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Resumen

En el presente trabajo fin de mdster, se considerard los problemas de prevision de la demanda
tan relevantes en la estrategia y planificacion de las empresas. Para ello, se propondré diferentes
modelos de inteligencia artificial mediante Deep Learning para aplicarlos a un caso préctico del
sector automovilistico que busca predecir el nimero de ventas de un modelo de producto. Para
el andlisis de su aplicabilidad y desempefio, los experimentos computacionales se generardn en
lenguaje Python para posteriormente analizar los resultados obtenidos y las diferentes comparativas
mediante procesos de mejora al modelo.






Abstract

In this master’s thesis, the problems of demand forecasting that are so relevant in the strategy and
planning of companies will be considered. Different artificial intelligence models will be proposed
using Deep Learning to apply them to a practical case of the automotive sector that seeks to predict
the number of sales of a product model. For the analysis of its applicability and performance, the
computational experiments will be generated in Python language to later analyze the results obtained
and the different comparisons by means of improvement processes to the model.
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1 Introduccion

1.1 Introduccion y objeto del proyecto

El proyecto que se presenta se enfoca en los problemas de prevision de la demanda tan importantes
dentro de la planificacién y estrategia de la empresa, donde se resolverd un problema real de estima-
cién en el nimero de ventas de un producto del sector automovilistico. Se tomard como ejemplo este
sector debido a la facilidad de busqueda y andlisis de otras variables que puedan ser utilizadas como
entradas adicionales al problema para que mejoren el prondstico a analizar y ejecutar mediante las
correlaciones que presenten entre ellas.

Una prevision adecuada de la demanda ofrece a las empresas una informacién anticipada que
las permita conocer su situacién y potencial en diferentes mercados, para poder, de esta forma,
anticiparse mediante toma de decisiones y estrategias que redirijan a la empresa a la adaptacién y
crecimiento dentro de los mercados. Por otro lado, en los tltimos afios se ha visto mayor uso de las
metodologias de Inteligencia Artificial (IA) para la resolucién de estos problemas debido a la gran
cantidad de datos que pueden procesar mediante el uso de ecuaciones no lineales.

Teniendo esto en cuenta, el presente proyecto busca realizar una prevision de la demanda con
métodos de IA que permitan una minimizacién del error en dicha previsién para maximizar la
eficiencia de la resolucién y la metodologia. Para ello, se propone y desarrolla diferentes modelos
Deep Learning que se resolverdn y analizardn en profundidad para poder comparar su desempefio
y resultados con las metodologias clédsicas tan empleadas en los dltimos afios. Se implementaran
tres modelos Deep Learning diferentes a lo largo del proyecto. En primer lugar, una estructura
LSTM (Long Short Term Memory) y una estructura CNN (Convolutional Neural Network), ambos
con enfoque univariable, esto es, se realizard una estimacién mediante andlisis de la tinica variable
que se quiere predecir. El dltimo modelo, busca, ademds de obtener unas correlaciones con el
entrenamiento de observaciones pasadas de la propia variable ventas que se estudia, mejorar el
prondstico de forma que se incorporen variables que afiadan patrones adicionales mediante una
estructura Long Short Term Memory.

Con todo ello, el objetivo del proyecto es hacer uso de estos modelos de IA para reducir en mayor
medida el error que se genera entre los valores reales de demanda y los valores pronosticados que
aplican a nuestro caso practico, realizando también un anélisis de los resultados experimentales
obtenidos en cada uno de ellos y poder asi verificar si se produce un aumento de la eficiencia de
los modelos Deep Learning frente a métodos clasicos. El modelado computacional se realizard
mediante lenguaje Python, siendo este lenguaje de gran utilidad para el modelado y experimentacién
en problemas de inteligencia artificial, y, mds concretamente, aquellos referidos a la prevision de
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series temporales.

1.2 Sumario sobre la estructura del proyecto

El documento se desarrollard en seis capitulos y un apéndice que contiene los distintos cédigos
en Python. A continuacidn, se procederd a describir cada uno de los puntos que lo componen para
facilitar la identificacién de los mismos.

En primer lugar, el capitulo 1 “Introducciéon” presenta el objetivo general de proyecto. Poste-
riormente, se describen y resumen los distintos capitulos que componen el documento a modo de
sumario.

El capitulo 2 “Antecedentes” expone una introduccién a la prediccién de la demanda junto a
las caracteristicas principales que las definen ademds de los métodos cldsicos mas empleados para
su resolucion. La descripcion de la problemadtica identificada, asi como el propdsito que se busca
para su mejora se describen también en este punto. Por dltimo, se introduce la descripcion del caso
préctico en el sector automovilistico con el que trabajaremos para la aplicacién de los métodos y
modelos empleados a lo largo del documento.

En el capitulo 3 “Metodologia” introduce las bases tedricas que se van a aplicar a nuestro ca-
so préctico. Entre ellas, una introduccién al Deep Learning debido a su papel principal en el
prondstico de la demanda en el proyecto, las arquitecturas que se empleardn para la aplicacién de
nuestros modelos de inteligencia artificial que describiremos y una introduccién al lenguaje Python,
donde se detallard la librerfa Keras para la modelizaciéon computacional. Por tltimo se realizard un
resumen con los puntos metodoldgicos mds importantes y su aplicabilidad al desarrollo del proyecto.

En el capitulo 4 "Modelado y aplicacion al caso practico” se estudiardn y aplicardn los diferentes
modelos introducidos asociado a la problemadtica descrita en el punto 2.2. Seguidamente, se trasla-
dard el modelo aplicado de nuestro caso practico al ambito computacional, explicando los diferentes
comandos auxiliares necesarios para el correcto modelado en lenguaje Python.

El capitulo 5 "Resultados" expondrin los diferentes resultados experimentales obtenidos junto
con una evaluacién de los mismos, para, posteriormente, analizando las caracteristicas principales
en los comportamientos de los modelos Deep Learning, proponer mejoras al modelo y comparacio-
nes respecto a la eficiencia frente a otros modelos cldsicos populares.

El capitulo 6 "Conclusiones" recoge las distintas conclusiones, valoraciones, y cuestiones abiertas
que se han ido generando a lo largo del desarrollo del proyecto.



2 Antecedentes

A lo largo de este capitulo se establecerdn las bases de la prevision de la demanda, asi como los
métodos clasicos mas populares que se han utilizado en la empresa. Posteriormente, el punto 2.2
formalizard en detalle la descripcion y objetivo de nuestro problema para, finalmente, describir el
caso practico con el que trabajaremos a lo largo del documento en el punto 2.3.

2.1 Introduccién a la prevision de la demanda

2.1.1 Introduccidn

La prevision o forecast, definido segin [11], es la prediccién de un evento o eventos futuros. En un
mercado global cada vez mas competitivo, el empleo de técnicas de prevision de la demanda mas
precisas cobran un papel indispensable a la hora de planificar las actividades productivas dentro de
la empresa, y, por tanto, los recursos que se requieren para satisfacer dicha demanda.

Segun el andlisis a emplear, se puede diferenciar dos formas de prevision: previsién subjetiva,
métodos intuitivos que pueden no estar relacionados con los datos pasados y prevision cuantitativa,
la cual supone que las caracteristicas de tendencias de los datos del pasado continuardn en el futuro
[7]. A lo largo del documento, trabajaremos con esta tltima mediante un enfoque de modelo de
regresion. Un andlisis de regresion estudia las relaciones entre diferentes variables, cuantificando la
respuesta de una variable ante la variacion de otras [7]. De este modo, con el objetivo de buscar una
mayor precision en la estimacion de la demanda, el proyecto estudiard este enfoque de regresion
mediante modelos multivariables, estos son, modelos que empleen multiples variables de entrada
analizadas a lo largo del tiempo para obtener como salida el valor de prediccion. La figura 2.1
recoge el esquema multivariable en el sistema de prevision.

Xt-a, Yi-a, Ze-a, Oi-a, Broa
X3, Y3, Ze3, O3, Bis Modelo Vi
Xt-2, Yi-2 Ze-2, Oz, Broa

Xt1, Y1, Ze1, Qeg, B
Figura 2.1 Modelo multivariable en un sistema de previsién [Fuente: Elaboracién propial.

De igual forma, se estudiardn y analizardn el desempefio de los modelos univariables, aquellos
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que emplean una tnica variable de entrada medida en el tiempo para obtener un valor de prediccién
futuro.

El horizonte de prevision se define como el nimero de periodos futuros a determinar analizando los
datos pasados conocidos. Cuando el nimero de periodos es mayor que uno, hablamos de un modelo
de multiples pasos [14].

Un proceso relevante a la hora de seleccionar un método de prevision es el andlisis de los compo-
nentes de la serie temporal [14].

1. Nivel: El valor medio de la serie si tuviese que ser representada mediante una recta.
2. Tendencia: Comportamiento lineal creciente o decreciente que sigue la serie temporal.
3. Estacionalidad: Patrones repetitivos o ciclos de comportamiento a lo largo del tiempo.

4. Ruido: Valores que no pueden ser explicados por el modelo de regresion.
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Figura 2.2 Tendencia, estacionalidad y ruido de una serie temporal arbitraria [Fuente: Elaboracién
propia].

Por otro lado, en términos de Inteligencia Artificial, la estimacion se puede aproximar como el
proceso de calibracién del modelo (entrenamiento) mediante el uso de datos de entrada. Puesto que
el proyecto dard una solucién mediante metodologia Deep Learning, la problemadtica serd abordada
bajo una ventana temporal de datos de largo plazo, definida por [7] como un estudio de valores
pasados superior a un afio y poder dar como resultado una prevision de los valores futuros.

2.1.2 Métodos clasicos mas populares

Un método de prevision de la demanda es un algoritmo que proporciona una predicciéon puntual: uno
o varios valores que se han calculado como una prediccién para uno o varios periodos temporales



2.2 Formalizacion del problema

futuros (multiples pasos) [21]. Por otro lado, un modelo estadistico trabaja con datos estadisticos
para generar una prediccion futura mediante distribuciones de probabilidad.

A la hora de pronosticar series temporales, existen numerosos métodos clasicos de prevision muy
populares. En el desarrollo del documento, haremos referencia a los métodos cldsicos como aquellos
métodos cuantitativos ampliamente utilizados hasta la fecha que no atienden a una metodologia de
Inteligencia Artificial.

La eleccién de un método concreto para un determinado tipo de serie temporal puede suponer el
éxito del prondstico. Se pueden identificar dos tipos de series temporales segtin las correlaciones
existententes entre los datos temporales:

1. Datos con tendencia y/o estacionalidad: bien con tendencia creciente o decreciente, por un
lado, y estacionalidad aditiva o multiplicativa por otro.

2. Datos estacionarios: serie temporal donde los datos no siguen una correlacién en el tiempo,
no existiendo por tanto tendencia ni estacionalidad.

El éxito del método empleado serd mayor para aquellos que se adapten mejor a las series temporales
y a su naturaleza. La tabla 2.1 muestra los métodos cldsicos mds recomendados en funcién del tipo
de serie temporal.

Tabla 2.1 Métodos clasicos recomendados para cada tipo de serie temporal [Fuente: Elaboracién

propia].
Tendencia sin Estacionalidad sin Tendencia y . . .
\ i ) . . Serie estacionaria
estacionalidad tendencia estacionalidad
Doble suavizado Estacionalidad Holt-Winters'
. .. Ve ARMA
exponencial aditiva Aditivo
Estacionalidad Holt-Winters Suavizado de Media
ARIMA e e s e L
multiplicativa Multiplicativo Mévil
) ) ARIMA Estacional Suavlzad? Exponencial
Simple

Para mayor mds informacién de cada uno de los modelos: [21], [19].

2.2 Formalizacion del problema

2.2.1 Descripcion del problema

Para la formalizacién del problema que se aborda en nuestro proyecto, se considera un problema de
prevision de la demanda con una ventana temporal conocida.

El problema abarcard variables adicionales de entrada correlacionadas entre si ademds de aquella a
la que se le realizard el prondstico, partiendo de la base de que la naturaleza de la serie temporal
de cada una de ellas puede ser arbitraria (con tendencia y/o estacionalidad, estacionaria, etc). A
continuacién, se muestra graficamente la evolucion temporal de cuatro variables arbitrarias de
diferente naturaleza y la prediccién de cuatro periodos para una de ellas:
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Fig

Evolucién temporal variables correlacionadas y prediccién
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ura 2.3 Evolucién temporal de variables correlacionadas y prediccion a cuatro periodos [Fuente:
Elaboracién propia].

A lo largo de la ventana de tiempo, se diferenciardn dos franjas temporales: rango de entrenamien-
to y rango de validacion/testeo. El rango de entrenamiento servird como andlisis de cada una de las
variables para la bisqueda de correlaciones internas, mientras que el rango de validacién/testeo
comprobard que las asunciones hechas a lo largo del entrenamiento son correctas, mostrando ademas

las

desviaciones correspondientes que aplican mediante el error generado.

Volviendo con el problema abstracto, se muestra a continuacién dos franjas en periodos cualesquiera:

Valor

Evolucion temporal variables correlacionadas y prediccion

80 Entrenamiento Validacidn/testeo

70
50

40
/\ /\ I~
20 /7 ’l
10 _\A/\'A_ '
~yg

0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

Periodo

e \/ariable 1 Variable 2 Variable 3 Variable 4 == == == Prediccion

Figura 2.4 Rangos de entrenamiento y validacion/testeo [Fuente: Elaboracién propia].

Para mayor facilidad de modelado, se asumiran los siguientes puntos para nuestro problema:

1. El modelo trabajard bajo una ventana de planificacién de tamafio T dividido en periodos de
igual longitud correspondiendo un periodo por dia.

