siguiente:

e AR: Autoregresion. Un modelo que usa la relacion dependiente entre
una observacion y un numero de observaciones rezagadas.

e |: Integrado. El uso de la diferenciacion de observaciones en bruto (por
ejemplo, restando una observaciéon de una observacion en el paso de

tiempo anterior) para hacer que la serie temporal sea estacionaria.

31
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Rafael Javier Megales Anguita Desarrollo de una plataforma web para el analisis y
prediccion de series temporales con Deep Learning

e MA: Promedio mdévil. Un modelo que usa la dependencia entre una
observacion y un error residual de un modelo de promedio movil

aplicado a observaciones rezagadas.

Cada una de estos componentes se especifica explicitamente en el modelo
como pardmetro. Se utiliza una notacién estdndar de ARIMA (p, d, q) donde los
pardmetros se sustituyen por valores enteros para indicar rapidamente el modelo

ARIMA especifico que se esta utilizando.
Los parametros del modelo ARIMA se definen de la siguiente manera:

e p: El numero de observaciones de retraso incluidas en el modelo,
también llamado orden de retraso.

e d: El nimero de veces que las observaciones son diferenciadas,
también llamado el grado de diferenciacion.

e (Q: El tamafio de la ventana de promedio movil, también llamado orden

de promedio movil.

Se construye un modelo de regresién lineal que incluye el nimero y tipo de
términos especificados, y los datos se preparan mediante un grado de diferenciacion
para hacerlo estacionario, es decir, para eliminar las estructuras estacionales y de

tendencia que afectan negativamente al modelo de regresion.

Se puede usar un valor de 0 para un parametro, que indica que no se debe
usar ese elemento del modelo. De esta forma, el modelo ARIMA se puede configurar

para realizar la funcion de un modelo ARMA, e incluso un modelo AR, | o MA simple.
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5 Prediccidon de series temporales con Deep Learning

El Deep Learning es sin duda el area de investigacion méas popular dentro del
campo de la inteligencia artificial. La mayoria de nuevas investigaciones que se

realizan trabajan con modelos basados en técnicas de Deep Learning.

El aprendizaje profundo o Deep learning es parte de un conjunto mas amplio de
métodos de aprendizaje automético basados en asimilar representaciones de datos.
Una observacion (por ejemplo, una imagen) puede ser representada en muchas
formas (por ejemplo, un vector de pixeles), pero algunas representaciones hacen
mas facil aprender tareas de interés (por ejemplo, "¢ses esta imagen una cara
humana?") sobre la base de ejemplos, y la investigacion en esta area intenta definir
qué representaciones son mejores y como crear modelos para reconocer estas

representaciones.

Aqui nos centramos en el mundo de la economia y el business intelligence, el
deep learning se esta aplicando en los campos del customer centricity, finanzas o
mercados. En transformacién digital, estd muy ligado a los progresos en proyectos
relacionados con el Internet de las cosas y, en medicina, con los campos de
diagndstico, genética y muy especialmente en el descubrimiento de farmacos, que

son los mas beneficiados.
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5.1 Estructuras de las redes neuronales

Las redes neuronales se pueden estructurar de diversas maneras, segun el

namero de capas, segun el tipo de conexiones y por ultimo segun el grado de

conexion.

Segun el numero de capas:

Redes neuronales monocapas: Se corresponde con la red neuronal
mas sencilla ya que se tiene una capa de neuronas que proyectan las
entradas a una capa de neuronas de salida donde se realizan diferentes
calculos.

Redes neuronales multicapa: son una generalizacién de las anteriores,
existiendo un conjunto de capas intermedias entre la entrada y la salida
(capas ocultas). Este tipo de red puede estar total o parcialmente

conectada.

Segun el tipo de conexion:

Redes neuronales no recurrentes: En esta red la propagacion de las
sefales se produce en un sentido solamente, no existiendo la posibilidad
de realimentaciones. Légicamente estas estructuras no tienen memoria.
Redes neuronales recurrentes: Esta red viene caracterizada por la
existencia de lazos de realimentacion. Estos lazos pueden ser entre
neuronas de diferentes capas, neuronas de la misma capa o, mas
sencillamente, entre una misma neurona. Esta estructura estudia

principalmente la dinamica de sistemas no lineales.

Segun el grado de conexion:

Redes neuronales totalmente conectadas, en este caso todas las
neuronas de una capa se encuentran conectadas con las de la capa
siguiente (redes no recurrentes) o con las de la anterior (redes
recurrentes).

Redes parcialmente conectadas, son en las que no se da la conexion

total entre neuronas de diferentes capas.
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5.2 Arquitecturas de aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo esta formado por redes profundas de varias patologias.
Las redes neurales llevan cierto tiempo en escena, pero el desarrollo de numerosas

capas de redes ha hecho que utilizarlas sea més practico.

Afadir mas capas significa que hay mas interconexiones y ponderaciones entre

y dentro de capas.

El ndmero de arquitecturas y algoritmos que se utilizan en el aprendizaje
profundo es amplio y variado. En la siguiente seccidn exploramos dos arquitecturas
de aprendizaje profundo que han cubierto los ultimos 20 afios. Notablemente, LSTM
y CNN son dos de los enfoques mas antiguos, pero también dos de los mas usados
en diferentes aplicaciones. En la siguiente ilustraciéon! se muestran las distintas

redes neurales a través del tiempo.

RNN LSTM  CNM DBN D5M GRU

1990 1995 2000 2005 2010 2015

llustracion 5.1 Diagrama temporal de las redes neurales

5.2.1 Redes convolucionales

Son muy eficaces para procesar datos visuales y otros datos bidimensionales,
son muy similares a las redes neuronales ordinarias como el perceptron multicapa;
se componen de neuronas que tienen pesos y sesgos que pueden aprender. Cada
neurona recibe algunas entradas, realiza un producto escalar y luego aplica una
funcién de activacion. Al igual que en el perceptron multicapa también vamos a tener

una funcion de pérdida o costo sobre la dltima capa, la cual estard totalmente

1 https://www.ibm.com/developerworks/ssallibrary/cc-machine-learning-deep-
learning-architectures/index.html
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conectada. Lo que diferencia a las redes neuronales convolucionales es que
disponen de una serie de unidades o0 neuronas especiales que realizan operaciones
de convolucién y pooling, entre otras, procesando la informacion grafica de manera

espacial.

5.2.2 Redes neuronales recurrentes

Estas redes pueden usar su memoria interna para procesar secuencias
arbitrarias de entradas. Esto los hace aplicables a tareas tales como reconocimiento

de escritura, prediccion de series temporales o reconocimiento de voz.

Los seres humanos no comenzamos nuestro pensamiento desde cero cada
segundo, sino que los mismos tienen una persistencia. Las redes neuronales
prealimentadas tradicionales no cuentan con esta persistencia, y esto es una
deficiencia importante. Las redes neuronales recurrentes abordan este problema.
Son redes con bucles de retroalimentacién, que permiten que la informacion

persista.

Una red neuronal recurrente puede ser conceptualizada como una red con
multiples copias de ella misma, en las que cada una de ellas pasa un mensaje a su
sucesor. Esta naturaleza en forma de cadena revela que las redes neuronales
recurrentes estan intimamente relacionadas con las secuencias vy listas; por lo que
son ideales para trabajar con este tipo de datos. En los ultimos afios, ha habido un
éxito increible aplicando redes neuronales recurrentes a una variedad de problemas
como: reconocimiento de voz, modelado de lenguaje, traduccion, subtitulos de

imagenes y para la prediccion de series temporales.

Las redes de memoria de largo plazo a corto plazo, generalmente llamadas
LSTMs, son un tipo especial de redes neuronales recurrentes, capaces de aprender
dependencias a largo plazo, tienen una estructura como cadena, pero el modulo de
repeticion tiene una estructura diferente, debido a que en lugar de tener una sola
capa de red neuronal, tiene cuatro, que interactian de una manera especial
permitiendo tener una memoria a mas largo plazo. Es por esto que nos centramos

en las de este ultimo tipo en la elaboracion de este trabajo fin de grado.
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5.3 Redes LSTM ( Long Short-Term Memory)

Las LSTM son un tipo de red neuronal recurrente, que comunmente se
componen de una celda, una puerta de entrada, una puerta de salida y una puerta
de olvido. La célula es la responsable de “recordar” los valores en intervalos de
tiempo arbitrarios; de ahi la palabra “memoria” en LSTM. Cada una de las tres
puertas se pueden considerar como una neurona artificial “convencional”, como en

una red.

A mediados de los afios 90, los investigadores alemanes Sepp Hochreiter y
Juergen Schmidhuber propusieron una variacion de la red recurrente con las
denominadas unidades de memoria a largo plazo, o LSTM, como una solucion al

problema del gradiente de fuga.

Las LSTM ayudan a preservar el error que se puede volver a propagar a
través del tiempo y las capas. Al mantener un error mas constante, permiten que las
redes recurrentes continlen aprendiendo durante muchos pasos de tiempo (méas de
1000), abriendo asi un canal para vincular causas y efectos de forma remota. Este
es uno de los desafios centrales para el aprendizaje automatico y la IA, ya que los
algoritmos se enfrentan con frecuencia a entornos en los que las sefales de

recompensa son dispersas y diferidas, como la vida misma.

Las LSTM contienen informacién fuera del flujo normal de la red recurrente en
una celda cerrada. La informacion puede almacenarse, escribirse o leerse desde
una celda, al igual que los datos en la memoria de una computadora. La célula toma
decisiones sobre qué almacenar y cuando permitir las lecturas, escrituras y

borrados, a través de puertas que se abren y cierran.

Esas puertas actian sobre las sefiales que reciben, y de forma similar a los
nodos de la red neuronal, bloquean o transmiten informacién en funcion de su fuerza
e importacion, que filtran con sus propios conjuntos de ponderaciones. Esos pesos,
como los pesos que modulan los estados de entrada y ocultos, se ajustan a través
del proceso de aprendizaje de redes recurrentes. Es decir, las células aprenden

cuando permitir que los datos entren, salgan o se eliminen a través del proceso
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iterativo de hacer conjeturas, volver a propagar el error y ajustar los pesos mediante

el descenso del gradiente.

El siguiente diagrama? ilustra cémo los datos fluyen a través de una celda de

memoria y estan controlados por sus puertas:

N

llustracion 5.2 Representacion de una celda de memoria en LSTM

En la ilustracién superior, comenzando desde abajo, las flechas triples
muestran donde la informacién fluye hacia la celda en mdltiples puntos. Esa
combinacion de la entrada actual y el estado de celda pasado se alimenta no solo a
la celda en si, sino también a cada una de sus tres puertas, que decidird como se

manejara la entrada.

Los puntos negros son las puertas, que determinan respectivamente si se
permite la entrada nueva, se borra el estado actual de la celda y / o se deja que ese
estado afecte la salida de la red en el paso actual. Sc es el estado actual de la celda

de memoria, y g_y_in es la entrada actual.

5.3.1 Parametros de unared LSTM

En cualquier red neuronal, existen una serie de hiperparametros que el

programador debe ajustar.

2 https://deeplearning4j.org/lstm.html
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En concreto, los hiperparametros que se pueden ajustar en las redes

neuronales son los siguientes:

NUumero de épocas: el aprendizaje en este estudio se realiza por épocas.
La red se hace evolucionar durante un periodo de tiempo (época) en el
qgue se le van pasando distintos batch del conjunto de datos. Una vez
llegado al final de una época la red ya habra entrenado con todos los
datos y habra alcanzado un determinado error que se intentara reducir en
las siguientes épocas.

Tamafio del batch: La entrada de la red es un vector de niumeros. El lote
de estos datos se conoce con el nombre de batch, es un parametro
importante de la red puesto que puede determinar el tiempo de ejecucién
de la red, pero también puede variar la calidad de las predicciones de la
misma.