2. La prevision de la demanda serd aplicada a una sola variable, siendo redundante para el resto.
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3. Eltesteo para la comprobacién del desempeiio a la hora de pronosticar la demanda se realizard

en la fase de validacion.

4. Al tratar con diferentes tipos de datos de entrada, se trabajardn con variables naturales y reales.

5. El modelo trabajard con aquellas variables que tengan periodicidad diaria para mayor desem-
pefio del mismo.
6. Se normalizaran aquellas variables no binarias para mayor desempefio del modelo.

7. El modelo contempla un rango diferente de valores para cada una de las variables de entrada.

8. Se asumira en todo momento un rango positivo de valores [0,infinito] para cada una de las

variables.

2.2.2 Objetivo del problema

El propésito de nuestro problema atiende al siguiente objetivo:

1. Minimizar el error de validacion: error generado entre los valores pronosticados y los reales
en el rango de validacion.

Esta funcién de minimizacién supone un gran impacto frente a métodos clésicos, ya que estos
ultimos pueden tener mds dificultad a la hora de recoger patrones y comportamientos internos entre

variables internas.

2.3 Descripcion del caso practico

Una vez introducido y formalizado el problema, procederemos a la descripcién del caso practico en
el que se basa el presente trabajo.

En primer lugar, la variable que se estudiard para el prondstico/prevision de la demanda se basa
en nimero de ventas diarias de un modelo de producto del sector automovilistico cuyos datos
se han obtenido de informacién publica proporcionado en la web mediante el nimero de nuevas
matriculaciones diarias en Espafna. A continuacion, se puede ver graficamente la evolucién de las

ventas del modelo de producto.
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Figura 2.5 Ventas del producto en el tiempo [Fuente: Elaboracién propia].
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Observando la figura 2.5, se pueden apreciar los siguientes puntos:

1. Los datos se han recogido para una ventana temporal de cinco afios comenzando desde el afio
2015 hasta el afio 2019 inclusive.

2. Los dias festivos no computan ningiin valor puesto que no se registran matriculaciones en la
base de datos. Este punto se tendrd en cuenta para el desarrollo del proyecto.

3. Cabe destacar la existencia de picos de demanda para cada uno de los afios cuya causa, a
priori, se desconocen, pero se deberdn tener gran consideracion para el adecuado prondstico

de los valores.

4. Como primer andlisis, no se aprecia ninguna tendencia en la serie temporal, pero si una
estacionalidad semanal.

En segundo lugar, se realizard una biisqueda de variables adicionales que muestren correlaciones
con los datos de ventas del modelo de producto, permitiendo asf realizar un mejor prondstico en
términos de minimizacién de error. En esta bisqueda, entrardn aquellas variables cuya periodicidad
temporal sea mayor o igual a la del producto que se analiza, en este caso, mayor o igual a dias.
Este se debe a que una periodicidad semanal, mensual, trimestral o anual implicaria un descuadre
de ndmero de variables de entrada al modelo, reduciendo asi el desempefio del mismo ya que se
deberian tomar hipétesis agresivas tales como interpolaciones.

A lo largo de la ventana temporal, para cada una de las variables de estudio que se implemen-
ten en el problema, se tendrd como rango de entrenamiento los periodos comprendidos desde el afio
2015 hasta el afio 2019 inclusive, mientras que el periodo 2019 se atribuird al rango de validacié-
n/testeo. El éxito de nuestro problema dependerd en gran medida de la cantidad de datos que se
tengan para entrenar el modelo, a mayor niimero de datos de entrenamiento, mayores correlaciones
se podrdn encontrar, aumentando asi la exactitud de la previsién de la demanda.

A continuacion, se muestra las franjas de periodos considerados en nuestro caso practico:

Ventas producto

Entrenamiento Validacién/testeo
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"
(]
b
o= 600
c
-
400
” i M.H | m WM
0 A A AL i
§83503 18T EE PRI FIRSLEE RS
R R e R R R E R EEE R E LR
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Figura 2.6 Rangos de entrenamiento y validacidn/testeo para el producto a estudiar [Fuente: Elabo-
racion propia].



2.3 Descripcion del caso practico

Puesto a que pueden aparecer problemas computacionales debido a la posible existencia de
diferentes rangos de valores en las variables del modelo, se ha decidido trabajar con valores
normalizados cuya media y desviacion tipica se calculardn en funcién de los datos que reflejen cada
una de las variables.






3 Metodologia

Una vez introducidas las series temporales orientadas a la prevision de la demanda, sus métodos
cldsicos mds populares y, ante todo, descrita la problemadtica y descripcién de nuestro caso préctico,
se procedera con la metodologia mediante un carécter teérico requerida para resolver el problema
descrito en el apartado 2.2. Debido a que nuestro caso serd resuelto mediante métodos Deep Learning,
haremos una breve introduccién a los mismos en el apartado 3.1. Posteriormente, definiremos las
bases tedricas de los métodos de resolucién que vamos a emplear para realizar nuestra prevision
en el apartado 3.2. En el punto 3.3, trasladaremos estos modelos a un modelo computacional en
lenguaje Python mediante la librerfa Keras. Por dltimo, se hard un resumen de la metodologia
introducida y se especificard su aplicabilidad al desarrollo del proyecto en el punto 3.3.

3.1 Introduccién al Deep Learning

La Inteligencia Artificial (IA) es la ciencia e ingenieria que permite hacer las maquinas inteligentes
[20] con el objetivo de imitar la inteligencia humana caracterizada por comportamientos como
la capacidad cognitiva, la memoria, el aprendizaje y la toma de decisiones [24]. Esta ciencia, ha
sido considerada hasta los aflos 80 como una IA simbdlica, permitiendo establecer reglas mediante
cédigo duro que manipulan el conocimiento de la maquina.

A pesar de que la IA simbdlica ha permitido resolver varios problemas 16gicos, no ha sido su-
ficiente para hacer frente a problemas mds complejos, tales como reconocimiento de voz, visién
artificial o traduccion del lenguaje [20]. De esta forma, surge el Machine Learning. El Machine
Learning (ML) es un campo de estudio que proporciona la capacidad de un sistema para adquirir e
integrar conocimientos a través de observaciones a gran escala con el fin de aprender en lugar de
programar esos conocimientos [6]. De esta forma, permite obtener como salida unas reglas fruto de
la entrada de datos y respuestas del modelo, mientras que la IA simbdlica parte de unos datos y
unas reglas para obtener unas respuestas.

1
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Datos Valores Datos Reglas

esperados

Machine

IA Simbolica
Learning

Reglas Valores
esperados

Figura 3.1 Esquema Machine Learning e IA Simbdlica [Fuente: Elaboracion propia].

La Inteligencia Profunda (Deep Learning) se define como un sub-campo del Machine Learning,
el cual utiliza multiples capas para extraer progresivamente caracteristicas de alto nivel de la entrada
a partir de datos en crudo mediante reglas/capas [16], atribuyéndole el nombre Deep para resolver
problemas mds complejos de forma no lineal.

La arquitectura mas empleada en Deep Learning son las redes neuronales. Una red neuronal
es una red interconectada de elementos simples procesadores, llamados nodos o unidades, cuyo
funcionamiento simula a una neurona animal. La capacidad de procesamiento de la red se almacena
en las conexiones entre unidades, o hiperpardmetros llamados pesos, obtenidos mediante un proceso

de adaptacién o aprendizaje de un conjunto de patrones de entrenamiento [13].

La figura 3.2 muestra una red neuronal simple de dos capas con dos nodos por capa.

WQWLQW
o, >< e
\‘QW‘/

|

Entrada Capas Salida

Figura 3.2 Red Neuronal de dos capas [Fuente: Elaboracion propia].

Por otro lado, a modo introductorio, el diagrama de la figura 3.3 refleja el procedimiento de
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aprendizaje de una red neuronal. Una vez la entrada a pasado por las diferentes capas que procesan
la informacion, se obtiene una salida Y inicial y se compara con el valor real esperado. El modelo
busca minimizar una funcién error para posteriormente realizar el proceso de Back Propagation,
donde los pesos serdn actualizados de forma que minimice ese error en la siguiente iteracion.

A continuacién, se definirdn una serie de hiperparametros caracteristicos de las redes neuronales
ademds de los comentados y su aplicabilidad durante el aprendizaje de la red neuronal:

1. Muestra: Serie de datos que compone por un lado la entrada a la red y la salida real Y empleada
para comparar el valor real esperado. La entrada X puede estar compuesta por una o mas
muestras.

2. Batch: Nimero de muestras que va a recibir la red neuronal como entrada antes de realizar la
actualizacién de los pardmetros o pesos.

3. Epoch/iteracion: Se produce al completar la actualizacién de los pesos de todas las muestras
de la entrada, y por tanto, de la completitud de los datos de entrenamiento de la red neuronal.

4. Ratio de aprendizaje (Lr): Pardmetro que define la velocidad de aprendizaje de la red.

5. Optimizador: Algoritmo encargado en la minimizacién del error por cada epoch que recibe
como argumento una serie de hiperpardmetros, entre ellos, los pesos y el ratio de aprendizaje.

6. Funcién de activacion: Funcién que permite acotar las salidas de cada uno de los nodos ademds
de permitir funciones complejas entre variables de la red neuronal. Debido al uso a lo largo
del proyecto por la propiedad que otorga al modelo en cuanto a facilidad de entrenamiento y
buenos resultados, cabe destacar la funcion ReLLU, la cual devuelve el valor de entrada si es
positivo y cero en cualquier otro caso.

Entrada X

— » Pesos

- » Pesos

Salida
Salidareal Y

esperada Y

Evaluacion

Actualizacion

pesos error

Figura 3.3 Esquema Deep Learning [Fuente: Elaboracién propial.
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3.2 Arquitecturas

Una arquitectura dentro del contexto Deep Learning se puede definir como un sistema de red
neuronal que presenta una morfologia y propiedades concretas con el fin de obtener unos resultados
mads eficientes para la naturaleza del problema que se presenta.

3.2.1 Redes Neuronales Recurrentes

Una Red Neuronal Recurrente (RNN) pertenece a una clase de redes neuronales artificiales donde
las conexiones entre unidades forman un ciclo dirigido [25]. De este modo, las células pertenecientes
a la red son retroalimentadas formando ciclos, permitiendo asi una memoria interna [15]. Este
tipo de redes, permiten ser ideales para problemas donde el tiempo es un factor indispensable a la
hora de su resolucion. La figura 3.4 refleja la arquitectura de una red recurrente en forma bucle y
desarrollada en el tiempo.

¢ e 00
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Figura 3.4 Esquema Red Neuronal Recurrente [Fuente:[28]].

Como se puede apreciar en la figura anterior, la red neuronal recibe dos argumentos como entradas
con sus correspondientes matrices de pesos W), y W),

1. Variable propia de entrada a la red neuronal.
2. Variable salida generada en la iteracion anterior.

De este modo, la siguiente iteracion recibird una matriz de pesos que se comportard como una
memoria generada en las pasadas iteraciones y poder realizar asi una prevision basada en datos
actuales y datos pasados. Esta arquitectura establece en una red neuronal una memoria a lo largo
del tiempo, sin embargo, presentan una problemdtica conocida como desvanecimiento del gradiente
desarrollado por [27] y cuyo aprendizaje basado en iteraciones anteriores queda limitado debido
a que la red neuronal recurrente no es capaz de retener en memoria grandes cantidades de datos
generados en iteraciones pasadas, limitando asf su aprendizaje en el tiempo. Con el fin de mitigar
este problema, aparecen la arquitectura Long Short Term Memory, también conocida como LSTM,
introducidas por [22]. Puesto que se van a emplear estas redes a lo largo del proyecto, conviene
definir debidamente su estructura interna para poder comprender la filosofia de los métodos a
emplear.

Para mayor informacién y conocimiento: [5].
Redes LSTM

Una red LSTM es una arquitectura de red neuronal recurrente utilizada en el campo del aprendizaje
profundo [22] donde en cada celda se realizan una serie de operaciones con el objetivo de mitigar
el problema de aprendizaje a largo plazo que presentan las Redes Neuronales Recurrentes:
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1. Estado de la celda: Variable que almacena en memoria los datos mds relevantes en el tiempo.

2. Puerta de olvido: Operacién que decide qué informacién es relevante y cudl no respecto a la
informacion de entrada, en este caso, datos de entrada del periodo concreto y los datos de
salida del periodo anterior.

3. Puerta de entrada: Operacién cuya mision es la de actualizar valores de relevancia para
afladirlos al estado de la celda.

4. Actualizacion estado de la celda: El vector estado de la celda se multiplica por el vector de
olvido y el vector de entrada para finalmente pasar por la puerta de salida y tomar los datos
relevantes de la celda actual.

h

Puerta de salida: La puerta de salida, al igual que las redes recurrentes, proporciona como
salida el output de la celda o como se denomina normalmente estado oculto, que serd entrada
de la celda siguiente.

& (?D ®
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Figura 3.5 Esquema LSTM [Fuente: [10]].

Cada una de las puertas de la celda contienen una red neuronal con una funcién de activacién
sigmoidal.

3.2.2 Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales, conocidas también como CNN, son un tipo de redes neu-
ronales que se emplean principalmente para la deteccién de patrones en conjuntos de datos de
entrada. La principal diferencia de las redes neuronales comunes radica en el uso de filtros en
lugar de neuronas que son convolucionados con la entrada de cada capa [23]. Este tipo de redes se
empleardn a lo largo del proyecto para la deteccion de patrones y correlaciones en datos pasados,
siendo conveniente, por tanto, realizar una introduccion mas precisa del flujo y los procesos que
conforman.
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Aplanadoy

|

Convolucidén Pooling Convolucién Pooling

capa fully
connected

Figura 3.6 Esquema Redes Convolucionales [Fuente: Elaboracion propia].