NUmero de neuronas: El nimero de neuronas que debe tener la red no
es un dato que se sepa de anteafo, depende de los datos de entrada. Por
ello es necesario realizar una pequefa experimentacion con el nimero de
neuronas a emplear para optimizar el funcionamiento de la red.

Tamafo de ventana: el tamafio de ventana se refiere a la longitud del
vector de entrada de la red, es decir, al nUmero de datos que tomara la red

y que evaluard para predecir los datos futuros.

5.3.2 Entrenamiento de unared LSTM

Entrenar una red es un proceso que modifica el valor de los pesos asociados a

cada neurona con el fin de que la red pueda, a partir de unos datos presentados en

la entrada, generar una salida. En el caso de aprendizaje supervisado, se tiene un

conjunto de datos pero no se conoce la funcidbn o relacibn matematica que

representa; al propagar hacia delante cada uno de estos patrones, se obtiene una

respuesta en la salida de la red, la cual se compara con la salida deseada,

permitiendo obtener el error del desemperio de la red.

39

Escuela Politécnica Superior de Jaén



Rafael Javier Megales Anguita Desarrollo de una plataforma web para el analisis y
prediccion de series temporales con Deep Learning

6 Analisis

El sistema sobre el que se sustenta la pagina web tiene tres partes
diferenciadas una de otra, como son el preprocesamiento, la prediccion y la
obtencion de resultados. Para el preprocesamiento se utilizan diferentes técnicas
para preparar los datos con el fin de elaborar las predicciones. En la segunda,
dispondremos de los métodos mas usuales para realizar diferentes predicciones

segun el modelo y los datos ajustados anteriormente, y en la Ultima etapa tendremos

la visualizacion de resultados, la cual es la etapa final del proceso.

6.1 Analisis de requerimientos

El propésito de este software es el andlisis y prediccién de series temporales.
Este apartado consistira en lista una serie de requisitos para explicar de manera

comoda y sencilla como funciona el sistema.
6.1.1 Reguerimientos funcionales

Los requerimientos funcionales son declaraciones de los servicios que
proveera el sistema, de la manera en que este reaccionard a entradas particulares
del usuario. En algunos casos, los requerimientos funcionales de los sistemas
también declaran explicitamente lo que el sistema no debe hacer. En nuestro

sistema son los siguientes:

e Proporcionar una herramienta para el procesamiento y la prediccion de
series temporales.

e Proporcionar distintos métodos para preprocesar los datos de manera
que las predicciones sean las mas acertadas posibles.

e Proporcionar una herramienta para crear modelos predictivos , con
métodos como ARIMA o basado en LSTM.

e Mostrar mensajes de error si los datos son introducidos de forma
erronea.

e Proporcionar herramientas para visualizar los resultados.

e Proporcionar herramientas para guardar los resultados.

e Proporcionar herramientas para guardas los proyectos realizados.
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6.1.2 Requerimientos no funcionales

Los requisitos no funcionales se tratan de requisitos normalmente relacionados
con aspectos técnicos o legales: comunicaciones, interfaces con otros sistemas,

fiabilidad, entorno de desarrollo, portabilidad, etc.

Suelen especificar las necesidades software, hardware, interfaz. A
continuacion, detallaremos las necesidades de las tres partes que componen

nuestra aplicacion. En nuestro sistema encontramos los siguientes:

e El proceso debe ser lo mas automatico posible, de modo que un nuevo
usuario pueda realizar predicciones de manera comoda y sencilla.

e Las salidas y las entradas de texto deben de ser sencillas e intuitivas.

e En cada vista se afadird la respectiva informacion sobre lo que se
puede realizar en la misma para una mejor uso de la aplicacion.

e Permitir la posterior edicion e inclusion de nuevos métodos en el
sistema. El cédigo debe ser claro para facilitar el trabajo de terceras
personas sobre el paquete.

e Los nombres de las funciones y objetos deben describir a primera vista

la funcionalidad de las mismas.
6.2 Planificacion

En la realizacion de este trabajo fin de grado se han empleado

aproximadamente unos 6 meses, desde enero hasta junio de 2018.

Realizar una planificacion del tiempo que vamos a emplear es importante, ya

gue, en caso de un proyecto real nos ayudaria a estimar el presupuesto y los

recursos que se van a emplear.

Fecha Inicio Duracion Fecha Fin
Estudio series temporales 30-01-2018 9 7-02-2018
Estudio deep learning 9-02-2018 5 14-02-2018
Instalacion software 15-02-2018 1 16-02-2018
Aprendizaje software 17-02-2018 5 22-02-2018
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Disefio esqueleto web 24-03-2018 4 28-03-2018
Moédulo preprocesamiento 1-03-2018 5 6-03-2018
Moédulo prediccion 7-03-2018 68 24-05-2018
Modulo obtencién de 29-05-2018 9 2-05-2018
resultados
Experimentacion 29-05-2018 9 2-06-2018
Redaccion memoria 4-03-2018 107 20-06-2018
A continuacion el diagrama de Gantt correspondiente:
Estudio deep earing [
nstaaconsofware I
Aprendizajesoftware O
Disioesquelio web
preprocesamint
Diseio o prcicidn T
ooy I
Exporivontacin /=

Redaccién memoria

Escuela Politécnica Superior de Jaén

llustracion 6.1 Diagrama de Gantt del proyecto
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6.3 Casos de uso

La técnica de los casos de uso nos permite entender y describir los requisitos.
Los casos de uso son requisitos funcionales que ponen el acento en el uso del

producto.

Los casos de uso describen como debe comportarse el sistema desde el punto
de vista del usuario, sin especificar como debe hacerlo internamente. Es un formato

simple para que los usuarios y desarrolladores puedan trabajar juntos.
Identificamos las siguientes partes en el proceso:

e lLoguearse

e Crear proyecto

e Preprocesar proyecto
e Modelar proyecto

e Predecir proyecto

e Visualizar resultados

e Descargar resultados

Logusars e

Crear proyecto

Preprocesar

4@

Obtener resultados
Descargar
resultados

llustracion 6.2 Diagrama de casos de uso
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Caso de uso Loguearse

Actor Usuario

Precondicion  El usuario quiere iniciar sesion

Postcondicién El usuario puede crear un proyecto

Secuencia 1. El usuario introduce su nombre de usuario
2. El usuario introduce su contrasena

3. Usuario hace click en login

Excepciones  El usuario introduce erroneamente su contrasefia/usuario

Caso de uso Crear proyecto

Actor Usuario

Precondicion  El usuario tiene un conjunto de datos que quiere predecir.

Postcondicién EI usuario crea un proyecto y puede empezar la etapa de

preprocesado.

Secuencia 1. Introduce nombre del proyecto
2. Introduce descripcion del proyecto

3. Sube el archivo

Excepciones  Proyecto con mismo nombre creado anteriormente.

Caso deuso  Preprocesar

Actor Usuario

Precondicion  El usuario debe de haber subido un fichero al proyecto.

Postcondicién El usuario obtiene un conjunto de datos preprocesado.

Excepciones  Elfichero esta corrupto/ tiene algun caracter extrafio.
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Caso de uso Modelar

Actor Usuario

Precondicion  El usuario debe de tener un conjunto de datos preprocesado.

Postcondicion El usuario obtiene un modelo sobre el que realizar las

predicciones.

Secuencia 1. Usuario elige una serie temporal a trabajar

2. Usuario modela el conjunto de datos

Excepciones  Parametros introducidos erroneamente

Caso de uso Predecir

Actor Usuario

Precondicién  El usuario tiene un modelo sobre el que realizar las predicciones.

Postcondicién El usuario obtiene resultados sobre dichas predicciones.

Secuencia 1. Elusuario elige los pardmetros a configurar.

2. El usuario elige el tipo de prediccion que quiere realizar.

Excepciones  Parametros introducidos errbneamente

Caso de uso Visualizar resultados

Actor Usuario

Precondicién  El usuario tiene un modelo sobre el que realizar las predicciones.

Postcondicion EIl usuario obtiene gréaficos y resultados sobre las predicciones

realizadas.
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7 Disefo

En este apartado se detalla el esquema y el funcionamiento del proyecto. El
mismo consta de tres modulos diferenciados, entre los que se encuentran el modulo
de preprocesamiento, donde el usuario puede elegir el tipo de imputacion y limpieza
de los datos, asi como técnicas para ajustar la estacionalidad, tendencia y varianza,
el de prediccion, dénde se presentan los diferentes métodos para realizar las
predicciones, en este caso aplicando ARIMA o LSTM, y el modulo de obtencién y
visualizacion de resultados, donde el usuario puede ver mediante graficos, tablas y

ficheros de datos los resultados de las etapas anteriores.

A continuacion se muestra un diagrama en el que se engloba lo comentado

anteriormente:

" Prediccién
Preprocesamiento
51 Datos: DataFrame
FLARIMA()
3 LSTM_Univariante_Regresion()

Eﬁé‘LSTM Univariante_Metodo Ventana()

=1 Datos: DataFrame
i homogeneizacién()
3 eliminaciénValoresNulos()

#§analisisDeDatos() e P o .

& eliminarTendencia() EﬁiLSTM Univariante_Con_Pasos_De_Tiempo()

iﬁ?a'ustarPeriodicidad(] Zﬁ;LSTM_Univarianie_Con_Memoria_Entre_Batches[)

z; BjoxCox(] #:LSTM_Univariantes_Con_Instantes_De_Tiempo_Personalizados()
o]

#LSTM_Multivariantes()

transformadalogaritmica
& S 0 3 CalculoErrores()

Obtencién Resultados
51 Datos: DataFrame
4 ObtenerGraficoPrediccion()
43 ObtenerDatosPredicciones()
43 ObtenerTablaResultados()

llustracion 7.1 Diagrama del sistema completo
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7.1 Preprocesamiento

El sistema cuenta con una etapa de preprocesamiento, en la cual se realizan
varias tareas de imputacion y limpieza de datos. Es importante que los datos tengan
un formato apropiado para poder trabajar con ellos correctamente, como estar
indexados por un indice temporal, o no contener un pie de referencia al final del
fichero, indicando de donde se ha extraido la informacion, por ejemplo. A
continuacion se detallan las operaciones que se pueden realizar en esta etapa de

preprocesamiento.

7.1.1 Homogeneizacién de datos

La homogeneizacion de datos tal y como se ha mencionado anteriormente, es
una tarea importante para que los datos tengan un formato correcto y estandar. Por

ejemplo, para el uso de fechas, unidades, métricas, etc.

7.1.2 Valores nulos o erréneos

Es importante la sustituciéon de valores nulos o erréneos (missing values u
outliers). A la hora de recoger la informacién, se pueden producir errores en la
medicion, ruido, o de cualquier otro tipo. En cualquier caso, estos datos anémalos
pueden provocar errores a la hora de realizar nuestros analisis, por lo que es de vital
importancia tratarlos. Existen diversas formas de tratarlos, los mas usual es sustituir
esos datos andmalos o faltantes por valores calculados gracias a los demas datos,
como pueden ser la media, la mediana, la moda, o por algin valor precalculado
usando un modelo en particular. Otra opcién, pero menos recomendable es
directamente eliminar la informacién asociada a dicho valor. (En nuestro caso, la fila

del fichero que presenta un valor erroneo).

El sistema provee de herramientas para realizar dichas sustituciones, como
pueden ser sustituir los valores andmalos por valores estimados, como pueden ser

la media, la moda o la mediana.
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one two three one two three
a|1.552024 (-0.080851)|0.805559
T T T a|1.552024 |-0.080851 |0.805559
C [-1.136328 [ 1.657122 |-1.402466 c¢l-1136328 11657122 |-1.407466
d | NaN NaN NaN
om0 | oareoro s aveaar | ] 1587220 |-0.478010| 1416437

llustracion 7.2 Valores de un conjunto de datos

En la ilustracién superior, a la izquierda podemos ver un ejemplo de valores

faltantes, denominados NaN(Not a number), y en la derecha el mismo conjunto de

datos pero con dichos valores eliminados.

7.1.3 Andlisis y limpieza de datos

Es importante tener un resumen de los datos para posteriormente, en funcion

de los mismos, decidir qué estrategia de las mencionadas anteriormente es la

adecuada para nuestro conjunto de datos, por lo que el sistema muestra justo al

cargar los datos informacion acerca de estos, como son los valores maximos y

minimos, el valor medio, la media, desviacién tipica, etc. El sistema muestra en

modo de tabla el resumen anterior para que el usuario nada mas introducir los datos

tenga una vista general de los datos sobre los que se esta tratando.

Mostrando nimero de valores, media, desviacién,maximo,minimo y percentiles por serie temporal:

count

mean

std

min

25%

50%

75%

max

Open

250.0
125.27396000000002
17.294411449597003
96.75

110.465

117.95
142.35750000000002

1566.01

High

250.0

126.11319999999995

Low Close Volume
251.0 250.0 250.0
124.60282868525897 125.40408000000005 30487642.796

17.27041538441391

97.65 96.42
111.5625 109.68
118.525 117.45
143.24249999999998 141.505
156.65 155.05

17.15767157765103

96.67

111.03750000000001

118.08

142.27

156.1

17.207486093681933

14201408.102509603

11475922.0

22100800.0

26473697.5

33978014.5

112340318.0

llustracion 7.3 Caracteristicas generales de un fichero de datos
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En la ilustracion superior se puede observar una captura de imagen del
preprocesamiento de la plataforma, los valores comentados anteriormente para cada
serie de tiempo del fichero, en este caso representa los valores de apertura, mas
altos, mas bajos, de cierre y de volumen de las acciones de APPLE.

El sistema detecta también la presencia de valores nulos o andémalos,
comentados anteriormente, y brinda al usuario la capacidad de eliminarlos o
sustituirlos por otros valores del modelo. Como se puede observar en la imagen a

continuacion:

Valores nulos del fichero : 4
Los nombres de las columnas del fichero: Date - Open - High - Low - Close - Volume -
Elija el tipo de imputacion que quiere realizar, puede elegir entre sustituir los valores nulos por la media, la mediana o la moda:

v Mean value Submit
Median value

Mode value  tiny de imputacién, puede comenzar con el anlisis:
Drop Nan

[ Analysis |

llustracion 7.4 Limpieza de datos

7.1.4 Transformacién de los datos

La transformacion de los datos es otra opcion que presenta el sistema,
mediante diferentes técnicas explicadas anteriormente, como la diferenciacion o el
ajuste segun el modelo, permite ajustar determinados componentes de las series de
tiempo, como pueden ser la periodicidad, la tendencia, la varianza, etc. Es
importante realizar un ajuste adecuado de dichas caracteristicas para que el modelo

sea lo mas representativo posible y se ajuste comodamente a nuestras exigencias.

El sistema permite realizar un ajuste de la periodicidad y la tendencia por medio
de la diferenciacion, el cual resulta muy eficaz, y mediante ajuste de modelo, en la
cual toma como entrada los valores de la etapa anterior y realiza un ajuste de la

tendencia.

Después de realizar las transformaciones comentadas anteriormente, se

muestra el test de Dickey Fuller, una herramienta comentada anteriormente para
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estudiar aspectos clave de nuestra serie temporal, como la periodicidad por ejemplo,
para comprobar la periodicidad de la misma y si da pie a usar modelos de mineria de
datos como ARIMA.

Resultados Test Dickey-Fuller para la serie de tiempo Open

Test Statistic -0.5407825023394939
P-value 0.8838093928415338
# Lags Used 0.0

Number of observation used 250.0

Critical value (1%) -3.456780859712
Critical value (5%) -2.8731715065600003
Critical value (10%) -2.572968544

llustracion 7.5 Resultados del test de Dickey Fuller para la serie temporal de apertura de los valores de
las acciones de APPLE

7.1.5 Normalizacién de datos

La normalizacion es un cambio de escala de los datos del rango original de
modo que todos los valores estén dentro del rango de 0 y 1. La normalizacion
requiere que sepa o pueda estimar con precision los valores observables minimo y
maximo. Se pueden estimar estos valores a partir de los datos disponibles. Si su
serie esta subiendo o bajando, estimar estos valores esperados puede ser dificil y la
normalizacion puede no ser el mejor método para usar en su problema. Si un valor a
escalar esta fuera de los limites de los valores minimo y maximo, el valor resultante

no estaraen elrangode Oy 1.

Este proceso se lleva a cabo a la hora de realizar las predicciones con Deep
learning, ya que resulta mas comodo y proporciona mejores resultados que los datos

estén normalizados.

7.2 Prediccion

La fase de prediccion de datos es uno de los componentes principales del
sistema, donde se le permite al usuario realizar predicciones, ya sea usando un

modelo econométrico ARIMA o mediante LSTM.
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Esta fase tiene como entrada los datos preprocesados en la etapa anterior y
devolvera unos resultados que recogera la etapa de visualizacion y obtencion de

resultados para mostrarsela al usuario.

Queda detallado a continuacion el funcionamiento de cada una de las opciones
previstas por la plataforma para la elaboracion de las predicciones, asi como de una

imagen del sistema real donde se pueden visualizar los resultados.
7.2.1 ARIMA

Respecto a ARIMA, el cual hemos comentado anteriormente, para realizar la
prediccidén es necesario que la serie sea periodica, es decir, se ajuste en el tiempo y
sea estacionaria, una vez satisfecho dicho requerimiento, se permite aplicar el
modelo e introducir manualmente los parametros de configuracién para el ARIMA ,

los cuales son:

e p: El nimero de observaciones de retraso incluidas en el modelo,
también llamado orden de retraso.

e d: ElI nimero de veces que las observaciones son diferenciadas,
también llamado el grado de diferenciacion.

e (: El tamafio de la ventana de promedio mévil, también llamado orden

de promedio movil.

Estos valores son configurables por el usuario, y los puede introducir
manualmente desde teclado. La salida que produce es una grafica en la que se
representa la prediccion realizada y una tabla con los diferentes valores que se
obtienen en el modelo ARIMA. Adicionalmente, el sistema guarda en un fichero en
formato csv los valores esperados y predichos para que el usuario se los pueda

descargar y trabajar en cualquier momento con dicha salida obtenida.
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Resumen modelo Arima:
pvals coeff conf_lower conf_higher tvalues
const 0.9760374683472186 -0.002975473700711861 -0.1969312466623101 0.1909802992608864 -0.03006778917323598

ar.L1.D.Open 5.331751647518709e-05 -0.25760279013321036 -0.38035329654813776 -0.13485228371828295 -4.113157702758964

ARIMA['1', 0", '1']

44 — serie
—— predictions

Errores Valor
Test RMSE (Root Mean Squared Error) 1.7375173357280564
Test MSE (Mean Squared Error) 3.0189664919555232

Test MAPE (Mean Absolute Percentage Error) 440.5480102348515

llustracion 7.6 Resultados modelo ARIMA para la serie de tiempo de apertura de los valores de las
acciones de APPLE

En la ilustracion superior se puede observar la tabla resultante que genera el
modelo ARIMA, el gréafico de prediccion (en rojo) sobre la serie temporal (en azul),
muestra también los errores MSE, RMSE y MAPE.

7.2.2 LSTM (Long Short-Term Memory)

En este apartado, detallamos los tipos de LSTM implementadas en nuestra
plataforma. Cada una de las cuales funciona de una forma distinta y tiene como
entrada distintos parametros, ya que se han utilizado diversos métodos a la hora de
realizar las predicciones, como el método de la ventana, o si son univariantes (se
usa una variable para predecirse a si misma) o multivariantes (se usan diferentes

variables para predecir otra, incluido asi misma).

7.2.2.1 Red LSTM Univariante para regresion

Podemos expresar casi cualquier problema como un problema de regresion,
por ejemplo; dada la cantidad de pasajeros este mes, ¢cual es el nimero de

pasajeros el proximo mes?

La plataforma modifica el conjunto de datos para convertir el conjunto de datos
original en un conjuntos de datos con una columna de mas, el instante a predecir, en
el ejemplo comentado anteriormente: la primera columna que contendria el nimero
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de pasajeros de este mes y la segunda columna que contendria el niamero de

pasajeros del mes siguiente (t + 1), a pronosticar.

El usuario también puede configurar mas datos de la red, como el porcentaje
del conjunto de datos que se usa como entrenamiento y como test, el nimero de
épocas que el proceso va a llevar a cabo, el nUmero de neuronas, el tamafio del lote

asi como el numero de lags.

Posteriormente, una vez recibidos los parametros introducidos por el usuario, el
sistema escala los datos. Esto es debido a que a las redes neuronales les resulta
mas facil operar con un nimero en el rango (-1,1) como podria ser 0.53, que con
20000442.75, por ejemplo.

Después de esto, el sistema realiza los computos necesarios e inicia la prediccion, la
salida resultante es un grafico en el que se muestra la serie original, la parte que ha
usado como entrenamiento y la prediccion realizada. También muestra, al igual que
con ARIMA, errores MSE, RMSE y MAPE, también se le da la opcion al usuario de
descargar los ficheros de predicciones para que después pueda manipularlos o

almacenarlos.

7.2.2.2 Red LSTM Univariante para regresion utilizando el método de la ventana

También podemos expresar el problema para que se puedan usar multiples

pasos de tiempo recientes para hacer la prediccion para el siguiente paso.

Esto se llama una ventana y el tamafio de la ventana es un parametro que se

puede ajustar para cada problema.

Por ejemplo, dado el tiempo actual (t) que queremos predecir el valor en la
préxima vez en la secuencia (t + 1), podemos usar la hora actual (t), asi como las
dos veces anteriores (t-1) y (t-2) como variables de entrada. Cuando se expresa
como un problema de regresion, las variables de entrada son t-2, t-1, t y la variable
de salidaest + 1.

Al igual que antes, el usuario puede configurar los datos de la red que desee,

como el numero de épocas, la longitud de entrenamiento y test, el nUmero de pasos

53
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Rafael Javier Megales Anguita Desarrollo de una plataforma web para el analisis y
prediccion de series temporales con Deep Learning

de tiempo previos para usar como valores de entrada para predecir el proximo

periodo de tiempo, el nimero de neuronas o el tamafio del batch.

Mostrando gréfico prediccion por LSTM:

LSTM(Dense) Regression Window Method: 30,70,7,12,1

— serie
#0171 — tmin

= I
=

Errores Valor
Puntuacién test MSE 0.9182986130449874
Puntuacién test RMSE 0.9582789849751414
Puntuacién entrenamiento MSE 0.798832863 1499896
Puntuacién entrenamiento RMSE 0.8937745035242333

Puntuacién MAPE 0.24166874636413616

llustracion 7.7 Resultados LSTM para regresién utilizando el método de la ventana para la serie de tiempo
de los valores de apertura de las acciones de APPLE

Como podemos observar en la ilustracién superior, las predicciones realizadas
en verde, resultan muy buenas, ya que se ajustan a los valores de la serie original.

Para este ejemplo concreto hemos utilizado los siguientes parametros:

e 30 épocas

e 70 % del conjunto como entrenamiento

e Hemos usado 7 instantes de tiempo anteriores para calcular el siguiente
e 12 neuronas

e Tamaro de batch 1

7.2.2.3 Red LSTM Univariante para regresion usando pasos de tiempo

Algunos problemas de secuencia pueden tener un numero variado de pasos de
tiempo por muestra. Por ejemplo, puede tener medidas de una maquina fisica que
conducen a un punto de fallo. Cada incidente seria una muestra de las
observaciones que conducen al evento, las cuales serian los pasos de tiempo, y las

variables observadas, las caracteristicas.
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Los pasos del tiempo proporcionan otra forma de expresar nuestro problema de

series de tiempo. Al igual que en el ejemplo de la ventana anterior, podemos tomar

pasos de tiempo anteriores en nuestra serie temporal como entradas para predecir

el resultado en el siguiente paso.