En primer lugar, vamos a definir una serie de términos:

Filtro/Kernel: Matriz compuesta por una serie de nimeros enteros que actian como pesos.
Estos pesos se irdn actualizando conforme el modelo vaya aprendiendo. La inicializacion de
los mismos se puede asignar de forma arbitraria.

Convolucién: Proceso por el cual una entrada es filtrada. En términos matematicos, la matriz
filtro recorre la entrada mediante multiplicacién para dar una salida.

Stride: Nimero de desplazamientos que realiza el filtro durante el proceso de convolucién por
cada tiempo.

Padding: Proceso que aplica pixeles de valor cero en cada convolucién con motivo de obtener
matrices de mismo tamafio o para recoger informacion relevante en los datos situados en las
esquinas de las matrices.

Pooling: Para evitar exceso de informacién irrelevante a lo largo del flujo, el proceso pooling
permite recoger los patrones mds importantes.

Aplanado: Matriz 1D que recoge todos y cada uno de los diferentes patrones que se obtienen
mediante los diferentes filtros aplicados

Una vez definidos los términos, vamos a introducir el flujo en una red convolucional basica con una

sola capa convolucional mediante la tabla 3.1.
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Tabla 3.1 Flujo Redes Neuronales Convulacionales [Fuente: Elaboracion propia].

Proceso Descripcidon

Preparacién de datos | Normalizacion y preparacion de los datos de entrada para que
puedan ser leidos y tratados de forma mas uniforme en la red.

Definicién de filtro Definimos dimensionalidad de la matriz, nimero de filtros n a
aplicar e inicializacién de los valores.

Convolucién Proceso de convolucion obteniendo un nimero n de patrones con
misma dimensionalidad que la entrada de datos.

Pooling Aplicacion del proceso pooling a cada uno de los patrones.

Aplanado Se obtiene una matriz monodimensional de todos los patrones
obtenidos.

Capa fully connected Implementacién de una capa fully connected al igual que se aplica
en redes neuronales comunes para identificar las salidas
relevantes.

Salida Una vez se aplica una funcion de activacion obtenemos la salida

esperada para compararla con la real (gradient descendent
method). Primera iteracion de la red completada.

Para mayor informacion, [23] y [26] detallan de manera matemadtica cada uno de los procesos.

3.3 Introduccién a la Prevision de la Demanda en lenguaje Python

Debido a los miltiples beneficios que proporciona Python tales como facilidad de uso, legibilidad
de cédigo, naturalidad de escritura y mds importante: el potencial en Deep Learning gracias a
distintas bibliotecas como Keras o TensorFlow, optaremos por dicho lenguaje de programacién para
el modelado de nuestro problema y su resolucion.

3.3.1 Introduccion a Keras

Para el modelado y resolucién de los diferentes modelos Deep Learning que se empleardn a lo
largo del proyecto, haremos uso de Keras. Keras es una Interfaz de Programacion de Aplicaciones
empleada para el modelado y entrenamiento de modelos Deep Learning que se ejecuta mediante la
plataforma TensorFlow [2], una biblioteca de c6digo abierto orientada al aprendizaje automaético
desarrollada por Google.

Keras incluye comandos para la definicion de los diferentes bloques Deep Learning: nimero
de capas neuronales, nimero de neuronas, funcién objetivo, funcién de activacion y optimizadores
entre otros. Esta biblioteca tiene un gran potencial en términos de versatilidad y configuracion
interna para todo tipo de problemas, implementdndose en competiciones Deep Learning de gran
prestigio como M Competitions.

A continuacion, se describen las caracteristicas que hacen de esta biblioteca, una de las mejo-
res herramientas para problemas Deep Learning:

1. Permite un facil uso mediante bloques previamente definidos, incentivando una rapida mode-
lacién y velocidad de entrenamiento del modelo.
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2. Keras soporta arquitecturas arbitrarias tales como modelos de multiples pasos, problemas
multivariables y conexiones especificas entre capas neuronales entre otras, permitiendo una
versatilidad ante un gran nimero de problemas de diferente clase [12].

3. Conversion de modelos a otras plataformas: Keras dispone de una mayor implementacién y
variedad de otras plataformas que otras API’s de fuente abierta [2].

4. Capacidad de personalizacién: El modelo de c6digo abierto de Keras, proporciona una alta
personalizacién a la hora de modelar las arquitecturas Deep Learning frente a otras, pudiendo
definir diferentes tipos de funciones objetivos, optimizadores o nimero de capas entre otros.

3.4 Resumen y orientacion de la metodologia al proyecto

A modo de resumen, el presente capitulo ha establecido en primer lugar las bases Deep Learning,
donde su principal cualidad radica en el empleo de multiples capas en una red neuronal para extraer
caracteristicas de alto nivel. En segundo lugar, se ha introducido la filosofia y conceptos de las
Redes Neuronales Recurrentes, una arquitectura de red neuronal que incorpora memoria interna de
datos pasados, y, posteriormente, se ha detallado la arquitectura LSTM, un tipo de red recurrente
que solventa la problemadtica del desvanecimiento del gradiente generada en las primeras. En tercer
lugar, se ha introducido el flujo y enumerado los procesos que incorporan las Redes Neuronales
Convolucionales, cuya naturaleza se basa en la deteccion de patrones mediante filtros y convolucio-
nes sucesivas para ser posteriormente procesados en capas neuronales. Finalmente, se han definido
los beneficios y caracteristicas mds importantes que hacen del lenguaje Python y la biblioteca Keras
una herramienta de gran potencial para el modelado e implementacién de problemas Deep Learning.

Respecto a la aplicabilidad de la metodologia al desarrollo del proyecto, se hardn uso de las
arquitecturas LSTM y CNN para aplicar una serie de modelos basados en las mismas que solventen
el problema aplicado al caso practico descrito en el apartado 2.2 mediante lenguaje Python y la
implementacién de la biblioteca Keras.



4 Modelado y aplicacion al caso
practico

Comprendidos los conceptos que rodean nuestra problematica, este capitulo aborda la aplicacién de
la metodologia al caso prictico. En primera instancia, se realiza un tratamiento de datos de entrada
a cada modelo en el apartado 4.1, para posteriormente aplicar cada uno de los modelos a nuestro
problema junto con su correspondiente modelado computacional en Python.

4.1 Tratamiento de Datos

Previo al desarrollo de cada uno de los modelos Deep Learning, se requiere un tratamiento en los
datos que permita normalizar, simplificar y adaptar los datos de entrada para que la red neuronal
pueda trabajar con los mismos.

A continuacidn, se detallardn los pasos y técnicas empleados.
411 Pasos y técnicas empleados

Extraccion tipo de producto

En primer lugar, se parte de unos archivos .zxt llamados Export_mensual_matXXXXXX.txt que
contienen un nimero considerable de datos, donde aparecen todas las matriculaciones de turismos
desde el afio 2015 hasta el afio 2020. Por tanto, se recogerdn los datos Gnicamente que pertenezcan al
vehiculo marca y modelo que vamos a realizar nuestro andlisis, para ello, para cada mes se generard
un archivo .zxt que contenga estas matriculaciones.

Cabe destacar que los datos de matriculaciones extraidos no contemplan los fines de semana
ni los dfas festivos, por lo que debera tenerse en cuenta en los préximos pasos de nuestro modelo.

Unificacion

Una vez obtenidos las matriculaciones para el producto a analizar, unificamos todos los meses en
un archivo .zxt llamado Marca_Modelo.txt.

Interpolacién periodos festivos

Debido a que los modelos de prediccién de la demanda mediante Deep Learning normalmente no
trabajan adecuadamente con valores nulos, se propone realizar una interpolacién concreta para 3
casos diferentes para ver si es necesario aplicar el proceso de interpolacién analizando los resultados:

Caso 1: Valor nulo en i y valor positivo en i + 1 (dia festivo corriente).

19
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Para este caso se obtendré el cociente de la division del valor i + 1 positivo entre 2 y se le asignard
al dia i para eliminar la nulidad, para posteriormente asignar al dia i + 1 la diferencia entre el valor
inicial de ese mismo dia y el resultado del cociente.

Caso 2: Valores nulos en i e i + 1 y valor positivo en i 4 2 (fines de semana y festivos dobles).

Se obtendra el cociente de la division del valor en i 42 entre 3 para atribuirselo al dia i. Una variable
que se llamaré n almacenard la diferencia entre ese resultado del cociente y el valor de i + 2. El
valor de i + 1 se calculard como el valor del cociente entre n y 2 y finalmente i 4 2 serd la diferencia
los nuevos valores i +2 e i.

Caso 3: Valor nulo en i y valor unitario en i + 1.
No se realizan operaciones de interpolacién.

La figura 4.1 muestra a modo de esquema los pasos e instrucciones realizados en el tratamiento de
datos para mayor facilidad de entendimiento.

Export_mensual_mat_AAAAMM AAAA_MM_Marca_Modelo.txt
¢ Filtrado de e Unificacion de
datos del todos los meses
producto a en un mismo
analizar. archivo .txt

e Valores no .,
e Interpolacion

dias festivos
para eliminar la
nulidad.

existentes se
igualan a cero.

Figura 4.1 Instrucciones para el tratamiento de datos [Fuente: Elaboracién propia].

Limpieza de datos

Con motivo de facilitar el procesamiento de los datos de entrada en modelos Deep Learning, se
requiere hacer una limpieza previa que incluya los siguientes procesos: comprobar que no existen
valores NalN (valores no existentes) en la entrada, asegurar que el intervalo de periodos es correcto
y convertir todos los datos en tipo Float32.

Normalizacion

Al tratar con valores de diferentes rangos, un modelo de inteligencia artificial deberia lidiar con estos
de modo que seria costoso tanto en tiempo de tratamiento como en posibles errores de escalacién
matematica. Por ello, se va a realizar una simple normalizacién: para cada valor de una variable, se
le resta la media obtenida de todos los valores de esa variable y se divide por la desviacion estandar.

Problema de Datos Supervisados

La estimacidn, es decir, la calibracion del modelo para su entrenamiento, se puede realizar mediante
un problema de datos supervisados, esto es, entrenar el modelo mediante datos de entrenamiento de
entrada y compararlos con los de salida.

La figura 4.2 muestra una ventana temporal ejemplo donde se diferencian los datos de entrenamiento
para el problema de datos supervisados de forma visual.
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Figura 4.2 Serie Temporal Producto [Fuente: Elaboracion propia].

A modo de ejemplo, supongamos que tenemos una secuencia de valores de demanda. Estos datos
se pueden reestructurar en un problema de datos supervisados usando valores como entrada aquellos
en periodos de tiempo previos y los valores posteriores como variables de salida. Supongamos que
tenemos una serie temporal de 7 valores, realizaremos la transformacién mediante el método de la
ventana deslizante: predecir el siguiente valor mediante los periodos de tiempo previos.

EEEX
=

% xalxafxs[x[x] =
Xs
:
Datos Datos supervisados

Figura 4.3 Esquema Problema Supervisado [Fuente: Elaboracién propial.

En este caso, se han empleado 4 periodos de tiempo previos para predecir el periodo temporal
posterior. Donde antes se tenia un vector de siete componentes, la aplicacion del problema de datos
supervisados a generado un total de cuatro muestras donde cada una de ellas se compone por una
entrada x de cuatro valores y un vector de salida y de un tnico valor (la definiciéon de muestra queda
definida en el apartado 3.1).

K-Folding Cross Validation

K-Folding Cross Validation es una técnica que consiste en dividir los datos en K particiones [12]
para un total de K iteraciones o también denominado folds. Por cada iteracidn, los datos se dividirdn
en K-1 particiones de entrenamiento y una de validacién. En cada iteracion se evaluard un modelo
Deep Learning con misma arquitectura obteniendo asi unos resultados para, finalmente, realizar la
media de todos ellos.

La figura 4.4 describe graficamente el comportamiento de la técnica.
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Entrenamiento Entrenamiento Validacion
Fold 1 — Resultado 1 —
Fold 2 Entrenamiento Validacion Entrenamiento Resultado 2 L Resultado
final: media
Fold 3 Validacion Entrenamiento Entrenamiento » Resultado 3 _

Figura 4.4 Esquema K-Folding Cross Validation [Fuente: Elaboracién propial.

Esta técnica resulta de interés en el Deep Learning cuando la seleccion de datos de entrenamiento
y validacién pueden impactar en gran medida en los resultados a buscar, ya sea por cantidad de
datos o grandes diferencias de valores entre los mismos. Sin embargo, una cualidad indispensable de
esta técnica para poder usarse es que los datos no deben requerir un orden para poder ser analizados,
algo estrictamente necesario para el modelado y resolucién de nuestro caso practico.

Por tanto, se va a contemplar una variante de esta técnica que tiene en cuenta este Gltimo criterio:
una divisién ordenada de los datos de entrada siguiendo la filosofia K-Fold Crossing Validation.
Adaptandolo a la problemdtica, se tiene:

* Fold 1: Los datos que usard el modelo como entrenamiento contemplardn los dos pri-
meros afos de ventas (2015 y 2016). Paralelamente, el modelo comparara los resultados de las
estimaciones con los datos de validacion del afio 2017.

* Fold 2: Los datos que usard el modelo como entrenamiento contemplarén los tres primeros
afios de ventas (2015, 2016 y 2017). Paralelamente, el modelo comparara los resultados de las
estimaciones con los datos de validacion del afio 2018.

* Fold 3: Por tltimo, los datos de entrenamiento se compondrdn de una ventana temporal
que abarca desde el afio 2015 hasta el afio 2018 incluido, siendo los datos de validacién el periodo
restante.