En lugar de redactar las observaciones anteriores como funciones de entrada

separadas, podemos usarlas como pasos de tiempo de la funcion de entrada Unica,

que de hecho es un encuadre més preciso del problema.

Mostrando grafico prediccidn por LSTM:

340

335

325

320

LSTM con pasos de tiempo 50,70,4,12,1

Serie
train
predict

Errores Valor
Puntuacion test MSE 3.1755931690089384
Puntuacion test RMSE 1.7820194075848161
Puntuacién entrenamiento MSE 2.5058162637939114
Puntuacion entrenamiento RMSE 1.5829770256683802

Puntuacion MAPE 0.4851876957416552

llustracion 7.8 Resultados LSTM usando regresidn con pasos de tiempo para la serie temporal de las

acciones de APPLE

Como podemos observar en la ilustracion superior, las predicciones realizadas

en verde, resultan muy buenas, ya que se ajustan a los valores de la serie original.

Para este ejemplo concreto hemos utilizado los siguientes parametros:

50 épocas

70 % del conjunto como entrenamiento

Hemos usado 4 instantes de tiempo anteriores para calcular el siguiente
12 neuronas

Tamano de batch 1
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7.2.2.4 Red LSTM Univariante con memoria entre batches

Las redes LSTM tienen memoria, la cual es capaz de recordar en largas
secuencias. Normalmente, el estado dentro de la red se restablece después de cada
lote de entrenamiento cuando se ajusta el modelo, asi como también, de cada

llamada para predecir o evaluar el modelo.

Se puede obtener un control mas preciso sobre cuando se borra el estado
interno de la red LSTM haciendo que la capa sea "con estado”. Esto significa que se
puede construir el estado en toda la secuencia de entrenamiento e incluso mantener

ese estado si es necesario para hacer predicciones.

TimeSeriesWeb Home Dashboard

Mostrando grafico prediccion por LSTM:

LSTM con memoria entre batches: 20,60, 3, 12, 1.3

—— Serie

150 train
—— predict

Id
140
130
120

110 \

100

Errores Valor
Puntuacién test MSE 4.226450651519607
Puntuacién test RMSE 2.0558333228935672
Puntuaciéon entrenamiento MSE 31.02204815882608
Puntuacién entrenamiento RMSE 5.569743994011402

Puntuacion MAPE 1.4310976154192712

llustracion 7.9 Resultados LSTM usando memoria entre batches para las valores de apertura de las
acciones de APPLE

Como podemos observar en la ilustracion superior, las predicciones realizadas
en verde, resultan muy buenas, a pesar de que en la etapa de entrenamiento, en
naranja, le hayan costado al principio. Para este ejemplo concreto hemos utilizado

los siguientes parametros:

e 20 épocas
e 60 % del conjunto como entrenamiento

¢ Hemos usado 3 instantes de tiempo anteriores para calcular el siguiente
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e 12 neuronas
e Tamaro de batch 1

e NUmero de bucles: 3

7.2.2.5 Red LSTM Univariante con instantes de tiempo personalizados

En esta configuracion de la red LSTM, a diferencia de las anteriores, donde
definiamos un valor para usar los “X” instantes de tiempos anteriores, se pueden
elegir manualmente qué valores anteriores queremos usar para predecir la salida.
Por lo que es més flexible ya que si conocemos mejor como funcionan los datos,
quizas nos interese mas usar unos instantes de tiempo concretos, en vez de una
ventana en la que se cogian todos en dicho intervalo como se hacia en los ejemplos

Elija la serie temporal con la que se va a trabajar vy visualizar resultados:

Open %[ Aditivo %) Submit

Mostrando grafico prediccidn por LSTM Univariante personalizada:

LSTM Univariante personalizado: 20,60,12,1

—— Serie
predict

9l
115 \/\f\[\

A

10 \L/\' \ . 7

105

100 '\\\

0 20 40 60 80 100

Errores Valor
Puntuacién test MSE 6.9784484
Puntuacion test RMSE 2.6416752

Puntuacion MAPE 1.8352469429373741

llustracion 7.10 Resultados LSTM Univariante con instantes de tiempo personalizados para la serie
temporal de los valores de apertura de las acciones de APPLE

Configuracion usada para el ejemplo de la imagen superior:

e 20 épocas
e 60 % del conjunto como entrenamiento
e Hemos usado los instantes de tiempo anteriores t-3 y t-1 para calcular t
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e 12 neuronas

e Tamaro de batch 1

7.2.2.6 Red LSTM Multivariante

A diferencia de las redes LSTM comentadas anteriormente, donde, con
instantes de tiempo anteriores de la misma variable pretendiamos predecir el
siguiente instante de tiempo, con esta configuracion, pretendemos predecir una

variable “x” haciendo uso de ella misma (o no) y de otras variables que dependan de

ella, por eso a este tipo de redes se les llama multivariantes.

En la plataforma estdn implementadas de manera que, una vez cargado el
conjunto de datos de trabajo, introducimos la variable a predecir, qué variables
queremos usar para la prediccion y qué instantes de tiempo de las variables de

entrada queremos usar para predecir la salida.

Elija la serie tamporal con la que sa va a trabajar y visualizar resultados:

Open %) Aditiva $) submit

Mostrando grafico prediccion por LSTM Multivariante:

LSTM Multivariate: 20,60, 12, 1

Errores valor
Puntuacién test MSE 10.045677
Puntuacién test RMSE 3.1694915

Puntuacién MAPE 2.133932150900364

llustracion 7.11 Resultados LSTM Multivariante para la serie temporal de los valores de las acciones de
APPLE

Configuracion usada para el ejemplo de la imagen superior:

e 20 épocas

e 60 % del conjunto como entrenamiento

¢ Hemos usado los instantes de tiempo anteriores t-2 para calcular t
e 12 neuronas
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e Tamafio de batch 1
e Variable a predecir: “Open”

e Variables usadas: “Open, High,Low, Close”.
7.3 Obtencion y visualizacién de resultados

Para poder comprobar las predicciones y las transformaciones realizadas
anteriormente, es importante poder visualizar los resultados correctamente, para ello
se proporcionan varias formas de visualizarlos, mediante tablas, graficos y ficheros

CSv.

7.3.1 Obtencién y visualizacién de resultados

Respecto a la parte de andlisis de datos, se han tenido en cuenta que estamos
en una plataforma web, por lo que es importante proporcionar al usuario
retroalimentacion cada vez que realice una accién, por lo que cada vez que se
realiza una transformacion de datos, el sistema muestra al instante en forma de
grafica o tabla la transformacion realizada. Asi mismo, cada vez que se realiza una
prediccién, después de la etapa de computo, el sistema muestra inmediatamente en
forma de gréfica y tabla las predicciones realizadas, ademéas, guarda las
predicciones en formato csv para que posteriormente el usuario pueda descargar los

datos y usarlos con los fines que estime oportuno.

7.3.2 Resultados mediante gréaficos

Como se ha podido ver anteriormente en las ilustraciones adjuntadas, el
sistema muestra las predicciones realizadas mediante graficos, la cual es una

manera muy sencilla y comoda de que el usuario pueda interpretar los resultados.

) 1 M/W M% \7‘ \ ™
llustracion 7.12 Ejemplo de gréficos de la plataforma web
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7.3.3 Resultados mediante tablas

Al igual que con el apartado anterior de graficos, el sistema muestra tablas con
errores de las predicciones calculadas, o informacion sobre el conjunto de datos, asi

como resultados de test realizados, para que el usuario los pueda visualizar

comodamente
A Sire .}
co2
count 185.0
mean 328.49767567567574
std 5.883286339717931
min 317.25
25% 323.61
50% 328.31
75% 332.87
max 341.19
Mostrando primeros 10 elementos del archivo:
Month co2
1965-01-01 00:00:00 31832
1965-02-01 00:00:00 320.38
1865-03-01 00:00:00 32082
1865-04-01 00:00:00 22 06
1965-05-01 00-:00:00 32217
1965-06-01 00:00:00 NaT
18965-07-01 00:00:00 212
1865-08-01 00:00:00
1965-09-01 00-00:00 317.82

1965-10-01 00-00:00

est Dickey-Fuller para la serie de tiempo CO2

Test Statistic 0.3713581866933478
P-value 0.9803916591629375
# Lags Used 1.0
Number of observation used 180.0
Critical value (1%) -3.4672111510631
Critical value (5%) -2.877734766803841
Critical value (10%) -2.575403364197531
Errores Valor
Puntuacion test MSE 4.235204843712967
Puntuacién test RMSE 2.0579613319285097
Puntuacion entrenamiento MSE 3.219706873865506
Puntuacién entrenamiento RMSE 1.7943541662295952
Puntuacion MAPE 0.5653444328996845

llustracion 7.13 Tablas que aparecen en la plataforma

En la ilustracion superior aparecen a modo de ejemplo, las diferentes tablas
gue se pueden visualizar en la pagina web, empezando por la primera, la cual es
una tabla a modo de caracteristicas generales del conjunto de datos subido por el
usuario, la segunda, en la cual se muestran los primeros valores del conjunto de
datos, para visualizar si tiene valores nulos o no, la tercera, resultados del test de
Dickey Fuller para un conjunto de datos concreto, y por ultimo, tabla que muestra los

errores calculados para prediccién de series temporales.
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7.3.4 Resultados mediante archivos csv

Es importante de que la plataforma deje a disposicion del usuario los ficheros
con los que va trabajando, por lo que, se le permite al usuario descargar los ficheros
modificados, tanto por la limpieza e imputacion, como por el preprocesamiento o el
para la prediccion. Para este ultimo paso, el archivo muestra los valores de prueba y
esperados, junto al calculo de diversos errores, como MSE, RMSE o MAPE, como

se puede observar en la imagen siguiente.

MAPE
55.187692713732886
59.10578637813613
48.154503222190655
142.28681411610296
28.596655484488187
70.31642127366136
67.56097349459718
775.0196452918509
93.599408536626
139.95695762703662
181.79096352911387
529.2942278419757
4.826721210146718
142.66702685605475
416.67391336918104

pvals

0.9760374683472186
5.331751647518709¢-05

MSE
0.0829736051409418
0.1880090636334426
0.06931251094496783
0.6856586786132257
0.1078506542190175
0.61109521024727
0.14672133108809712
27.123421148975748
11.87701589309341
17.962835840845372
1.0912535520593554
2.3752221986698063

0.0019467620530404294

2.264057678668496
0.3505847917256681

coeff

~0.002975473700711861
-0.25760279013321036

RMSE
0.2880513932286074
0.4336001195034921
0.2632734527918%82
0.6280450945529632
0.32B40623352643217
0.7817257896777297
0.3830422053613637
5.208015087245403
3.4463052524542004
4.236256585887059
1.0446355073097238
1.5411755858241726
0.04412212656578842
1.5046765954678622
0.5921020112494705

conf_lower

-0.1969312466623101

SMAPE
0.43878380537866446
1.0894669255908776
0.43587775063608747
0.5846104649763413
0.77445082013299
1.740295909502097
0.48508005803568262
0.7788508821634708
9.66566456362305
3.2654756160373683
1.3986322795162733
0.7620580308417553
0.4824186072905219
2.1992044054204323
0.7269421292352523

conf_higher

<0.38035329654813776 -0.13485228371828295

0.1909802992608864

observaciones
-0.8100000000000023
-0.30000000000001137
-0.6100000000000023
~1.40999999999999656
-0.81999999999%9932
+0.3295999995959963
»0.9500000000000028
-5.879999999999996
-0.21959999959595886
1,2099999939999935
0.4699999999999989
-1.25
~0.8700000000000045
0.4500000000000029
0.4500000000000029

predicciones
-0.5219486067713949
-0.7336001195035035
0.54567265472081041
~0.5819549054470334
-1.1484062335264253
-1.111725789677728
0.5669577946386392
0.6719849127545934
-3.6663052524541992
+3.0282585858870656
0.5746356073097248
0.2911755858241728
-0.914122126569793
-1.0546785964676593
0.14210201124946755

tvalues
-0.03006778917323598
~4.113157702758964

llustracion 7.14 Fichero de salida con valores de muestra y predicciones, asi como diversos estimadores
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En cuanto a la generacion del archivo tras el proceso de limpieza e imputacion,

la comparacion entre el archivo original y el modificado aparece en la siguiente

imagen, el usuario puede descargarse ambos ficheros, tanto el original como el

modificado:

Date
7-Jul-17
6-Jul-17
5-Jul-17
3-Jul-17
30-Jun-17
29-Jun-17
28-Jun-17
27-)un-17
26-Jun-17
23-Jun-17
22-)un-17
21-Jun-17
20-Jun-17

19-Jun-17

Escuela Politécnica Superior de Jaén

Open

143.02
143.69
144.88
144.45
144.71
144.49
145,01
147.17
145.13
145,77
145.52
146.87
143.66

High
144.75
143.50
144.79
145.30
144.96
145.13
146.11
146.16

147.16
146.70
146.07
146.87

146.74

Low

142.90
142.41
142,72
143.10
143.78
142.28
143.16
143.62
145.38
145.11
145.12
144.61
144.94
143.66

Close

144.18
142.73
144.09
143.50
144.02
143.68
145.83
143.73
145.82
146.28
145.63
145.87
145.01

Volume

19201712
24128782
21569557
14277848
23024107
31499368
22082432
24761891
25692361
35439389
19106294
21265751
24900073

Date

2017-07-06
2017-07-05
2017-07-03
2017-06-30
2017-06-29
2017-06-28
2017-06-27
2017-06-23
2017-06-22
2017-06-21
2017-06-20

Open

143.02
143.69
144.88
144.45
144.71
144.49
145.01
145.13
145.77
145.52
146.87

High
143.5
144.79
145.3
144.96
145.13
146.11
146.16
147.16
146.7
146.07
146.87

Low
142.41
142.72
143.1
143.78
142.28
143.16
143.62
145.11
145.12
144.61
144.94

llustracion 7.15 Conjunto de datos parcial antes y después de limpiar

Close

142.73
144.09
143.5

144.02
143.68
145.83
143.73
146.28
145.63
145.87
145.01

Volume

24128782.0
21569557.0
14277848.0
23024107.0
31499368.0
22082432.0
24761891.0
35439389.0
19106294.0
21265751.0
24900073.0
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8 Implementacion

En este apartado se detalla el funcionamiento de la plataforma web, asi como el tipo
de estructuras de datos usadas en el proyecto. Al ser una pagina web y utilizar
Flask, un microframework en Python, el esquema resulta sencillo, ya que esta

pensado para proyectos de no muy larga extension.

8.1 Esquema de la plataforma web

El esquema que sigue la pagina web es el que se encuentra en la figura 7.1,
comentado anteriormente. Como se ha explicado en los apartados anteriores, el
sistema consta de tres moddulos: preprocesamiento, prediccién y obtencion de
resultados. Cada uno realiza sus operaciones propias de dicho médulo y manda al

siguiente los resultados de su etapa.
8.2 Estructuras de datos usadas

En este apartado se detallan las estructuras de datos usadas para el

funcionamiento interno de la plataforma web.
8.2.1 DataFrame

Los tipos de datos usados a lo largo del proyecto para trabajar con los ficheros

gue sube el usuario son del tipo DataFrame.

El concepto de DataFrame proviene del mundo del software estadistico
utilizado en la investigacion empirica; se refiere a datos "tabulares": una estructura
de datos que representa casos (filas), cada uno de los cuales consiste en un nimero
de observaciones o medidas (columnas). Alternativamente, cada fila puede tratarse
como una observacion unica de multiples "variables". En cualquier caso, cada fila y
cada columna tienen el mismo tipo de datos, pero el tipo de datos de fila ("registro™)
puede ser heterogéneo (una tupla de diferentes tipos), mientras que el tipo de datos
de columna debe ser homogéneo. Los marcos de datos generalmente contienen

algunos metadatos ademas de los datos; por ejemplo, nombres de columnas y filas.

Por lo que al cargar el fichero de datos. El sistema automaticamente lo
transforma al tipo de dato DataFrame, el cual es un tipo de dato sencillo de utilizar y

entender, y que ademas, se utiliza mucho en el mundo del software estadistico, da
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igual el lenguaje que se esté utilizando, R o Python. El usuario puede elegir con qué
columna (serie temporal) del DataFrame trabajar y modificar una manteniendo

intacta las demas, si asi lo desea.

8.2.2 Arrays de numpy

A la hora de realizar las predicciones con las redes neuronales, es necesario
qgue se divida el conjunto de datos original en una parte de entrenamiento, y otra
parte de test, es por ello que se usa este tipo de estructura, ya que ademas, es la
forma de entrada clasica para los datos de la red neuronal.

Las predicciones obtenidas por el modelo también son devueltas en un array

de numpy, por lo que es muy importante saber manejar bien estas estructuras.

8.3 Codificacion

En esta parte se detalla la implementacién y el cédigo que se ha elaborado

para realizar este proyecto, asi como las tecnologias y las bibliotecas usadas.
8.3.1 Tecnologias usadas

Se detallan los lenguajes de programacién asi como las tecnologias usadas

para la elaboracién total del proyecto.

8.3.1.1 Python

Python ha sido elegido como el lenguaje de programacion utilizado casi en la
totalidad del proyecto, usando la versibn 3 de Python. Es un lenguaje de
programacion interpretado basado en scripts. Este lenguaje esta preparado para
cualquier tarea, desde aplicaciones Windows a servidores de red. Es un lenguaje de
programacion que soporta la orientacién a objetos y la programacién imperativa. En

los dltimos afios se ha hecho muy popular por:

e Tener una cantidad de librerias que contienen datos y funciones
incorporados al propio lenguaje para realizar tareas sin tener que

implementarlas desde cero.
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e Su gran calidad de sintaxis. Un bloque de cddigo se crea a través de
indentaciones que obliga al desarrollador a garantizar una legilibilidad
notoria.

e Es un lenguaje interpretado. Esto quiere decir que no se debe compilar
el cédigo antes de su ejecucion. Aunque en ciertos casos, cuando se
ejecuta por primera vez, se producen unos bytecodes que sirven para
acelerar la compilacion implicita que realiza el intérprete cuando se
ejecuta el codigo.

e Python es un lenguaje interactivo. Dispone de linea de comandos en la
que se pueden introducir sentencias. Cada sentencia se ejecuta y
produce un resultado visible

e Las herramientas para deep learning son nativas en esta plataforma y
funcionan muy bien con las librerias comentadas en el apartado de

Bibliotecas y métodos usados.

8.3.1.2 Flask

Flask ha sido un componente principal de este proyecto, ya que todo el back-
end estd implementado en Python, opté por una herramienta que me pudiera
generar paginas webs dinamicas de una manera relativamente sencilla. Flask es un
microframework de Python, ademas de incluir un servidor web de desarrollo sin
necesidad de instalar un componente extra como Apache, por ejemplo. También
soporta cookies seguras y usa el motor Jinja2 para las vistas. Por lo que fue a mi
parecer, es la herramienta mas adecuada para la elaboracién de dicho proyecto.

8.3.1.3 JavasScript

Esta tecnologia ha sido usada en el proyecto para poder crear funciones que
mejoren la interfaz cliente/servidor. JavaScript es un lenguaje de programacion
interpretado, orientado a objetos, imperativo y dindmico. Es un lenguaje
independiente de la plataforma. El programa creado puede ser ejecutado tanto en
Linux, Windows, etc. Muchos confunden JavaScript con Java, pero son lenguajes

distintos. JavaScript tiene la ventaja de poder ser incorporado a cualquier pagina y
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ser utilizado sin la necesidad de instalar otro programa. Se puede decir que
JavaScript es un lenguaje basado en prototipos mientras que Java es un lenguaje
mas orientado a objetos. Todos los navegadores actuales interpretan el cédigo
JavaScript que permite interactuar con una pagina que provee a JavaScript una

implementacion del DOM.

8.3.1.4 Bootstrap

Bootstrap ha permitido crear paginas web responsive que se adapten a
diferentes dispositivos. Es un framework para el front-end de cédigo abierto para
aplicaciones web. Esta herramienta contiene plantilas de HTML y CSS, como
extensiones de JavaScript, la cual nos permite crear una web de manera rapida y
sencilla ya que no es necesario crear todos estos ficheros. Otra de las ventajas de
este recurso es que es compatible por la mayoria de los navegadores ya que se ha
estandarizado.

8.3.2 Bibliotecas usadas

Para la realizacion de este trabajo fin de grado, se han usado diferentes
bibliotecas de Python, para graficar, trabajar con formatos csv y las bibliotecas
propias de deep learning.

Entre ellas se encuentran: Matplotlib, Statsmodels, Pandas y Keras, entre otras

mas basicas como Numpy:

8.3.2.1 Keras

Keras es una libreria de Python que de una manera limpia y sencilla,
proporciona la creacion de una gama de modelos de Deep Learning encima de otras
librerias como TensorFlow o CNTK. Fue desarrollado por un ingeniero de Google y

su cadigo fue liberado bajo licencia del MIT, que utiliza cuatro principios:

e Modularidad: un modelo se puede entender como una secuencia 0 un

grafico solo. Todas las preocupaciones de un modelo de aprendizaje
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profundo son componentes discretos que se pueden combinar de
maneras arbitrarias.

e Minimalismo: la biblioteca proporciona lo suficiente para lograr un
resultado, sin lujos y maximizando la legibilidad.

e Extensibilidad: los nuevos componentes son faciles de agregar y usar
dentro del marco, destinados a que los investigadores prueben y
exploren nuevas ideas.

e Python: no hay archivos de modelo separados con formatos de archivo

personalizados. Todo es nativo en Python.

La ventaja de este modelo de programacion, es que permite expresar redes
neuronales de una manera muy modular, considerando un modelo de una secuencia
0 un solo grafo. Una vez construido dicho modelo, se puede configurar el proceso de
aprendizaje, la compilacion de dicho modelo utiliza librerias numéricas como
TensorFlow o CNTK, comentadas anteriormente. Una vez definido el modelo, se
puede entrenar con datos, mediante una simple llamada a la funcion fit(). Una vez
entrenado, se puede evaluar y generar predicciones sobre nuevos datos, mediante

una llamada a la funcion predict().

8.3.2.2 Matplotlib

También se ha usado Matplotlib, la cual es una biblioteca de trazados 2D
python que produce figuras de calidad de publicacién en una variedad de formatos
impresos y entornos interactivos en todas las plataformas. Puede generar graficos,
histogramas, espectros de potencia, graficos de barras, diagramas de errores,
diagramas de dispersion, etc.

Es muy comoda de usar, ya que permite representar casi cualquier tipo de
grafico de una manera muy sencilla. Mediante una simple llamada a la funciones
plot() y show() nos permite dibujar y mostrar por la pantalla el grafico requerido.
Dicho grafico también se puede almacenar en nuestro sistema, como archivo PNG

por ejemplo, para posteriormente, poder generar reportes.
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El modo de utilizacion de dicha biblioteca para la web consiste en almacenar la
imagen PNG en un buffer de memoria que posteriormente se manda a la vista HTML

para mostrarla al usuario.