2015

2016 2017

2018

2019

Fold 1

Fold 2

Fold 3

2020

Entrenamiento

Entrenamiento

Validacién

Entrenamiento

Entrenamiento

Entrenamiento

Validacion

Entrenamiento

Entrenamiento

Entrenamiento

Entrenamiento

Validacion

Figura 4.5 Esquema adaptacion K-Folding Cross Validation [Fuente: Elaboracion propia].
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4.2 Modelado computacional

Parte del modelado computacional en lenguaje Python para el tratamiento de datos se encuentra en
el apéndice A.1, el resto, al ser especifico para cada modelo, quedara reflejado en el modelado de
cada uno de ellos: apéndice A.2, A3y A.4.

4.3 Modelo 1. LSTM Univariable

4.3.1 Descripcion del Modelo

Como primera aproximacion y con el fin de analizar una primera respuesta, emplearemos la ar-
quitectura LSTM debido a los buenos resultados que muestra en series temporales para aplicar un
modelo univariable en la resolucién del caso prictico, esto es, tal como se introdujo en el apartado
2.1.1 y aplicado a la previsién de la demanda, estimar valores futuros obteniendo correlaciones y
comportamientos en valores pasados sin incorporar variables adicionales al modelo.

A continuacién, se muestra un diagrama donde se representan los pasos que se han llevado a
cabo para la obtencion de los resultados.
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Figura 4.6 Diagrama Modelo LSTM Univariable [Fuente: Elaboracion propia].

En primer lugar, se realiza la extraccién del nimero de ventas desde el periodo 01-01-2015 hasta
el periodo 31-12-2019 inclusive y se afiaden a una estructura de datos, siendo el indice para los
periodos y una columna para el valor de las ventas. Posteriormente, se procede con los procesos
que conforman la limpieza previa de datos definidos en el apartado 4.1.1 y los procesos necesarios
para la normalizacién, descritos en el apartado 4.1.1.
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Para el evaluar el desempefio completo del modelo, y debido a la escasez de datos de entrada,
se empleard la técnica K-Folding Cross Validation, donde para cada iteracién se definirdn los
siguientes subprocesos:

1. Definicién de los datos de entrenamiento.
2. Definicion de los datos de validacion.

3. Conversion de los datos de entrenamiento en un problema supervisado tal como se vio en el
apartado 4.1.1. Para nuestro problema, se utilizardn 7 valores temporales previos para predecir
el siguiente valor temporal. Como salida a la transformacién de los datos de entrenamiento al
problema de aprendizaje supervisado, se tendrdn dos vectores: train_x y train_y que tendran
la siguiente forma respectivamente: (724, 7, 1) y (724, 1) para la primera iteracion, (1089,
7, 1) y (1089, 1) para la segunda iteracion y, por ultimo, (1454, 7, 1) y (1454, 1) para la
tercera iteracion. Por tanto, el modelo recibird datos como entrada después de realizar la
transformacion de la siguiente forma: (muestras, periodos, caracteristicas). Puesto que estamos
ante un modelo univariable, la dimensién de "caracteristicas" serd igual a uno.

4. Construccion del modelo LSTM. Cada modelo tendra las mismas caracteristicas y parametros
(nimero de capas, morfologia, nimero de nodos, funcién de activacion, etc.) para cada una de
las iteraciones que se procederdn a describir en la tabla 4.1.

5. Se van a aplicar un total de 200 epochs y un batch compuesto por 14 muestras, nimero
suficiente para analizar la respuesta del sistema y obtener un minimo error de validacién, esto
es, que se tomard en consideracion para el posterior fitting (ajuste de pardmetros para mejorar
la precisién del modelo) en el apartado 5.2.

6. Obtencidn del error MAE (error absoluto medio) para analizar los resultados de forma absoluta.

Tabla 4.1 Parametros seleccionados modelo LSTM Univariable [Fuente: Elaboracién propial.

Parametros Valor
Capas 2
Nodos por capa 32
Funcién de activacion Unidad Lineal Rectificada (Relu)
Ratio de aprendizaje (Lr) 0.001
Funcion error Error de media absoluta (MAE)
Optimizador RMSprop

Finalmente, se calculard el MAE global, obtenido mediante la media de los calculados por cada
iteracion.

4.3.2 Modelado Computacional

El modelado computacional en Python se encuentra en el apéndice A.2.
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4.4 Modelo 2. CNN Univariable

4.4.1 Descripcion del Modelo

De la misma forma se ha descrito el modelo LSTM Univariable, se hard una segunda aproximacion
con un modelo convolucional para ver la respuesta del mismo al problema, su alcance y los resul-
tados que proporciona. Para la descripcion de este modelo, se empleard de nuevo la metodologia
K-folding descrita en el apartado 4.1.1 debido a la escasez de datos de entrada.

Para mayor facilidad de comprension, a continuacion, se presenta el esquema del modelo interno
(entradas y salidas) para desarrollarlo posteriormente.
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Xi X1 b , X" L
Wi X 2_2 || W% —
X2 2 — X't H
W2 HRE || WJ2 2 H
X3 > X's 3_— > X' P H >
Convolucion Convolucion
Padding =1 I Padding =1
Kernel = 2x1 - Kernel = 2x1 N
Stride=1 S Stride=1 .
ER P
X14 Activacion = Relu X3 P Activacion = Relu X" 2 HT
13x256 12x256
X”] __
ol | O_,0
> X" | [ > —> Yi1s
Max Pooling X% L Aplanado O
Kernel = 2x1 — .
Stride =2 X"s | M
e | O O
6x256 1x1536 Capa (32 uds)

Figura 4.7 Esquema CNN [Fuente: Elaboracién propia].

El esquema anterior refleja la secuencia para una sola muestra. Se ha escogido un batch com-
puesto por 14 muestras. La entrada al modelo contendrd una cadena que contiene 14 valores (2
semanas). Posteriormente, se aplica la primera convolucién con un Kernel 2x1, 256 filtros y un
padding y stride unitarios ademds de una funcién de activacién ReLLU (conceptos introducidos
en el apartado 3.2.2). Como salida, se obtiene una matriz 13x256 fruto de la convolucién. A
continuacion, se repite otra convolucién para posteriormente aplicar un Max Pooling, esto es,
aplicar el proceso Pooling introducido en 3.2.2 obteniendo el mdximo de los valores, un Kernel
2x1 y un Stride igual a 2, obteniéndose asi una matriz 6x256. Por tltimo, se aplanan los datos
en la red neuronal de una capa intermedia (32 nodos) y una capa de un nodo como salida del modelo.
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Una vez que el modelo ha tomado todos los datos de entrenamiento, se alcanza el primer ci-
clo (epoch). El modelo repetira el proceso tantas veces como ciclos (epochs) se consideren como
pardmetro.

Por cada iteracidn, al igual se ha reflejado en el apartado 4.3.1 para el modelo LSTM Univariable,
se realizardn los mismos subprocesos con las siguientes variaciones:

1. El modelo CNN Univariable utilizard 14 valores temporales previos para predecir el siguiente
valor temporal. Como salida a la transformacion de los datos de entrenamiento al problema de
aprendizaje supervisado, se tendrdn dos vectores: train_x y train_y que tendrén la siguiente
forma respectivamente: (717, 14, 1) y (717, 1) para la primera iteracion, (1082, 14, 1) y (1082,
1) para la segunda iteracion y, por dltimo, (1447, 14, 1) y (1447, 1) para la tercera iteracion.

2. El modelo recibird las caracteristicas y parametros que se presentan en la tabla 4.2.

3. Se van a aplicar un total de 100 epochs y un batch compuesto por 14 muestras, niimero
suficiente para analizar la respuesta del sistema y obtener un minimo error de validacion, esto
es, que se tomard en consideracion para el posterior fitting en el apartado 5.2.

Tabla 4.2 Parametros seleccionados modelo CNN Univariable [Fuente: Elaboracién propial.

Parametros Valor
Capas 1
Nodos por capa 32
Funcion de activacion Unidad Lineal Rectificada (Relu)
Ratio de aprendizaje (Lr) 0.001
Funcién error Error de media absoluta (MAE)
Optimizador Adam

Por ultimo, se obtendran el error MAE global para posteriormente analizarlos en el punto 5.2.
4.4.2 Modelado Computacional

El modelado computacional en Python se encuentra en el apéndice A.3.
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4.5 Modelo 3: LSTM Multivariable

4.5.1 Descripcion del Modelo

Introduccion Multivariable

Un modelo multivariable puede proporcionar una solucién més precisa al disponer de variables
adicionales que hagan que aumente el niimero de correlaciones y patrones a analizar durante la fase
de entrenamiento. Antes de explicar las variables adicionales a considerar, conviene describir cémo
se estructuran los datos en el modelo.

Como se ha visto en el apartado 4.3, la entrada que recibe el modelo tiene la forma: (muestras,
periodos, caracteristicas), siendo el indice “caracteristicas” igual a uno. Sin embargo, para el pro-
blema multivariable, serd mayor que uno, y el modelo recibird “caracteristicas” veces mds cantidad
de datos de entrada.

A modo de ejemplo, como entrada, supongamos que tenemos 4 muestras de 7 periodos con un
desplazamiento temporal de un periodo por muestra y 3 caracterfsticas. La salida se considera de
un solo paso, es decir, para una muestra se predice un solo periodo. La matriz tridimensional de
entrada y el vector de salida tendrdn la siguiente forma que se muestra a continuacion.
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§ Xaz1 | Xsa1 | Xas1 | Xaer | Xazn | Xasr | Xse1 Y10
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Figura 4.8 Esquema de Multivariedad en los Datos del Modelo [Fuente: Elaboracion propia].

Siendo i, j, k las muestras, los periodos y las caracteristicas correspondientemente.
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Variables del Modelo

Para obtener una mejora en comparacion con el problema univariable, las variables a seleccionar en
este modelo deben tener una correlacion con los datos de ventas de nuestro producto, de forma que
se pueda entrenar la red neuronal en su completitud. Para ello, se ha elaborado un diagrama arbol
que se muestra a continuacion donde se analizan las dependencias de nuestro producto frente a las

distintas variables.

Factores Internos

Historico de ventas

Factores externos
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* Anuncios
publicitarios

* Reuniones de
captacion de
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* Convenciones
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*  |+D+i
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Socio culturales
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¢ Tendencias culturales
Ambientales

* Temperatura
* Precipitaciones

Politicos

* Incertidumbre politica
¢ Leyes regulatorias

Econémicos

+ PIB

+ Tipo de cambio

+ Indice de inflacién

* Precio de la vivienda
* PIB per capita

« [BEX35

¢ Tasade paro

* Precio gasolina

Figura 4.9 Andlisis de variables dependientes [Fuente: Elaboracién propial.

En nuestro problema, se han escogido las siguientes variables adicionales por su dependencia
directa y por su facilidad de obtener datos diarios, ya que la obtencién de variables que presentan
datos mensuales o trimestrales (frecuencia mayor a los valores del ventas del producto) disminuirian
el rendimiento del modelo al tener que realizar interpolaciones considerables:

* IBEX 35.
¢ Gasolina 95.

Una vez implementadas en el modelo, corroboraremos la correlacion existente con la variable
ventas, ya que un entrenamiento conjunto con estas variables permite mejorar la eficiencia del
modelo mediante una reduccion del error en los resultados.

La figura 4.10 muestra la evolucién que ha tenido el indice IBEX 35 en el intervalo de estudio
(2015-2020).
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Figura 4.10 Evolucién temporal IBEX 35 en el rango de estudio [Fuente: Elaboracion propia].

La figura 4.11 muestra la evolucién que ha tenido la variable Gasolina95 en el intervalo de
estudio (2015-2020).

Gasolina 95

L
N RO

Precio (€)

01/01/2015 01/01/2016 01/01/2017 01/01/2018 01/01/2019

Tiempo
Figura 411 Evolucion temporal Gasolina95 en el rango de estudio[Fuente: Elaboracion propia].

Procesos y descripcion del modelo

Para el modelado de nuestro problema multivariable, no se va a aplicar la técnica K-Folding Cross
Validation por los siguientes motivos: primero, el nimero de pardmetros de entrada es mayor y
segundo, en caso de ser aplicado, el modelo entrenado y, por tanto, el error resultante no es fiable
para diferentes periodos de testeo.

Por consiguiente, tal como se ha realizado en el Modelo 1 y 2, los datos de entrenamiento pa-
ra cada una de las variables (ventas del producto, IBEX35 y Gasolina95) se compondran desde
el periodo 01-01-2015 hasta el periodo 31-12-2018 inclusive (3 afios de entrenamiento).

A continuacién, se muestra un diagrama donde se representan los pasos que se han llevado a
cabo para la aplicacién del modelo al caso préctico.
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Figura 412 Diagrama modelo LSTM Multivariable [Fuente: Elaboracién propia].

En primer lugar, para cada una de las variables, se extraen los datos de los ficheros TXT desde el
periodo 01-01-2015 hasta el periodo 31-12-2019 inclusive y se afiaden en una estructura de datos
de dos columnas, una para los periodos y otra para los valores de las variables. Posteriormente se
procede con la limpieza de datos vista en el apartado 4.1.1, 1a normalizacién segin el procedimiento
del apartado 4.1.1 y se realizan los siguientes subprocesos previo a la construccioén del modelo
LSTM para cada una de las variables:

1. Definicién de los datos de entrenamiento para la variable i.

2. Definicion de los datos de validacién para la variable i.

Posteriormente, se procede con la conversién en un problema multivariable supervisado tal como se
vio en el apartado 4.1.1. Al igual se aplic6 en el modelo 1, para el modelo 3 se utilizardn 7 valores
temporales previos para predecir el siguiente valor temporal. Como salida a la transformacién de los
datos de entrenamiento al problema de aprendizaje supervisado, se tendrdn dos vectores: train_x
y train_y que tendrdn la siguiente forma respectivamente: (1454, 7, 3) y (1454, 1). Como era de
esperar, al ser un problema multivariable, cada muestra de entrada al modelo es una matriz 7x3
donde 3 es el nimero de caracteristicas (variables).

Una vez tenemos los datos de entrada tratados, se procede a la construccién del modelo LSTM
Multivariable. La figura 4.13 muestra el esquema del mismo para mayor facilidad de comprension.
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Figura 4.13 Esquema Modelo LSTM Multivariable [Fuente: Elaboracion propia].

Donde, como se indicé anteriormente, i, j y k representan: muestra, periodo y caracteristica
respectivamente. Cabe recordar, que, en la figura anteriormente representada, cada caja LSTM
no es diferente una de otra, sino que todas comparten las mismas caracteristicas y parametros,
entrendndose el modelo en bucle.

Internamente, debido a las altas prestaciones que se han obtenido mediante ensayo, se ha construido
el modelo LSTM con la siguiente estructura y caracteristicas.

Tabla 4.3 Parametros seleccionados modelo LSTM Multivariable [Fuente: Elaboracion propia].

Parametros Valor
Capas 2
Nodos por capa 128
Funcién de activacién Unidad Lineal Rectificada (Relu)
Ratio de aprendizaje (Lr) 0.001
Funcién error Error de media absoluta (MAE)
Optimizador Adam

Finalmente, a la hora de periodicidad de actualizacién de los pesos del modelo, se ha escogido
un Batch compuesto por 14 muestras y un total de 23 Epochs.

4.5.2 Modelado Computacional

Una vez tenemos descrito el modelo, procederemos a describir el modelado computacional y los
comandos utilizados para mayor facilidad de comprension de los resultados. Se seguird el mismo
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orden descrito en el diagrama de la figura 4.12.
Bibliotecas externas implementadas

Una biblioteca es un conjunto de implementaciones funcionales codificadas en un lenguaje de
programacioén que ofrece una interfaz bien definida para la funcionalidad que se invoca [1]. A
la hora de la codificacién en Python, ademds de las bibliotecas propias de Keras, haremos uso
de la biblioteca Pandas. Pandas es una biblioteca de manipulacién y andlisis de datos de cédigo
abierto rdpida, potente, flexible y facil de usar [4]. A causa de la gran cantidad de datos con la que
nuestro modelo trabaja, Pandas es una herramienta muy util para la manipulacién de archivos de
texto, asi como para transformaciones de datos. Otra biblioteca con la que trabajaremos en nuestra
codificacion serd Matplotlib. Matplotlib es una biblioteca dedicada a la creacién de visualizaciones
estdticas, dindmicas e interactivas en Python [3], que serd imprescindible para la visualizacién
de nuestros datos y resultados. Por tltimo, otras bibliotecas secundarias nos ayudaran a facilitar
nuestra codificaciéon: Math, Numpy, Sklearn y Calendar. Las tres primeras dedicadas a codificacion
matematica en Python mientras que la tiltima se usara para operaciones de calendario. A continuacién,
se muestran las bibliotecas necesarias en nuestra codificacién en Python:

import pandas as pd
import matplotlib . pyplot as plt

from keras import layers

from keras.models import Sequential

from keras . layers import LSTM

from keras . layers import Dense

from keras . optimizers import RMSprop, Adam, SGD, Adadelta

import numpy as np

from math import sqrt

from sklearn . metrics import mean_squared_error
import calendar

A lo largo de la seccion, se describirdn el uso de cada una de las bibliotecas.
Lectura y limpieza de datos

Para la lectura de datos en Python, haremos uso de la biblioteca Pandas introducida anteriormente.
En primer lugar, para cada una de las variables, se crea un Dataframe (estructura de datos de 2
dimensiones) con dos columnas (“Fecha” y “Unidades”) para la variable datos de ventas, para la
variable IBEX35 (“Fecha” y “Cierre”) y también (“Fecha y “Precio”) para la variable Gasolina95.
Estas columnas se definirdn mediante la variable my_cols. Posteriormente, establecemos la primera
columna como indice del Dataframe mediante la propiedad set_index y aplicamos el formato fecha
que queramos, en nuestro caso: Aflo, mes, dia.

Al leer un archivo de texto que comprende datos desde el periodo 01-01-2015, hasta otro periodo
distinto del 31-12-2019, simplemente eliminamos los datos que no entran en nuestro andlisis. Por
ultimo, convertimos todos los valores en formato float32. A continuacién, se muestra la codificacion
en Python.

>? Lectura de los datos de ventas del producto’”’

my_cols = [str (i) for i in range(2)]

datos = pd.read_csv(’SEAT_LEON.txt’, sep="\t", names=my_cols, engine="python’)
datos .columns = [’Fecha’,’ Unidades’ ]

datos . set_index (’Fecha’, inplace=True)




4.5 Modelo 3: LSTM Multivariable

33

datos .index = pd.to_datetime ( datos .index, format ="%Y-%m-%d’)

»?? Lectura de datos de la variable Ibex35°”’

#DATOS IBEX

datos_ibex = pd.read_csv(’IBEX.txt’, sep=",", header=0)
datos_ibex . set_index (’Fecha’, inplace=True)

datos_ibex = datos_ibex [’ Cierre’ ]

datos_ibex = datos_ibex . astype (* float32 )

?? Lectura de datos de la variable Gasolina95’”’

#DATOS GASOLINA 95

datos_gasolina95 = pd.read_csv(’ PreciosGasolina . txt’, sep=",", header=0)
datos_gasolina95 . set_index (’Fecha’, inplace=True)

datos_gasolina95 = datos_gasolina95 [:—59]

datos_gasolina95 datos_gasolina95 [’ Precio’ |

datos_gasolina95 = datos_gasolina95 . astype (° float32 )

Modelado de la funcién Normalizar

La funcién normalizar recibird como tnico argumento una variable Dataframe. Dentro de la
funcidn, se crearan tres variables que a su vez, serdn las salidas de la funcién: mean_train (que
serd la media de todos los valores de la variable de entrada), std_train (desviacién de todos los
valores de la variable de entrada) y por ultimo la variable train, que serd el valor normalizado para
cada uno de los periodos del Dataframe. La codificacién en Python para la definicién de la funcién
Normalizar quedaria de la siguiente manera:

def normalizar ( train ):
mean_train = train .mean(axis=0)
train —= mean_train
std_train = train . std (axis=0)
train /= std_train
return train , mean_train, std_train

Posteriormente, se normalizan cada una de las variables de entrada al modelo llamando a la funcién
Normalizar mediante la siguiente codificacion:

datos_norm, mean_train_datos, std_train_datos = normalizar (datos)

ibex35_norm, mean_train_ibex35, std_train_ibex35 = normalizar ( datos_ibex )

gasolina95_norm, mean_train_gasolina95, std_train_gasolina95 = normalizar (
datos_gasolina95 )

Definicion datos de entrenamiento y validacion

Una vez tenemos los datos normalizados, se procede a la definicién de los datos de entrenamiento y
validacion para cada una de las variables. Al seguir trabajando con Dataframes, simplemente se
divide cada variable en variables de validacion y entrenamiento: val_datos, val_gasolina95 y
val_ibex por un lado, y train_datos, train_gasolina95 y train_ibex por otro.
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Tabla 4.4 Datos de entrenamiento y validacién de la variable ventas del producto [Fuente: Elabo-
racion propia].

Fecha Fecha

2015-01-01 -0.812319 2019-01-01 -9.812319
2015-01-02 ©.140567 2019-01-02 ©.208630
2015-01-03 -0.812319 2019-01-03 @.1408567
2015-01-04 -0.812319 2019-01-04 ©.6898027
2015-01-05 0.276694 2019-01-05 -0.812319
2018-12-27 0.429836 2019-12-27 ©.693581
2018-12-28 ©0.038472 2019-12-28 -0.812319
2018-12-29 -0.752764 2019-12-29 -9.812319
2018-12-30 -0.812319 2019-12-30 ©.506407
2018-12-31 -0.812319 2019-12-31 -0.812319
Name: Unidades, Length: 1461, dtype: float32 Name: Unidades, Length: 365, dtype: float32

La codificacién en Python para la definicién de los datos de entrenamiento y validacién quedaria
de la siguiente forma:

train_datos = datos_norm[:365:x4+1]
train_gasolina95 = gasolina95_norm[:365:x4+1]
train_ibex = ibex35_norm[:365%4+1]

val_datos = datos_norm[365:%4+1:]
val_gasolina95 = gasolina95_norm[365x4+1:]
val_ibex = ibex35_norm[365x4+1:]

Modelado de la funcién Data_supervised

La funcién Data_supervised recibird los siguientes argumentos:

* Valores pasados: Periodos previos del problema de aprendizaje supervisado.

* Valores futuros: Periodos futuros a pronosticar del problema de aprendizaje supervisado
(multiples pasos).

* Datos de variable ventas del producto.

* Datos de variable IBEX35.

* Datos de variable Gasolina95.

Como salida de la funcién, devolverd dos arrays, un array de dimensiéon=3 (muestras, periodos
y caracteristicas) y otro de dimensién=2 donde se almacenaran los valores futuros del problema
supervisado (muestras, valores futuros).

En primer lugar, creamos los arrays entrada y salida que almacenarén los valores previos y futuros
del problema. Posteriormente, por cada array de entrada y salida, tendremos dos subarrays (X e y)
que almacenardn los periodos temporales previos y futuros. Por cada subarray, la variable p recorrerd
los valores pasados del array X para afiadir las distintas caracteristicas. Por tltimo, insertamos los
valores futuros de la variable ventas del producto en la variable y, y se afiade junto a X a los arrays
de entrada y salida.

El cédigo para la definicién de la funcién Data_supervised quedaria de la siguiente forma:

>>” Definici 6n de la funcién data_supervised *’
>’ Definimos los argumentos de entrada *’
def data_supervision ( past_values, future_values, datosl, datos2, datos3, datos4):
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> Creamos dos arrays que almacenardn los valores previos y posteriores \
respectivamente *’’
entra, sale = list (), list ()
>’ ’Por cada array de entrada y salida, tendremos "len(datosl )-\
past_values — future_values +1" subarrays que almacenardn los timesteps *’
for i in range(len(datosl)- past_values — future_values +1):
x,y = list (), list ()
>’ Por cada subarray, se incorporan las caracter { sticas en un nuevo subarray ’”’
for j in range( past_values ):
p = list ()
p-append(datos1[j+i])
p-append(datos2[j+i])
p-append(datos3[j+i])
x.append(p)
for j in range( future_values ):
y.append(datos1[ past_values +j+i])
entra .append(x)
sale .append(y)
return np.array (entra ), np.array (sale)

Cabe destacar del c6digo anterior la necesidad de la biblioteca Numpy para la creacién de los arrays
del modelo.

Con la funcién modelada en Python, la aplicamos a los datos de entrenamiento y supervision
respectivamente.

train_x , train_y = data_supervision ( past_values , future_values , train_datos ,
train_gasolina95 , train_ibex ,)

val_x, val_y = data_supervision ( past_values , future_values , val_datos , val_gasolina95 ,
val_ibex )

Construccion Modelo LSTM

Una vez codificado nuestros datos de entrada, procedemos con la construccion del modelo multiva-
riable LSTM.

En primer lugar, creamos un objeto model, y llamamos a la funcién Sequential. Esta funcién,
definird una interfaz basica de un modelo Deep Learning donde se podran afiadir capas secuenciales,
sirviendo para la mayoria de los problemas de aprendizaje profundo.

>*? Construccion del modelo multivariable LSTM’”’
>’ Llamamos al API Sequential ™’
model = Sequential ()

A continuacién, pasamos a la construccién de las capas para la estructura LSTM mediante la funcién
add(LSTM(...)). Para cada capa, se indicard el nimero de nodos que queremos tener (128), la
funcién de activacion para cada salida de cada nodo (ReLU) mediante el argumento activation y
la forma de entrada que tendrd cada capa mediante el argumento input_shape (que, como se ha
comentado, recibird por cada muestra la forma (past_values, n_features)).

Puesto que se van a afiadir varias capas consecuentivas con las mismas caracteristicas internas, es
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necesario llamar al argumento return_sequences = True para que la salida de datos de una capa
sea la entrada de la siguiente.

> Construimos sobre la interfaz 2 capas con 128 cada una’”’

model.add(LSTM(128, activation="relu’, input_shape=( past_values , n_features ),
return_sequences =True))

model.add(LSTM(128, activation="relu’, input_shape=(past_values , n_features )))

Por dltimo, construimos una capa de salida que serd el valor pronosticado de nuestro modelo, para
ello, la funcién Dense crea una capa independiente que recibird como argumento el nimero de
nodos que la compone (future_values).

999

> Construimos una capa de salida para la predicci 6n del valor futuro
model.add(Dense( future_values ))

Para terminar con la estructura del modelo, queda definir caracterisitcas internas para la compilacién.
Para definirlas, llamamos a la funcién compile (compilacién), donde los argumentos optimizer,
loss y metrics asignaran el optimizador junto a su ratio de aprendizaje, la funcién de error y las
métricas a analizar.

Finalmente, quedaria entrenar el modelo. La funcién fit se encargard de ello recibiendo como
argumentos los datos de entrenamiento que serdn comparados con los datos de validacién conforme
va entrenando y los argumentos: epochs, batch y el argumento verbose, que, asignandolo a 1,
muestra por pantalla las métricas por cada batch.