8.3.2.3 Statsmodel

Otra biblioteca usada es Statsmodel, un médulo de Python que proporciona clases y
funciones para la estimacion de muchos modelos estadisticos diferentes, asi como
para realizar pruebas estadisticas y explorar datos estadisticos. Hay una lista

extensa de estadisticas de resultados la cual esta disponible para cada estimador.
Entre los métodos utilizados se encuentran:

e Seasonal_decompose: descompone una serie de tiempo en sus cuatro
componentes principales.

e ACF: muestra la correlacion de una serie temporal.

e Mean squared error: calcula el error cuadratico medio.

e MAPE: calcula el porcentaje de error medio absoluto.

e ARIMA: la biblioteca también provee el modelo ARIMA sobre el que
realizar predicciones.

e Adfuller: Calcula el test de Dickey — Fuller.

8.3.2.4 Pandas

Pandas proporciona un amplio soporte para trabajar con datos de series de
tiempo. Generalmente cuando trabajamos con series de tiempo realizamos un
amplio abanico de tareas, como: convertir fechas, estandarizar el tiempo de acuerdo
a la zona horaria, crear secuencias a determinados intervalos o frecuencias,
identificar datos faltantes, desplazar las fechas hacia atras o hacia adelante por un
determinado valor, calcular resumenes agregados de valores a medida que el
tiempo cambia, etc. Pandas nos brinda las herramientas para poder realizar estas y

muchas otras tareas en forma muy sencilla.

Respecto a los métodos disponibles, Pandas proviene de una buena cantidad

de métodos preparados para usar.
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Principalmente esta biblioteca se ha usado para trabajar con el tipo de dato
DataFrame, el cual resulta muy cémodo para trabajar con series temporales, ya que
resulta muy facil importarlo y exportarlo desde/hacia formato Excel/csv y también
porque su representacién matricial se adecia muy bien a las series temporales, al

representar por columnas las distintas series que dispongamos en el fichero.
Algunos de los métodos utilizados en esta biblioteca:

e Read _csv: Lee y carga en un objeto el fichero csv que entra como
parametro.

e To_csv: Escribe en un fichero csv el dataframe.

¢ Dropnan: Elimina los valores nulos de un dataframe.

e Df.index: Asigna un index a un dataframe.

e To_datetime: Convierte una fecha a formato “date time”.

e To_Series: Convierte un dataframe a un objeto de tipo Serie.

e DatraFrame: Crea un objeto de tipo dataframe.

8.3.2.5 Scikit-Learn

Finalmente, Scikit-Learn, que es una biblioteca de aprendizaje de maquina de
software libre para el lenguaje de programacion de Python. Cuenta con varios
algoritmos de clasificacion, regresion y agrupacion, incluyendo maquinas de
vectores de soporte, bosques aleatorios, aumento de gradiente, k-means vy
DBSCAN, y estd diseflado para inter-operar con las bibliotecas numéricas y
cientificas de Python, NumPy y SciPy. Se han utilizado herramientas para realizar

transformaciones en los conjuntos de datos, como puede ser Box-Cox, MSE, etc.

También permite definir un imputer, para realizar de manera mas cémoda la

imputacién de los datos.
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8.4 Estructura del proyecto

Al usar Flask, el proyecto mantiene una estructura bastante simple, como se

puede ver en la siguiente imagen:

__pycache__
... app.py

database.db

static

H dashboard.css

= image-gallery.css

= signin.css

® starter-template.css

templates

@ analyzingProyect.html
cleaningProyect.html
creatingProyect.html
dashboard.html
imputatingProyect.html
index.html
indexWithSession.html
login.html
modelingProyect.html

® o o ' o o o o o

preprocesingProyect.html
@ signup.html
uploads

llustracion 8.1 Estructura del proyecto

Tal y como se puede ver en la imagen superior, el proyecto esta organizado en
carpetas, las cuales son static, templates y uploads, estas carpetas son para los
estilos css, las vistas HTML y los archivos que el usuario decida subir a la pagina
web. Fuera de estas carpetas, y en el directorio raiz del proyecto se encuentran dos
archivos muy importantes, el app.py y el database.db, los cuales gestionan las vistas

de la pagina web y la base de datos correspondientemente.
8.5 Fichero principal

El fichero principal del proyecto es el app.py, en el cual esta presente la logica
gue controla las vistas y el cédigo relacionado con el preprocesamiento, prediccion y
visualizacion de resultados. Es una de las comodidades que presenta Flask a la hora

de construir aplicaciones web con objetivo cientifico.

Flask controla las vistas por medio de rutas, por lo que , cuando le llega una

direccién, se activa la funcion implementada en dicha ruta, es decir, si el usuario se
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dirige a la ventana login, la cual tiene una ruta /login definida por el programador, es
la funcion a la que esta definida dicha ruta la que se ejecuta mientras el usuario

permanece en la vista.

Un ejemplo sencillo para la vista login:

app.- ('/login', methods=['GET', 'POST'])
def ():
form = 0

if form. ():
user = User.query. (username=form.username.data). ()
if user:
if (user.password, form.password.data):
(user, remember=form.remember.data)
return ( ('dashboard', name=current_user.username))

return '<hl>Invalid username or password</hl>

return ('login.html', form=form)
llustracion 8.2 Ejemplo implementacién rutas en Flask

Es obligatorio que, cada funcion asociada a cada ruta devuelva una vista
HTML, en el return devolvemos la vista que el usuario va a visualizar asi como
variables que van a ser usadas en dicha vista, como por ejemplo el nombre de

usuario, o una imagen de una grafica.
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9 Pruebas de la plataforma web

En esta seccion se realiza un proyecto paso a paso en la plataforma, a modo
de prueba, para que se pueda hacer un recorrido por todas las herramientas de la

plataforma.

Vamos a trabajar con un fichero sobre las acciones de APPLE. El fichero se
encuentra en formato csv, y debido a errores en la captura de los datos, hay valores
anomalos/nulos en el conjunto de datos con los que tendremos que trabajar mas

adelante. Vamos poco a poco creando el proyecto.

Una vez iniciada sesion el sistema, al usuario se le presenta la siguiente vista,

donde puede elegir si crear un proyecto nuevo o trabajar sobre uno creado

anteriormente.

Plataforma para el analisis de series temporales

Nombre del proyecto

Descripeién del proyecto

Seleccionar archive  NiNgLin archive seleccionado

Nembre proyecto Descripeién proyecto Fichero Enlace Descarga archivos

FicheroAerolinea Fichero sobre los datos de una aerolinea international-airline-passengers.csv Analizar

Ficherol Descripeidn daily-minimum-temperat
Fichero Macimientos Trabajando con los nacimientos de un pais daily-total-female-births.csv Analizar

Apple FicheroApple aapple.csv

FicheroPrueba2 Descripcion serie2.csv Analizar

llustracion 9.1 Dashboard principal de la plataforma web

En la imagen superior aparece el dashboard principal, donde el usuario puede
elegir crear un proyecto nuevo, o descargar/analizar uno creado anteriormente. En

este caso, creamos uno nuevo para esta prueba.

Nada mas crear el proyecto, el sistema nos pregunta si queremos eliminar

alguna columna de datos innecesaria, por si esos valores no nos interesa estudiarlos
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o hay algunos datos alfanuméricos, o por cualquier otra razén, en nuestro caso, no

tenemos ningun problema y seguimos con la tarea de limpieza.

En la siguiente vista se nos muestran las caracteristicas generales de nuestro
fichero, como numero de muestras, el valor medio, la desviacion tipica, y los
percentiles, asi como el valor minimo y maximo para cada serie de tiempo que hay

en el archivo.

TimeSeriesWeb  Home  Dashboard  Log Outrafa

Plataforma para el andlisis de series temporales
Preprocesando el proyecto:

Nombre proyecto: ProyectoPrueba2

Nombre Archivo : aapple.csv

Mostrando caracteristicas del fichero:

Numero de valores nulos del fichero: 4

Estadistic s del dataset: aapple.csv
Mostrando nimero de valores, media, desviacién,maximo,minimo y percentiles por serie temporal
Open High Low Close Volume

count  250.0 250.0 251.0 250.0 250.0
mean  125.27396000000002  126.113 124.6¢ 125.40408000000005  30487642.796
std 17.204411449597003  17.27041538441391 17.15767157765103 17.207486093681933  14201408.102509603
min 9675 97.65 96.42 96.67 11475922.0
25%  110.465 111.5625 109.68 111.03750000000001 22100800.0
50% 117.95 118.525 117.45 118.08 26473697.5
75%  142.35750000000002  143.24249999999998 141505 142.27 33978014.5
max  156.01 156.65 155.05 156.1 112340318.0

Pulse para ir al preprocesamiento de datos:

Preprocesar datos

llustracion 9.2 Caracteristicas generales del fichero

Una vez pulsado en el botén de preprocesar, nos muestra una vista donde
aparacen el namero de valores nulos del fichero, asi como de distintos métodos de
imputacién para eliminarlos, como hemos comentado anteriormente en secciones
previas de este documento, asi como los primeros y ultimos diez elementos del

archivo, para comprobar que se ha cargado satisfactoriamente en el sistema.
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En este caso, voy a optar por sustituir los valores nulos por la media de cada

serie temporal.

TimeSeriesWeb

Plataforma para el andlisis de series temporales

""\[?x.'.flf](/)ﬂ del pro 1 nomore:

Nombre proyecto: ProyectoPrueba2

Nombre Archivo : aapple.csv

Valores nulos del fichero : 4
Los nombres de las columnas del fichero: Date - Open - High - Low - Close - Volume -

Elija el tipo de imputacion que quiere realizar, puede elegir entre sustituir los valores nulos por la media, la mediana o la moda, o directamente eliminarios:

v Mean value Submit
Median value
Mode value tipo de imputacién, puede comenzar con el analisis:
Drop Nan
oy

Mostrando primeros 10 elementos del archivo:

Date Open High Low Close Volume
2017-07-07 00:00:00 nan 144.75 1429 144.18 19201712.0
2017-07-06 00:00:00 143.02 143.5 142.41 142.73 24128782.0
2017-07-05 00:00:00 143.69 144.79 142.72 144.09 21569557.0
2017-07-03 00:00:00 144.88 1453 143.1 1435 14277848.0
2017-06-30 00:00:00 144.45 144.96 143.78 144.02 23024107.0
2017-06-29 00:00:00 144.71 145.13 142.28 143.68 31499368.0
2017-06-28 00:00:00 144.49 146.11 143.16 145.83 22082432.0
2017-06-27 00:00:00 145.01 146.16 143.62 143.73 24761891.0
2017-06-26 00:00:00 14717 nan 145.38 145.82 25692361.0

" llustracién g.fi_“impiezg‘ae datos del fichero de prJéGBg

Una vez realizada la limpieza, pulsando sobre el botén de analisis nos lleva a la
vista principal de la plataforma, donde aparecen diferentes opciones de analisis,
donde nos permite trabajar con las distintas series temporales de las que dispone el

archivo.

Al principio nos muestra el test de Dickey-Fuller para que podamos comprobar
la periodicidad de la serie, asi como un diagrama de autocorrelacion, la
representacion de la serie junto a su media mévil y desviacién estandar y un una

grafica donde podemos ver cada uno de los componentes de la misma.

Plataforma para el andlisis de series temporales.

llustracion 9.3 Graficos sobre nuestro fichero de prueba
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Un poco mas abajo, nos presenta las opciones de andlisis de las que
disponemos asi como herramientas para ajustar la tendencia y la periodicidad, como
la diferenciacion y por ajuste de modelo, o para ajustar la varianza mediante

transformacién Box-Cox.

También nos aparecen las opciones comentadas en la etapa de prediccion,
donde podemos aplicar ARIMA o LSTM y una breve descripcion sobre los

parametros configurables de las redes.

MOOOrCOnamos tres ajustes oe nefommadas: Box - Cox, ralr cusdradsa ~oarftries

Box Cox %] | Subm

i = 3 ST by 3 ere .8 =
Aplicar ciferanciacibn Sauben

a so ha cdoetecta - = o loy Cl e 2hAS o et sreribe

Thpo de red Caractoristicas.

LSTM
Univarianbo con Fed LSTM a la cual 56 ke aplica cfemanciaciin, aunque No &5 Necesanc, ya Gue las redes neurcnalss “aprenden” la tendencia
dierenciacitn

LSTM
Univarianbe con Los pases del empe proporcionan oire fonma oo SGpNEsar NUesto problema de series ¢ empe. Podemos IoMar Dascs oo empo BNercres an NUesrs serie
pasos da 1BMporal CoMmo eNIranas pars predecir o resultaco en el sigulenie pass
temrpas

LSTM

Configuacidn on la que Bna capa LSTM antes do cada capa LSTM postenor devuedoe 1a secissncia

LSTM
PAulthvananbe

Las redes meurcnales £on capacss de modelar modelos con mdRiphes varables de entradas. Se realiza uUn PFONSELc de Sarss de tempo Multivarniante

Tipe o red Formate valores co antrada
LSTM Unvarianse con diferancacson Epocas LongitudErtrenamientoTest, Look Back, neunonas, tamana del balch
LETM Univarante con regresidn aplicando e método de la ventana Epocas.LongtudEntrenamientoTest, Look Back, neuronas, tamana del batch
LSTM Univarants con pasos de tempo EDCH::I:.LA:IFQ tudErtrenamientoTest, Look Back, neuronas, tamafo del batch
LESTM Univarnarte con memoria entre batches Epocas.Lo ngtudEmtrenamientoTest, Look Back, neurconas, tamafo del batch, ndmena de bucles
LSTM Univarianto estindanpersonaiizaca Epocas, LongitxdEntrermmientioTest, neurcnas, tamafo batch/ndmers entradas/némers saldas
LESTM Muilthvariante Epocas, LongitudEntrenamientoTest, neuronas. tamanio basch/ndmers entradasnomers saldas
Larngitu N e MO
Epocas =g < Look Back Neuronas Batch - -—e
erirenamientatest eniradas waldas
Regressnta as E= ol porcemtaje del fichero Es &l mamen de pascs de tempo E= ol nimero da Define o Admeno de Dafine al Dafires ol
Reraciones soboe ol QUS S6 LSS DOMmO Prenios Dara usar CoOmo vanables de MEUrcnas Que e wan MUSSINES Que van a nomers de nomero de
conjunta completo de  entrenamiento, & resio ek entrada para predec el préadma & definir pan ia ned propaganse a traviés  observaciones  obsenvacones
ontronamsenio uSaco Como best poerioco de tempo merurooal e i resd de antrda e salida

llustracion 9.4 Vista de analisis de la plataforma web
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La pagina nos advierte de que no se puede aplicar ARIMA porque la serie no
es periodica, por lo que aplicamos diferenciacion para corregirlo y realizamos la

prediccidn, cuyos resultados se pueden ver en la imagen 11.6.

También utilizamos una red LSTM Multivariante utilizando las demas variables
del archivo, por lo que, si estamos analizando los valores de apertura de las
acciones de APPLE, utilizamos los valores anteriores de dicha serie, junto con las
demas variables del conjunto de datos, como son los valores de cierre, el maximo y

el minimo (Close, High, Low). Los resultados aparecen en la siguiente ilustracion:

Resumen modelo Arima:

2135

A0, 1)

\J‘ﬁ
k)
"/ ;'ﬁ%

o
" I"'L{“lvﬂﬁiwl%j\i
\ |

I
10

TR0 TIS 1603880414

llustracion 9.5 Vista de prediccion de la plataforma web
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10 Manual de usuario

En este apartado se detalla el manual de referencia para el uso de la
plataforma web. A continuacion se describen los pasos y las herramientas que

proporciona la plataforma para su uso.
10.1 Iniciar la plataforma

Para iniciar la plataforma, basta con navegar hasta usando la terminal hasta la
carpeta donde se encuentra el proyecto y levantar el servidor ejecutando la siguiente

instruccion: usuarioPrueba:$ python app.py

Esta accion hace que se levante el servidor e inicie las bibliotecas necesarias
para el correcto funcionamiento del mismo. Una vez realizada esta accion, nos

dirigimos al navegador e introducimos la direccién: localhost:5000

sers/rafaelmegales/anaconda3/1ib/python3.6/site-packages/statsmodels/compat/pandas.py:56: FutureWarning: The p
hndas . core.datetools module is deprecated and will be removed in a future version. Please use the pandas.tseries
module instead.

from pandas.core import datetools

sers/rafaelmegales/anaconda3/1ib/python3.6/site-packages/hSpy/__init__.py:36: FutureWNarning: Conversion of the
second argument of issubdtype from “float® to ‘np.floating™ is deprecated. In future, it will be treated as “np
float64 == np.dtype(float).type’.

from ._conv import register_converters as _register_converters
sing TensorFlow backend.

sers/rafaelmegales/anaconda3/1ib/python3.6/site-packages/flask_sqlalchemy/__init__.py:794: FSADeprecationWarni
g: SQLALCHEMY_TRACK_MODIFICATIONS adds significant overhead and will be disabled by default in the future. Sed
it to True or False to suppress this warning.

'SQLALCHEMY_TRACK_MODIFICATIONS adds significant overhead and '

* Running on http://127.0.0.1:5000/ (Press CTRL+C to quit)
* Restarting with stat

sers/rafaelmegales/anaconda3/1ib/python3.6/site-packages/statsmodels/compat/pandas.py:56: FutureWarning: The p
hndas . core.datetools module is deprecated and will be removed in a future version. Please use the pandas.tseries
module instead.

from pandas.core import datetools

sers/rafaelmegales/anaconda3/1ib/python3.6/site-packages/hSpy/__init__.py:36: FutureNarning: Conversion of the
second argument of issubdtype from “float® to “np.floating™ is deprecated. In future, it will be treated as “np
float64 == np.dtype(float).type’.

from ._conv import register_converters as _register_converters
sing TensorFlow backend.

sers/rafaelmegales/anaconda3/1ib/python3.6/site-packages/flask_sqlalchemy/__init__.py:794: FSADeprecationWarni
g: SQLALCHEMY_TRACK_MODIFICATIONS adds significant overhead and will be disabled by default in the future. Set
it to True or False to suppress this warning.

' SQLALCHEMY_TRACK_MODIFICATIONS adds significant overhead and '

* Debugger is active!
* Debugger PIN: 237-206-192

llustracion 10.1 Iniciando la plataforma
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10.2 Registro / Inicio de sesion

Para registrarse, una vez cargada la pagina pagina principal que se muestra en
la figura 10.2, hacemos click en la barra superior, donde pone Sign Up. Nos aparece
el formulario que se muestra en la figura 10.3, donde introducimos nuestro usuario y

contrasefia. Una vez registrados, nos dirigimos a la ventana de inicio de sesion

haciendo click en Login, figura 10.4, e introducimos nuestros datos.

n login/signup

llustracion 10.2 Vista inicial de la plataforma

Registrarse

llustracion 10.3 Vista registro en la plataforma

Inicie sesion

llustracion 10.4 Vista inicio de sesién en la plataforma
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10.3 Dashboard

El dashboard es la pagina inicial que se carga cuando el usuario inicia sesion.
En esta vista se pueden realizar varias operaciones, crear un proyecto nuevo o
cargar la ventana de analisis de uno creado anteriormente, asi como descargar sus

datos.

Plataforma para el andlisis de series temporales

Nambre del proyecta

Descripcion del proyecto

Nombre proyecte

Trabajanda con los nacimientos de un pais daily-total-famale-births csv

llustracion 10.5 Dashboard principal

10.3.1 Creacién de un proyecto

Para crear un proyecto, es necesario que el nombre del proyecto a introducir no
sea uno que exista anteriormente creado por el mismo usuario, una descripcion y un

archivo de datos en formato csv, separado por comas.

10.3.2 Cargar/Descargar de un proyecto

Para cargar un proyecto, dirijase a la tabla de proyectos creados anteriormente,
figura 10.5, y haga click en el boton Analizar, le llevara a la ventana de analisis de

dicho proyecto.

Para descargar un proyecto, dirfjase a la tabla de proyectos creados
anteriormente, figura 10.5, que aparece en el la ventana del dashboard y haga click

en el boton Descargar.
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10.4 Imputacion y limpieza del proyecto
Para realizar la imputacion y limpieza de un proyecto, debe crear un proyecto

nuevo antes, no es posible limpiar o imputar un proyecto creado anteriormente, debe

empezar desde la fase inicial.

Una vez creado el proyecto, la plataforma le preguntara si quiere trabajar con

todos los datos del fichero, en caso de que hubiera un subconjunto de datos con los

que no quisiera trabajar. Esta vista aparece en la ilustracion siguiente:

Plataforma para el analisis de series temporales

El proyecto con las siguientes caracteristicas:

Nombre: ProyectoPrueba3

¢Desea trabajar con todos los datos o quiere eliminar alguna columna innecesaria?

Date §) Submit

Preprocess

En esta vista puede decidir si quiere eliminar alguna columna innecesaria de su conjunto de datos

llustracion 10.6 Eliminacion de columnas innecesarias

También aparecen las estadisticas generales del fichero:

Time Web Home

Plataforma para el analisis de series temporales

Mostrando caracteristicas del fichero:

1=l aapple.csv

mean 125,

std 17.2844 11449597003

96.75 97.65

5% 110465 1115625 109.68 111.03750000000001  22100800.0
118.5:
142.35750000000002 143, 141.505 142.27
o 56,65 5.

llustracion 10.7 Estadisticas generales del fichero
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Una vez hecho click en preprocesar datos, le aparecerd la ventana de
imputacion y limpieza donde se le informa acerca del nimero de valores nulos que
aparecen en el fichero y de coémo quiere realizar su imputacion, eliminandolos

completamente, o sustituyéndolos por valores del modelo como la media, moda o

mediana. Seleccionando y haciendo click en Submit realiza la operacion deseada.

of fichero: Date - Open - High - Low - Close - Volume

Oper: High Low

20170707000000 = pan 14475 142.9 14418

2017-07-05 00:00:00 143.69 14479 14272 144.09

144.49 146.11 143.16 14583 220824320

143.62 143.73 24761891.0

14717 nan 145.38 145.82 256!

llustracion 10.8 Imputacion y limpieza de un fichero

10.5 Andlisis del proyecto

Para realizar el andlisis del proyecto, haga click en el boton de Andlisis en la

imagen 10.8.

Aparecera un desplegable con la serie temporal a trabajar. Haciendo click en
Submit cargara todos los datos respectivos a ella: Test de Dickey Fuller, media mévil
y desviacion estandar, diagrama de autocorrelacion, descomposicion temporal de la
serie y se habilitaran las opciones para realizar transformaciones y predicciones con

nuestro conjunto de datos.

En la siguiente imagen se muestra un ejemplo de la vista:
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Plataforma para el analisis de series temporales
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~ llustracién 10.9 Ejémp]o vista andlisis
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10.6 Ajustar estacionalidad y tendencia

Para ajustar la estacionalidad y la tendencia, nos dirigimos al apartado donde
nos menciona las herramientas para ajustar la tendencia y estacionalidad que

aparece en la figura 10.9.

Podemos elegir entre diferenciacion y ajuste de modelo, una vez elegido una

opcion hacemos click en el botdn Submit para aplicar los cambios.

10.7 Transformaciones

Las transformaciones de datos estan destinadas a eliminar el ruido y mejorar la

sefal en el prondstico de series de tiempo. En la plataforma se encuentran:

e Homogeneizacion de varianza mediante una transformacién usando el
método Box — Cox.

e Transformacion cuadratica para una serie de tiempo que tiene
tendencia de crecimiento cuadratico.

e Transformacion logaritmica para eliminar las tendencias mas extremas.

Para realizar cualquiera de estas transformaciones, nos dirigimos al apartado
de transformadas, que se muestra en la figura 10.9, y pulsamos el botén submit

después de haber elegido una de las opciones anteriores.