>’ Llamamos a la funcién compile para definir el optimizador, el ratio de aprendizaje ,\
funcién objetivo y las métricas a analizar >’
model.compile(optimizer=Adam(lr = 0.001), loss="mae’, metrics=["acc’])

>’ Almacenamos los resultados de entramiento y error del modelo en la variable \
history , junto con la definici 6n de los epochs y tamaifio del batch ’”’
history = model. fit (train_x , train_y,
validation_data =(val_x, val_y),
epochs=num_epochs, batch_size=batch, verbose=1)




5 Resultados

En el presente capitulo, se procederd en primer lugar al entrenamiento y evaluacion de los resultados
de los modelos Deep Learning en el punto 5.1, para posteriormente, en el punto 5.2, realizar un
andlisis experimental mediante fitting que permita mejorar el desempeiio de los resultados de nuestro
caso practico. Por dltimo, en el apartado ?? se realizard un andlisis de la eficiencia de los modelos
empleados frente a otros métodos cldsicos.

5.1 Resultados computacionales

Para evaluar la efectividad y, por tanto, la exactitud de los modelos de nuestro caso practico, proce-
demos al entrenamiento de los mismos mediante la funcidn fit de Keras con objeto de obtener la
prediccion de ventas mediante Deep Learning.

Para el entrenamiento y muestreo de los resultados computacionales, los algoritmos implicados,
al igual que para el modelado de nuestro problema, se han codificado en lenguaje Python 3.8 y
depurados con las siguientes caracteristicas: 2.7GHZ i5-7200U CPU, Windows 10 PC.

Una vez definidas mediante experimentacion las caracteristicas mds prometedoras para el en-
trenamiento de cada modelo: tamafio de batch, nodos, nimero de capas, funcién de activacion,
ratio de aprendizaje, funcién error y el optimizador, se va a realizar un muestreo por pantalla de la
evolucion del error del modelo tomando las variables de validacién como testeo por cada epoch
de entrenamiento. Para ello, tendremos una gréifica donde el eje de abscisas definird el nimero de
epochs y el eje de ordenadas el valor del error. El objetivo de este muestreo es analizar tres puntos
imprescindibles en el modelado de una red neuronal:

1. Obtener el nimero de epochs 6ptimo que presenta un minimo error en los resultados del
modelo.

2. Comparar la evolucién del error para las variables de entrenamiento y las variables nunca
antes vistas (validacidn/testeo).

3. Observar si existen problemas de overfitting o underfitting.

En primer lugar, el nimero 6ptimo de epochs se va a elegir mediante el error obtenido por el testeo
de las variables de validacion. Como es de esperar, por cada epoch, el modelo ird aprendiendo
progresivamente las diferentes correlaciones que permitan aumentar la exactitud de las prediccio-
nes, sin embargo, llegard un momento en el que las correlaciones aprendidas para los datos de
entrenamiento no sirvan para datos no vistos nunca. Es aqui cuando decimos que el modelo esta
sobreentrenado. Por tanto, si siguiésemos entrenando el modelo con mds epochs, el error para los

37
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datos de entrenamiento seguird disminuyendo mientras que para los datos de validacién el error ird
aumentando progresivamente.

En segundo lugar, es de vital importancia analizar el comportamiento del modelo durante el
entrenamiento puesto que nos puede dar informacién de si se estd seleccionando una correcta
entrada de datos, si se ha realizado una correcta normalizacidn, o si existen valores que perturben el
entrenamiento del modelo.

Por 1ltimo, tenemos el problema del overfitting y underfitting. Cuando un modelo Deep Lear-
ning tiene una gran cantidad de pardmetros que aprender se requiere una gran cantidad de datos de
entrenamiento que consigan obtener el resultado esperado con suficiente efectividad. Sin embargo, si
los datos de entrenamiento son demasiado pequefios comparado con el nimero de pesos/pardmetros
de aprendizaje, el modelo sufrird overfitting [17]. Por otro lado, el problema de underfitting se debe
al motivo contrario, no existe una cantidad de datos de entrenamiento suficiente para capturar las
correlaciones entre las entradas al modelo y las variables objetivo.

Para el muestreo de los resultados, la funcién fit se encargara de ello recibiendo como argumentos los
datos de entrenamiento que serdn comparados con los datos de validacion conforme va entrenando
y los argumentos para el nimero de epochs, el tamafio del batch y el argumento verbose.

history = model. fit (train_x , train_y,
validation_data =(val_x, val_y),
epochs=num_epochs, batch_size=batch, verbose=1, shuffle =False)

Con el modelo entrenado, vamos a almacenar en un diccionario llamado history_dic las dos métri-
cas mds relevantes:

* Evolucién del error por cada epoch con variables de entrenamiento (I0ss_values).
* Evolucién del error por cada epoch con variables de validacion (val_loss_values).

Cabe destacar que otras métricas no resultan de interés para un problema de previsiéon. A mo-
do de ejemplo, la métrica accuracy mide la exactitud de un valor real con el que predice el modelo.
Al no ser un problema de clasificacion (aquel cuya salida solo esta comprendida entre un niimero
finito de categorfas), el valor de accuracy serd siempre muy bajo ya que es muy dificil obtener un
valor idéntico con variables reales.

Una vez tenemos almacenadas las métricas de nuestro modelo entrenado, se representaran los
resultados en la grafica y posteriormente se identificara el error minimo de validacién. A continua-
cién, se presenta a modo de resumen los resultados obtenidos de nuestro problema préctico para
cada uno de los modelos construidos para posterior andlisis de estos ademds de la representacion
grafica descrita anteriormente.
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Tabla 5.1 Resultados computacionales para cada modelo [Fuente: Elaboracion propia].

Modelo K-Folding  Epochs Min MAE Validacién MAE Entrenamiento
Mctdelc-n 1: LSTM No 200 0,3941 0,3567
Univariable
Mctdelc.: 1: LSTM Si 200 0,4091 0,3531
Univariable
Mc!delr:a 2: CNN No 100 0,4201 0,3785
Univariable
Mctdelt.: 2: CNN Si 100 0,4394 0,3767
Univariable
Modelo 3: LSTM No 23 0,399 0,3667

Multivariable

Para el muestreo del error de los modelos que afiaden la técnica K-Folding Cross Validation, se
ha obtenido la media de los batch para cada uno de los epochs, quedando la codificacién en Python
de la siguiente manera:

all_mae_histories_val = []
all_mae_histories_loss = []

mae_history_val = history . history [’ val_loss ’]
all_mae_histories_val .append(mae_history_val)
mae_history_loss = history . history [’ loss ]
all_mae_histories_loss .append(mae_history_loss)

average_mae_history_val = [
np.mean([x[i] for x in all_mae_histories_val ]) for i in range(num_epochs)]
average_mae_history_loss = [
np.mean([x[i] for x in all_mae_histories_loss ]) for i in range(num_epochs)]

Observando los resultados de nuestro caso practico, podemos ver como la técnica K-Folding Cross
Validation obtiene peores resultados computacionales debido a que el modelo trabaja con un nimero
menor de variables para realizar un entrenamiento maduro.

Por otro lado, queda demostrado experimentalmente que el modelo 2: CNN Puro Univariable
tiene un menor rendimiento frente al resto, quedando por tanto fuera de estudio para el posterior
andlisis experimental y mejora del modelo (fitting).

Cabe destacar los modelos 1 y 3: LSTM Puro Univariable y LSTM Multivariable por su me-
nor error de validacién. Es importante puntualizar que el error puede variar por cada experimento
ligeramente ya que los pesos de las redes neuronales son actualizados de manera arbitraria para
minimizar la funcién objetivo final, por tanto, puede haber ocasiones donde un modelo obtenga una
pequeiia variacién por experimento.

Por dltimo, podemos verificar que efectivamente, los variables adicionales tomadas como en-
trada al modelo (Gasolina95 e IBEX35) han mejorado el desempefio analizar los resultados del
minimo MAE en el rango de validacion, sin embargo, no ha habido una mejora notable. Esto se debe
a que las variables escogidas no tienen una fuerte dependencia/correlacion con la variable ventas.
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El objetivo del punto 5.2.2, serd comprobar y corroborar la importancia de una correcta variable
de entrada para una mayor mejora de los resultados mediante la realizacion de una simulacién. A
continuacién, se muestra la representacion gréfica del desempefio de los modelos propuestos para
nuestro problema:

Modelo 1: LSTM Univariable Modelo 1: LSTM Univariable K- Folding
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Figura 5.1 Graficos resultados computacionales por modelo: evolucién del error por cada Epoch
[Fuente: Elaboracion propia].

Analizando los gréficos de la figura que se muestra anteriormente, era de esperar la evolucién que
tendria los resultados del error de entrenamiento frente a los de validacién por cada epoch. A medida
que el modelo aprende, va obteniendo correlaciones que terminen en un mayor desempefio para los
afios que se han indicado como entrenamiento, sin embargo, para variables no vistas anteriormente,
es predecible que el error serd mayor.

Por otro lado, se puede apreciar un claro comportamiento de las redes neuronales durante el
entrenamiento: overfitting. A medida que se van actualizando los pesos del modelo, ambos errores
disminuyen considerablemente hasta que el error de validacién llega a un minimo para un epoch
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dado. En caso de seguir entrenando el modelo més epochs, el error de validacién aumentard mientras
que el de entrenamiento seguird disminuyendo debido a que las correlaciones nuevas que se crean
en el modelo no se aplican a las variables nunca antes vistas, sino que sobreentrena variables ya
conocidas, perdiendo asi el correcto rendimiento de prediccién.

Para mayor facilidad de comprension, se muestra a continuacion el desempefio del modelo multiva-
riable para un entrenamiento de 50 epochs:

— Average validation loss
® Average training loss
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Figura 5.2 Evolucién LSTM Multivariable para 100 epochs [Fuente: Elaboracién propial.

En el apartado 5.2.1 daremos solucién al problema de Overfitting mediante la introduccién una
serie de técnicas y se verd la respuesta del modelo.

Debido a esto, ademds se ha comprobado como las variables del problema multivariable no han
proporcionado una minimizacién del error considerable, por ello, puesto que el modelo 1 no tie-
ne mayor potencial de mejora, en el apartado 5.2, haremos un andlisis experimental del modelo
multivariable e introduciremos unas mejoras al mismo mediante fitting para dar como resultado un
menor error en el forecasting de nuestro caso préctico.

5.2 Analisis experimental (Fitting)

Este subapartado se dedicard a la mejora del modelo LSTM Multivariable (fitting). En el apartado
5.2.1 resolveremos el problema de Overfitting mientras que finalmente, en el apartado 5.2.2 se
realizard una mejora multivariable mediante una simulacién fuera del caso préctico.

Como pardmetro de medicién de mejora, se evaluard una medida de error adicional: error de
la raiz de la media cuadritica (RMSE), con el objetivo de poder analizar la sensibilidad de las
grandes desviaciones entre los valores pronosticados y reales.

En primer lugar, una vez, el modelo ha sido entrenado, vamos a proceder a representar mediante un
grafico la respuesta del mismo haciendo una previsioén de la demanda en el rango de validacién.
Para ello, se comparara los datos del rango de validacién reales con la prediccién del modelo en el
tiempo. Para la prevision y muestreo de nuestro caso practico, se han llevado a cabo los siguientes
pasos:

1. Prevision de los valores de validacién: la funcién model.predict() toma como argumento un
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array de la forma (muestras, periodos, caracteristicas) que para nuestro caso practico serdn los
datos de validacion.

2. Se crea un array que contenga dichos valores pronosticados almacenados.
3. De-normalizamos los valores pronosticados.

4. Igualamos a cero los valores cercanos a cero (negativos y positivos) forzando el conjunto de
positividad y nulidad cuando el modelo se ha aproximado en gran medida.

S. De-normalizamos los valores de validacion reales.
6. Calculamos los errores a analizar teniendo los valores de validacién reales y los pronosticados.
7. Representamos de forma grafica la evolucion de ambas series de valores en el tiempo.

A continuacién, se muestra la representacion gréfica de la evolucién temporal de los valores

pronosticados y los valores reales para el rango de validacidn, es decir, el afio 2019 de nuestro caso
préctico, donde se obtiene un error RMS igual a 108.

Prediccidon vs Real

900
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B Y L | lv‘, " " |’

Ventas

100 )
0 ]
01/01/2019 02/03/2019 01/05/2019 30/06/2019 29/08/2019 28/10/2019 27/12/2019

IV A

——Real ——Prediccion
Figura 5.3 Evolucion temporal datos pronosticados y reales [Fuente: Elaboracién propia].

Cabe destacar de la gréfica anterior, que los valores pronosticados comienzan desde el dia
08/01/2019. Esto se debe a que el modelo toma como entrada un array de forma (periodos, caracte-
risticas), siendo los periodos igual a 7 dias para cada muestra.

Por otro lado, se puede apreciar el buen desempeiio del modelo respecto a estacionalidad (ha
aprendido a establecer valores iguales a 0 de forma semanal) y respecto a los valores de ventas que
no tienen grandes incrementos puntuales. Estos incrementos puntuales en los valores de ventas
mayores de 400 unidades pueden deberse a diversos factores que no se han tenido en cuenta en el
presente modelo como variables adicionales: campafias publicitarias, ferias de automévil, promo-
ciones, etc. En el aparatdo 5.2.2 se evaluard la efectividad del modelo considerando esto tltimo.

La codificacion para la representacion grafica y el modelado del error RMS queda de la siguiente
manera:

>’ Predecimos los valores de validaci 6n’"’
y_predict_nor = model. predict (val_x)

>’ Creamos un array que contendrd dichos valores *”’
y_predict= []
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? Afiadimos los resultados en el array *’
for i in range(len(y_predict_nor )):
y_predict .append(y_predict_nor[i ][0])
>’ De—normalizamos los resultados *”’
for i in range(len(y_predict )):
y_predict[i] = y_predict[i]* std_train_datos +mean_train_datos

>’ Igualamos a cero los valores cercanos’”’
for i in range(len(y_predict )):
if y_predict[i] < 1:
y_predict[i] =0
>” Array con los valores de validaci 6n reales ™’
datos_real = datos_norm[365%4+1+7:]
datos_real = datos_real . values

?> De—normalizamos los valores de validaci 6n reales *”’
for i in range(len( datos_real )):
datos_real [i] = datos_real [i]#* std_train_datos +mean_train_datos

999

7>? Calculamos el RMSE de la prediccion del modelo y los valores reales
rms = sqrt (mean_squared_error(datos2[365%4+1+7:], y_predict))

print (rms)

> Imprimimos por pantalla la comparativa resultados del modelo—valores reales ™’
prediccion = y_predict

real = datos_real

plt . figure ( figsize =(30,10))

plt . plot ( prediccion, ’b’, label =’ Prediccion’)

plt . plot (datos2[365:%4+1+7:].values,’g’, label = ’Real’)

plt. title (° Predicci 6n,,vs Real’)

plt . xlabel (’Dia’)

plt . ylabel (’ Unidades’)

plt .legend ()

plt .show()

5.2.1 Tratamiento de Overfitting

Como se ha comprobado para nuestro caso practico, a partir de un determinado nimero de epochs
se produce el fendmeno de Overfitting. Como hemos introducido en el apartado 5.1 introducido en

el apartado 5.1. La figura 5.4 muestra las etapas: Underfitting y Overfitting para nuestro problema.
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Figura 5.4 Representacion temporal de los fendmenos Underfitting y Overfitting [Fuente: Elabora-
cién propia].

Para evitar que un modelo Deep Learning sobre aprenda determinados patrones, la solucién
Optima es conseguir mds datos de entrenamiento [12]. Sin embargo, tal como ocurre en nuestro
problema, si carecemos de mds datos, podemos aplicar una serie de restricciones en nuestro modelo
que limita la cantidad de informacién que se almacena. El proceso que combate el Overfitting
se denomina regularizacién. La base matematica de la regularizacién dentro de un modelo Deep
Learning es reducir los grados de libertad mediante restricciones en los pardmetros (pesos) del
modelo [18]. Entre las técnicas mds usadas y aplicadas en la practica para la regularizacién, podemos
encontrar:

1. Reduccién del tamaiio de la red: Esto se debe a que un mayor tamaiio de la red trae consigo
una mayor capacidad de aprendizaje del modelo, y, por tanto, puede provocar un aprendizaje
de patrones no deseados.

2. Regularizacion en los pesos.

3. Dropout.

Para nuestro caso practico emplearemos la técnica Dropout por ser una de las mds efectivas y usadas.
Procederemos primero a su definicién, para posteriormente aplicarla y realizar un andlisis de la
respuesta computacional.

Técnica Dropout

La técnica Dropout consiste en ignorar (drop out) algunos de los valores de salida de las capas de la
red del modelo durante la fase de entrenamiento. Esto tiene el efecto de provocar que la capa se ase-
meje 0 se comporte como una capa que contiene un nimero diferente de nodos que se conectan a la
capa previa [8], provocando asf la limitacion del aprendizaje de la red a correlaciones méds generales
en lugar de aquellos sobre entrenamientos que mejoren el rendimiento en los datos de entrenamiento.

La implementacién del Dropout en una red se realiza por capas. Supongamos que tenemos un
modelo Deep Learning donde una capa devuelve el siguiente vector: [0.8, 0.23, 0.56, 0.94, 0.38,
0.11] durante la fase de entrenamiento. Un pardmetro, denominado factor de Dropout se encargara
de dar una salida igual a O en base a la probabilidad del factor. Por tanto, dado un factor 0.5, se
tendrd una asignacién arbitraria de la mitad de los elementos, para nuestro ejemplo: [0. 0.23, 0.56,
0,0,0.11].
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Cabe destacar que el Dropout aplica a cualquier capa de la red excepto la de salida. Ademsds,
se emplea inicamente durante la fase de entrenamiento, por ello, para que no haya descuadre entre
el nimero de unidades que estdn activas en la fase de entrenamiento y en la fase de testeo, se debe
des-escalar por un factor igual al empleado en el Dropout.

A continuacién, vamos a aplicar la técnica a nuestro problema haciendo un estudio de 50 epochs
para ver la evolucion de la respuesta temporal compardndolo con el modelo original. Para ello, a la
salida de cada capa oculta de nuestra red, ailadiremos Dropout con un factor de 0.5, que suele ser el
mds empleado para la mayoria de los modelos. En nuestro modelado computacional, se hard uso
en Keras del comando layers.Dropout que recibird como argumento el factor de Dropout. La
codificacion en Python queda de la siguiente manera.

999

> Construccion del modelo multivariable LSTM con Dropout
>’ Llamamos al API Sequential *”’

model = Sequential ()

> Construimos sobre la interfaz 4 capas con 124 cada una’”’
model.add(LSTM(128, activation="relu’, input_shape=( past_values , n_features ),
return_sequences =True))

model.add( layers . Dropout (0.5))

model.add(LSTM(128, activation="relu’, input_shape=(past_values , n_features )))
model.add( layers . Dropout (0.5))

> Construimos una capa de salida para la predicci 6n del valor futuro
model.add(Dense( future_values ))

#model.compile(optimizer="adam’, loss="mse’, metrics =["acc ’])

>’ Llamamos a la funcion compile para definir el optimizador, el ratio
de aprendizaje, la funcién objetivo y las métricas a analizar *”’
model.compile( optimizer=Adam(Ir = 0.009), loss="mae’, metrics=["acc’])

999

Una vez entrenado el modelo afadiendo las restricciones de Dropout, la figura 5.5 muestra una
clara mejora respecto al modelo original.
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Figura 5.5 Representacion temporal del error de validacion con/sin Dropout [Fuente: Elaboracién
propia].
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5.2.2 Mejora multivariable al modelo y eficiencia frente a métodos clasicos

Como se ha introducido en el apartado 5.2, la representacion grafica de la evolucion temporal del
nimero de ventas pronosticadas y reales muestra claramente unos picos de demanda que el modelo
Deep Learning no es capaz de correlacionar debido a que la seleccidn de las variables de entrada no
identifica las correlaciones para pronosticar dichos picos de demanda. La grafica que se muestra a
continuacién muestra los valores de venta por encima de 400 unidades durante la ventana temporal
de validacion.
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Figura 5.6 Representacién de picos de demanda en el afio 2019 [Fuente: Elaboracién propial.

Estos picos de demanda afectan negativamente al error RMS. Suponiendo que nuestro modelo
pronosticase exactamente el valor de estos picos, el porcentaje de reduccion del error RMS seria de
un 47 %. Por tanto, dar solucién o mejorar en este campo permite que la prevision de la demanda de
cualquier problema sea mas exacta. La solucion para dicho problema reside en identificar varia-
bles que sean correlativas a los picos de demanda, y, por tanto, el modelo Deep Learning pueda
aprender de ellas y aplicarlas durante la fase de prevision. Puesto que carecemos de dichas variables
mencionadas, y debido a la importancia de este estudio para el trabajo que se desarrolla, se va a
proceder a realizar una simulacién con las variables ya introducidas en nuestro problema ademds de
una variable ficticia que queda fuera del caso practico.

La nueva variable introducida se comportard como una variable de naturaleza: campaiias publicita-
rias/ferias de automdvil/promociones entre otras de forma binaria [0,1] con un desfase temporal de
menos un periodo para cada pico de demanda. M4s concretamente, supongamos que tenemos para
nuestra variable ventas del producto los siguientes datos para tres periodos: [56, 156, 452]. Esto
implicaria que en el periodo tres hay un pico de demanda, por tanto, la nueva variable introducida:
variable picos de demanda almacenard los siguientes datos para los mismos periodos: [0, 1, 0]
(suponiendo que el periodo nimero cuatro no es un pico de demanda). Esta simulacién es totalmente
vélida en el dia a dia, ya que una empresa puede ser consciente de los dias donde puede haber picos
de demanda debido a acciones internas de la empresa que disparen las ventas.

Una vez tenemos identificada la naturaleza y comportamiento de la variable picos de demanda, se
procede a su modelado en Python:

picos = datos.copy()
for col in picos.columns:
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picos[col ]. values [:] =0
for i in range(len(datos. values )):

if datos . values[i]>300:

picos [’ Unidades’ ][i-1] =1

picos = picos[’ Unidades’]
n_features =4
picos_norm = picos
train_picos = picos_norm[:365%4+1]
train_x , train_y = data_supervision ( past_values , future_values , train_datos ,\
train_gasolina95 , train_ibex , train_picos )

val_picos = picos_norm[365:4+1:]

val_x, val_y = data_supervision ( past_values , future_values , val_datos , val_gasolina95 ,\
val_ibex , val_picos)

Al haber incorporado una variable mas a nuestro modelo LSTM Multivariable, se deben realizar
algunas modificaciones computacionales, las cuales se indican a continuacion:

1. El nimero de caracteristicas de nuestro modelo es igual a 4: aplica a variable n_features.

2. La variable picos de demanda se dividird en datos de entrenamiento y validacién al igual se
realiz6 con las demads.

3. La funcién data_supervision recibird un argumento adicional para esta nueva variable,
ademds de la incorporacion de ésta en el subarray que almacena las caracteristicas. Los datos
de entrenamiento de entrada al modelo pasardn a tener la forma: (muestras, periodos = 7,
caracteristicas = 4).

Cabe destacar, que la variable picos de demanda no requiere de normalizacién puesto que es una
variable binaria, siendo por tanto una forma ya normalizada con la que nuestra red puede trabajar
facilmente.

De nuevo, se llama a la funcién fit para comenzar con el entrenamiento de la red neuronal que se
compone de la siguiente estructura y caracteristicas internas.
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Tabla 5.2 Parametros seleccionado del modelo LSTM Multivariable mejorado[Fuente: Elaboracién

propia].
Pardmetros Valor
Capas 2
Nodos por capa 128
Funcién de activacion Unidad Lineal Rectificada (Relu)
Ratio de aprendizaje (Lr) 0.001
Funcién error Error de media absoluta (MAE)
Optimizador RMSprop
Epochs 25

A continuacion, se presentan a modo de resumen los resultados obtenidos para la simulacién que
se estd estudiando junto con los gréificos de desempefio del modelo por cada epoch.

0601 @ - Average validation loss
® Average training loss
0.55 1
Error Valor 050 1
Min MAE 0.45 1
s 0,3072 u
Validacién =
0.40 1
MAE
. 0,2661
Entrenamiento 0.35
0.30 1 ®oe
RMS 71,73 $0%ecvcerveqe,
025 b T T T T T
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Epochs

Figura 5.7 Resultados computacionales del modelo [Fuente: Elaboracién propial.

Observando la figura 5.7, podemos concluir que ha habido una mejora significativa en el prondstico
del modelo, en términos de error RMS, ha pasado de un valor de 108 a un valor de 71,72, es decir,
una reduccién del error de un 34 %. También se puede apreciar la disminucién en el valor del MAE
de entrenamiento tal y como era de esperar puesto que una disminucién del MAE de validacion
trae consigo una disminucién en los datos de entrenamiento, pero no viceversa. A continuacion, se
muestra un grafico comparativo entre los valores pronosticados y los reales durante el afio 2019
(periodo de validaci6n).
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Figura 5.8 Evolucion temporal datos pronosticados y reales [Fuente: Elaboracién propia].

Por dltimo, analizando la figura 5.8, el prondstico realizado por el modelo es mds cercano a los
valores reales de los picos de demanda ya que se han generado nuevas correlaciones durante la fase
de entrenamiento entre la variable picos de demanda y los datos de venta del producto.

Eficiencia frente a métodos clasicos

Para determinar la eficiencia de los modelos Deep Learning aplicados a nuestro caso prictico frente
a otros métodos clasicos, se ha realizado un problema de forecasting al caso que se nos presenta
mediante el método cldsico Holt-Winters debido a los siguientes motivos:

1. Existe una estacionalidad semanal en el nimero de ventas.

2. El método Holt-Winters es uno de los métodos mas empleados debido a su adecuado desem-
pefio y eficiencia en los resultados de prediccion.

El modelo, el cual trabajard de forma univariable, recogerd como entrenamiento, al igual que se ha
realizado con los modelos Deep Learning, los primeros cuatro afos de ventas y se hard un prondstico
para el siguiente afio completo (2019). Es importante destacar que, puesto que realizar una sola
o pocas predicciones mediante este método cldsico puede llevar a resultados que estdn fuera de
la realidad debido a los picos que se presentan de demanda, se va a realizar una simulacién con
aprendizaje progresivo, esto es, conforme se vaya realizando un prondstico para un nimero de dias
(siete dias), esos prondsticos se incorporardn al entrenamiento del modelo para la préxima iteracion.
A continuacién, se presentan a modo de resumen el resultado obtenido mediante la aplicacién
del método Holt-Winter a nuestro caso practico junto con el grafico comparativo de los valores
pronosticados y los valores reales en el periodo de estudio.
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Figura 5.9 Evolucion temporal datos pronosticados y reales (Holt-Winters) [Fuente: Elaboracién
propia].

El modelo ha obtenido un error RMS de 113,53, algo esperado debido a los picos de demanda
que presenta los datos de ventas, los cuales generan un mayor error en el RMS. Se puede apreciar,
como para nuestro caso practico, el método cldsico ha mostrado unos peores resultados que el
ultimo método Deep Learning mejorado introducido anteriormente el cual se obtuvo un error RMS
de 71,73, obteniendo este ultimo una mayor eficiencia.