10.8 ARIMA

Para realizar una prediccion con ARIMA es necesario que exista periodicidad,
por lo que debe aplicar una de las transformaciones explicadas en el apartado
10.3.5.

Una vez satisfecho el requerimiento anterior, se nos permite realizar una
prediccibn mediante el modelo econométrico ARIMA. Para ello nos dirigimos al

apartado de ARIMA y nos aparece una caja de texto donde introducir datos.

Los datos que se proporcionan son los valores de p,d,q explicados en el

apartado 4.4.

Ejemplo de introduccion de datos (separados por comas): 1,0,1.
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Posteriormente, se cargara una vista en la que aparece una tabla de resultados

de ARIMA, otra tabla de resultados de errores en las predicciones junto con una

gréfica.
10.9 LSTM Univariante con regresion aplicando diferenciacion

Para realizar una prediccion con este tipo de LSTM, se debe dirigir al primer
desplegable “Aplicar Long Short-Term Memory Univariantes” y seleccionar “LSTM
Univariante con regresion aplicando diferenciacion”, el cual se encuentra en la figura
10.9.

En la caja para introducir datos se deben introducir, siguiendo este orden, los

siguientes parametros separados por comas:

e Numero de épocas

e Longitud del conjunto de entrenamiento
e Lags

e Numero de neuronas

e Tamaro del batch

Posteriormente, se cargara una vista donde se muestra la prediccion realizada

y una tabla de resultados de errores en las predicciones.

10.10 LSTM Univariante con regresion aplicando el método de la ventana

Para realizar una prediccién con este tipo de LSTM, se debe dirigir al primer
desplegable “Aplicar Long Short-Term Memory Univariantes” y seleccionar “LSTM
Univariante con regresion aplicando el método de la ventana” el cual se encuentra

en la figura 10.9.

En la caja para introducir datos se deben introducir, siguiendo este orden, los

siguientes parametros separados por comas:

Numero de épocas

e Longitud del conjunto de entrenamiento
e lags

e NUmero de neuronas
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e Tamario del batch

Posteriormente, se cargara una vista donde se muestra la prediccion realizada

y una tabla de resultados de errores en las predicciones.

10.11 LSTM Univariante con regresion aplicando pasos de tiempo

Para realizar una prediccién con este tipo de LSTM, se debe dirigir al primer
desplegable “Aplicar Long Short-Term Memory Univariantes” y seleccionar “LSTM

Univariante con regresion pasos de tiempo” el cual se encuentra en la figura 10.9.

En la caja para introducir datos se deben introducir, siguiendo este orden, los

siguientes parametros separados por comas:

e NUumero de épocas

e Longitud del conjunto de entrenamiento
e Lags

e NUmero de neuronas

e Tamaro del batch

Posteriormente, se cargara una vista donde se muestra la prediccion realizada

y una tabla de resultados de errores en las predicciones.
10.12 LSTM Univariante con memoria entre batches

Para realizar una prediccion con este tipo de LSTM, se debe dirigir al primer
desplegable “Aplicar Long Short-Term Memory Univariantes” y seleccionar “LSTM
Univariante con regresiéon con memoria entre batches” el cual se encuentra en la
figura 10.9.

En la caja para introducir datos se deben introducir, siguiendo este orden, los

siguientes parametros separados por comas:

Numero de épocas
e Longitud del conjunto de entrenamiento
e lags

e NuUmero de neuronas
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e Tamario del batch

e Numero de bucles

Posteriormente, se cargara una vista donde se muestra la prediccion realizada

y una tabla de resultados de errores en las predicciones.

10.13 LSTM Univariante con numero de observaciones estandar

Para realizar una prediccion con este tipo de LSTM, se debe dirigir al primer
desplegable “Aplicar Long Short-Term Memory Univariantes con numero de
observaciones/salidas personalizadas” y seleccionar “LSTM Univariantes estandar”

el cual se encuentra en la figura 10.9.

La entrada para la configuracibn de esta LSTM contiene tres cajas para

introducir los parametros.

En la primera caja, separados por comas Yy siguiendo este orden, se introducen:

e NUumero de épocas
e Longitud del conjunto de entrenamiento
e NUmero de neuronas

e Tamaro del batch

En la segunda caja, un nimero de instantes de tiempo anterior para tomar

como entrada, por ejemplo: 1, 2, 3,4, etc.

En la tercera caja, el instante de tiempo a predecir: 1 (el cual seria t+1), 2( el
cual seria t+2), etc.

Posteriormente, se cargara una vista donde se muestra la prediccion realizada

y una tabla de resultados de errores en las predicciones.
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10.14 LSTM Univariante con numero de observaciones personalizado

Para realizar una prediccion con este tipo de LSTM, se debe dirigir al primer
desplegable “Aplicar Long Short-Term Memory Univariantes con numero de
observaciones/salidas personalizadas” y seleccionar “LSTM Univariantes

personalizado” el cual se encuentra en la siguiente figura 10.9:

La entrada para la configuracion de esta LSTM contiene cinco cajas para

introducir los parametros.
En la primera caja, separados por comas Yy siguiendo este orden, se introducen:

e Numero de épocas
e Longitud del conjunto de entrenamiento
e Numero de neuronas

e Tamaro del batch

En la segunda caja, un niumero de instantes de tiempo anterior para tomar

como entrada, por ejemplo:

e -1,-3,-5(lo que representaria que se usan los instantes de tiempo (t-1)
, (t-3) y (t-5).
e -1 (loque representaria que se usan los instantes de tiempo t-1).

En la tercera caja, el instante de tiempo a predecir: 1 (el cual seria t+1), 2( el

cual seria t+2), etc.
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10.15 LSTM multivariantes

Para realizar una prediccion con este tipo de LSTM, se debe dirigir al primer
desplegable “Aplicar Long Short-Term Memory Multivariantes con nuamero de
observaciones/salidas y variables a utilizar personalizadas” y seleccionar “LSTM

Multivariantes” el cual se encuentra en la siguiente figura:

Aplicar Leng Short-Term Memory Multivariantes con nimero de observa

jas y vanabies a utilizar personaliizadas:

| LSTM Muthvariantes  § | Epocas, % entrenamiento, N_Entradas N_Salidas Variable a predecir Variables no usar para prev - Submit

Tipos de red y sus caracteristicas.

Tipo de red Caracteristicas
LST™
Univariante con Red LSTM a ka cual se lo aplica d& aungue no es ya que las redes neuronales “apcenden” la tendencia.
dilerenciacitn
LST™
Univariante con  Exprosa el problema para que s puedan usar miitiples pasos de tiempo reciantos para hacer i predicoidn para ef siguente paso £sto se 2ama una ventana y
rogresion ol tamano de 1a vontana es un paraAmeto que se Puece USEAT Dara cada prodlema. Por ejamplo, dado of tempo actual (1) que queremos predecr ol valor en ks
aphicando of proxima vez en la sacuencia (1 + 1), podemas usar 1a hora actual (¥), asi como las Cos veces anteriores (1-1) y 1-2) como varadles e envada. Cuando se
mélodo de la oxprasa coma un problema de regresidn, las variables de entrada son -2, -1, Ly Is vanable ce salidaest « ¢
ventana
LST™
Univariante con  Los pasos del lempo proporcionan otee forma de expresar nuestro problema de seties de tiempo. Podemos tomar pasos de tiompo anteriones on nuestra sofe
pasos do tempocal come entradas pam predecir ¢f resultado en ol siguente paso.
tempo
LST™
Univariante ¢o
ATRVESON GO0 Configuracién en la gue una capa LSTM antes de cada capa LSTM postenor devueive la secuencia
memona entre
baiches
LST™ 4 3
Las redes 50N de medelar con militiples variables do entradas. Se realiza un prondstico de series de tompo multivarante
Tipos de red y parimetros 6o entrada
Tipo de red Formato valores de entrada
LSTM Univarante con diferonciacion Epocas,LongRudE Look Back, tamafo del batch
LSTM Univar@ants con regresicn aphcando of mésodo de la ventana Epocas LongtudEntrenamiontaTost, Lock Back, neuronas, tamano del batch
LSTM Univanante con pascs oe tiempo Epocas LongiudE Tost, Look Back, , tamano cel batch
LSTM Univariante con memorta entre batches £pocas LongrugEntrenamientoTes!, Look Back, neuronas, tamafo del batch, nimero de bucies
LSTML Epocas, LongtudEntrenamientoTest, neuronas, tamano balch/ndimero entradas/nimero salidas
LSTM Multvvariante Epocas, LongitudEntrenamientoTest, neuronas, 1amano batcvndmero entradas/nimer saldas
Explicacion parametros deed leaming.
Longitud Nemero Numero
n
Epocas entrenamiontoftest Look Back Holiranes g entradas salidas
Representa las Es ol porcentaye del fichero Es o nimero de pasos de tlempo Es ol ndmero do Define ol némero de Dofine ol Define of
Poraciones sobre of que 50 Usa comd PrOVIOs Para LSar COMO Vanablos 08 NOUONas QUe e Van  MuUesrRs que van a ndmaro de nimero do
il de or of resto sord anirada para praceck sl prddmo a define para ia red atavés  obser chservaciones
entrenamento USac00 Como test pericdo de tiempo newrona! de & red 0o enlrada de salica

Hola rafa | Descarga todos los ficheros clickando agu

llustracion 10.10 Ejemplo vista analisis 2
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La entrada para la configuracion de esta LSTM contiene tres cajas para

introducir los parametros.

En la primera caja, separados por comas Yy siguiendo este orden, se introducen:

e Numero de épocas
e Longitud del conjunto de entrenamiento
e NUmero de neuronas

e Tamario del batch

En la segunda caja, un nimero de instantes de tiempo anterior para tomar

como entrada, por ejemplo: 1, 2, 3,4, etc.

En la tercera caja, el instante de tiempo a predecir: 1 (el cual seria t+1), 2( el

cual seria t+2), etc.

En la cuarta caja, el nombre exacto de la variable que queremos predecir.

En la quinta caja, el nombre exacto de las variables que no queremos usar para

predecir (vacio si queremos usar todas).

Posteriormente, se cargara una vista donde se muestra la prediccion realizada

y una tabla de resultados de errores en las predicciones.
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11 Conclusiones y trabajos futuros

En este capitulo se describen las conclusiones extraidas una vez terminado el

proyecto y las futuras mejoras que se podrian incluir.

11.1 Conclusiones

La eleccion de este trabajo fin de grado fue llevado a cabo al haber tenido una
breve introduccién a la ciencia de datos en las asignatura de Tecnologias de la
Informacién y en Sistemas de Informacion para las decisiones estratégicas que se

cursan en el 4° curso de esta titulacion.

Al cursarlas me di cuenta de cdmo la informética, en especial el campo de la
inteligencia artificial, esta tan relacionado con el mundo del business intelligence, y
de cdmo es de importante el manejo de la informacién para tener una ventaja
competitiva sobre los demas, gracias a la transformacién de la informacién en

conocimiento.

Este proyecto me ha permitido entender qué es el Deep Learning, y como
funcionan las redes neuronales, ya que antes de realizar este T.F.G no tenia ningun

conocimiento tanto practico como teérico de estos conceptos.
Esto me ha hecho progresar en diferentes campos, como lo son:

e El aprendizaje de un nuevo lenguaje de programacioén, Python.
e Mejorar sobre desarrollo web, en especial Flask y Bootstrap.
e Conocer numerosos recursos para la prediccion de series temporales.

e Profundizar en el campo de la Inteligencia Artificial.
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11.2 Trabajos futuros

El siguiente paso es subir la plataforma web al servidor SIMIDAT (grupo de
investigacion de Sistemas Inteligentes y Mineria de Datos de la Universidad de

Jaén).

Para ello se realizara una instalacion de la plataforma en un contenedor
Docker, y posteriormente se subira al servidor SIMIDAT, para que el proyecto sea

totalmente accesible.
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