El modelado computacional en Python queda recogido en el apéndice A.S.



6 Conclusiones

Como conclusién, se van a describir los puntos mds importantes que componen el proyecto y finali-
zar con el andlisis y valoraciones finales de los resultados obtenidos, entre ellos, el cumplimiento
de los objetivos establecidos en el objeto del proyecto.

- En primer lugar, se ha planteado el problema de prediccién de la demanda, para, posteriormente,
realizar un estudio de los métodos mds populares, asi como de las caracteristicas y comportamientos
fundamentales que presentan las series temporales. Posteriormente, se ha realizado una introduc-
cién a la Inteligencia Artificial, proponiendo diferentes modelos de resolucion para estos tipos de
problemas mediante Deep Learning que minimicen el error de predicciéon: LSTM Univariable, CNN
Univariable y LSTM Multivariable.

- Una vez estudiadas las metodologias de resolucién con IA, se han aplicado dichos modelos
a un caso préctico de prediccién del nimero de ventas en el sector automovilistico con objeto de
reducir en mayor medida el error que se genera entre los valores reales de demanda y los valores
pronosticados. Los modelos Deep Learning aplicados al problema real se han modelado computacio-
nalmente en lenguaje Python debido al potencial de la libreria Keras para el modelado y resolucién
de estos tipos de problemas. Se ha conseguido trasladar series de datos en matrices que se han
comportado como entrada de las redes neuronales.

- Respecto a los modelos Deep Learning aplicados a nuestro caso practico, se ha podido ana-
lizar su buena respuesta y el correcto desempeiio, especialmente del modelo LSTM Multivariable,
obteniendo una minimizacién del error en el prondstico de las ventas del producto. Por otro lado, se
ha podido corroborar la importancia y la influencia de las variables de entrada al modelo de los
problemas multivariables en los resultados del prondstico para que el modelo sea capaz de encontrar
las diferentes correlaciones no lineales y obtener una mayor minimizacién del error.

- Debido a la naturaleza del Deep Learning, se ha analizado y puesto en valor la relevancia del
nimero de datos de entrada para el correcto entrenamiento, y por tanto, correcto desempeio del
modelo, habiéndose podido obtener una mayor eficiencia de prediccién en caso de disponer de mas
cantidad de datos/variables.

- Aunque se haya reflejado una mayor eficiencia en los modelos Deep Learning empleados pa-
ra nuestro caso prictico frente a otros métodos cldsicos, no podemos generalizar afirmando que los
métodos Deep Learning presentan un mejor desempefio obteniendo un menor error de prediccion en
los problemas de prediccion de la demanda, ya que el tipo de serie temporal presenta un papel crucial
en el desempefio del modelo empleado. Sin embargo, podemos afirmar y queda demostrado en el
presento proyecto, el potencial y la eficiencia de los modelos Deep Learning, los cuales, son cada
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vez mds empleados en los problemas forecasting ya que son capaces de trabajar una gran cantidad
de patrones mediante formulacién no lineal y de esta forma, mediante un niimero considerable de
variables de entrenamiento, poder pronosticar de manera muy efectiva.



Apéndice A
Codifiacion en Python

A.1 Tratamiento de Datos

from pandas import read_csv

from sklearn . metrics import mean_squared_error
from matplotlib import pyplot

import calendar

import pandas as pd

a_0 = 2015

mO0=1

marca_dato = *SEAT’
modelo_dato =’LEON’

p=0

q=0

n=20

while p < 6:
while q < 12:

a = str(a_0+p)
m = str (m_0+q)
if len(m) == 1:

m="0" +m
if a ==’2020:

if m=="05":

break

f = open(’export_mensual_mat_’+a + m+’.txt’, "r", errors = ignore’)

out_file = open(’export_mensual_mat_’+a + m + '_MODIFICADO.txt’, "w"
fl = f. readlines ()

for x in f1 [1:]:
x=x[:8] +7,” +x[89] + ", +x[9:17] +’,” + x[17:47] +°,” + x[47:69] +°
,) 4+ x[69:]

out_file . write (x)

my_cols = [str (i) for i in range(60)]

53
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#datos = read_csv (’ export_mensual_mat_201412_MODIFICADO.txt’, sep=",",
names=my_cols, engine="python’, usecols = [’0’,’3",’4’],

infer_datetime_format =True, parse_dates={ Fecha ’:[0]}, index_col=[ Fecha

D

datos = read_csv(’export_mensual_mat_’+ a + m + '_MODIFICADO.txt’, sep=
names=my_cols, engine="python’, usecols = [’0*,’3*,’4’])

datos .columns = [ ’Fecha’, Marca’, ’Modelo’]

datos[’Marca’]= datos[’Marca’]. str . strip ()

datos [’ Modelo’]= datos[’Modelo’]. str . strip ()

#sep="\s +|,|:"

datos = datos. sort_values (by = ’Fecha’)

datos = datos . reset_index (drop=True)

datos[’Fecha’] = datos[’Fecha’]. astype ( str)

modificar = datos[’Fecha’]

for i in range(len(modificar)):
if len(modificar[i]) != 8:
modificar[i] = 0’ + modificar[i]

datos[’Fecha’] = modificar
datos . set_index (’Fecha’, inplace=True)
datos .index = pd.to_datetime (datos .index, format ="%d%m%Y’)

aflo = datos.index. year [0]. astype ( str)
mes = datos . index . month[0]. astype ( str )

def filtrar_modelo (marca, modelo):
#datos_modelo = datos [ datos .Marca.isin ([ marca]) & datos.Modelo.isin ([
modelo])]
datos_modelo = datos [ datos . Marca. isin ([ marca]) & datos[’Modelo’]. str .
contains (modelo, case = False)]
return datos_modelo
H

#Unidades por modelo

datos = filtrar_modelo (marca_dato, modelo_dato)

datos[’Unidades’] =1

datos = datos . groupby(datos.index).agg({ Marca’: ’ first ’,
’Modelo’: ’° first ’,
’Unidades’:sum})

datos = datos [[ *Unidades’]]

#

1T
#Limpiar fechas no correspondientes

datos = datos.loc[a + =" + m]
H

s

def missing_dates (mes,afio,datos):
dias_totales = calendar .monthrange(int(afio), int(mes))
dias_totales = str ( dias_totales [1])

nn
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idx = pd.date_range(afo + =" + mes+ =" + ’01’, afio + =" + mes + '’ +
dias_totales )

datos .index = pd.Datetimelndex(datos .index)

datos = datos.reindex (idx, fill_value =0)

return datos

datos = missing_dates (m,a, datos )
datos.to_csv(a + m+ ’_’ + marca_dato + ’_’
False, index=True, sep="\t’, mode=’a’)

q =g+l
print (65—-n)
n = n+l

q=0

p = p+l

+ modelo_dato + ’. txt’, header=

filenames = []

a_0 = 2015
mO0=1
p=0
q=0
while p < 6:
while q < 12:
a = str (a_0+p)
m = str (m_0+q)

if len(m)==1:
m="0" +m
if a ==’2020":
if m=="05":
break
filenames .append(a + m + *_SEAT_LEON.txt")
q =g+l
q=0
p =p+l

with open(’ SEAT_LEON.txt’, ’'w’) as outfile :
for fname in filenames :
with open(fname) as infile :
for line in infile :
outfile . write ( line )

A.2 Modelo 1. LSTM Univariable

from pandas import read_csv

from sklearn . metrics import mean_squared_error
from matplotlib import pyplot

import calendar

import pandas as pd

import numpy as np
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from numpy import array
from keras import layers
import matplotlib . pyplot as plt

from keras .models import Sequential

from keras . layers import LSTM

from keras . layers import Dense

from keras . optimizers import RMSprop, Adam

from sklearn . metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error
from math import sqrt

my_cols = [str (i) for i in range(2)]

datos = read_csv(’SEAT_LEON.txt’, sep="\t", names=my_cols, engine="python’)
datos .columns = [’Fecha’,’ Unidades’ ]

datos . set_index (’Fecha’, inplace=True)

datos .index = pd.to_datetime (datos .index, format =’%Y—-%m-%d’)

def interpolacion_festivos (data):
for i in range(len(data)-1):
if data[i] == 0:
if data[i+1] == 1:
data[i] =0
else :
if data[i+1] ==0:
data[i] = data[i+2]//3
n = data[i+2] — data[i]
data[i+1] = n//2
data[i+2] = data[i+2] — data[i] —data[i+]1]
else :
data[i] = data[i+1]//2
data[i+1] = data[i+1] — data[i]
return data

datos = datos[’Unidades’]

#datos = interpolacion_festivos (datos)
datos = datos[:—4]

datos = datos[:—5%15]

datos = datos[:=7]

datos = datos[:-35]

#datos = datos[262:522]

train = datos

def normalizar ( train ):
mean_train = train .mean(axis=0)
train —= mean_train
std_train = train . std (axis=0)
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train /= std_train
return train , mean_train, std_train

train , mean_train, std_train = normalizar ( train )
n_features =1
train_inicio = train

def data_supervision ( past_values, future_values, datosl):
>’ Creamos dos arrays que almacenardn los valores previos y posteriores
respectivamente *’
entra, sale = list (), list ()
7>’ ’Por cada array de entrada y salida, tendremos "len(datosl)—past_values—
future_values +1" subarrays que almacenardn los timesteps >’
for i in range(len(datosl)-past_values— future_values +1):
x,y = list (), list ()
>’ Por cada subarray, se incorporan las caracter i sticas en un nuevo subarray
for j in range( past_values ):
p = list ()
p-append(datos1[j+i])
x.append(p)
for j in range( future_values ):
y.append(datos1[ past_values +j+i])
entra .append(x)
sale .append(y)
return np.array (entra), np.array (sale)

num_epochs =200
all_mae_histories_val = []
all_mae_histories_loss = []

k=4
dias_semana = 7
pasos = 1

for i in range(1,k):

print (’ processing fold _#’, i)

if i ==
val = train_inicio [365%2+1:365:x3+1]
val_x, val_y = data_supervision (dias_semana,pasos, val)
val_x = val_x.reshape ((val_x.shape [0], val_x.shape[l], n_features))
train = train_inicio [:365%2+1]
train_x , train_y = data_supervision (dias_semana,pasos, train )
train_x = train_x .reshape (( train_x .shape [0], train_x .shape[1], n_features))

if i ==
val = train_inicio [365%3+1:365x4+1]
val_x, val_y = data_supervision (dias_semana,pasos, val)
val_x = val_x.reshape (( val_x.shape [0], val_x.shape[1], n_features))
train = train_inicio [:365%3+1]
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train_x , train_y = data_supervision (dias_semana,pasos, train )
train_x = train_x .reshape (( train_x .shape [0], train_x .shape[l], n_features))

if i ==
val = train_inicio [365%4+1:]
val_x, val_y = data_supervision (dias_semana,pasos, val)
val_x = val_x.reshape (( val_x.shape [0], val_x.shape[1], n_features ))
train = train_inicio [:365%4+1]
train_x , train_y = data_supervision (dias_semana,pasos, train )
train_x = train_x .reshape (( train_x .shape [0], train_x .shape[l], n_features))

model = Sequential ()
model.add(LSTM(32, activation="relu’, input_shape=(dias_semana, n_features ),
return_sequences =True))
model.add(LSTM(32, activation="relu’))
model.add(Dense(pasos))
#model.compile(optimizer="adam’, loss="mse’, metrics=["acc ’])
model.compile(optimizer=Adam(lr = 0.001), loss="mae’, metrics=["acc’])
history = model. fit (train_x , train_y,
validation_data =(val_x, val_y),
epochs=num_epochs, batch_size=14, verbose=1)

mae_history_val = history . history [’ val_loss ’]

all_mae_histories_val .append(mae_history_val)

mae_history_loss = history . history [’ loss ]

all_mae_histories_loss .append(mae_history_loss)

average_mae_history_val = [
np.mean([x[i] for x in all_mae_histories_val ]) for i in range(num_epochs)]
average_mae_history_loss = [
np.mean([x[i] for x in all_mae_histories_loss ]) for i in range(num_epochs)]

plt . plot (range (1, len(average_mae_history_val) + 1), average_mae_history_val,’b’, label

= ’Average,, validation loss )
plt . plot (range (1, len(average_mae_history_val) + 1), average_mae_history_loss,’bo’,
label = ’Average, , training loss’)
plt . xlabel (" Epochs’)
plt . ylabel (" MAE’)
plt .legend ()
plt .show()
# print (np.where(average_mae_history_val == min(average_mae_history_val)))

print (’mae_average:’ ,min(average_mae_history_val))

print (’mean_train:’ ,mean_train)

print (° std_train :’, std_train )

print (’Delta_x:’, min(average_mae_history_val )= std_train )

77 test = residual [-31:]

test_x , test_y = data_supervision (7, test)

test_ x = test_x [0]

print ( test_x .shape)

test_x = test_x .reshape ((1, test_x .shape[0], n_features))
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y_predict = model. predict ( test_x )
print (len (y_predict))

print (y_predict )

y_real = test_y [0]

print (y_real) >’

#Graficas Val_x VS Prediccion
>’ Predecimos los valores de validaci 6n’"’
y_predict_nor = model. predict (val_x)
> Creamos un array que contendrd dichos valores *”’
y_predict= []
> Anadimos los resultados en el array ’”’
for i in range(len(y_predict_nor)):

y_predict .append(y_predict_nor [i ][0])

’?” De—normalizamos los resultados *”’
for i in range(len(y_predict)):
y_predict[i] = y_predict [i]# std_train +mean_train

>’ Igualamos a cero los valores cercanos’”’
for i in range(len(y_predict)):

if y_predict[i] < 1:

y_predict[i] =0

> Array con los valores de validaci 6n reales ™’
y_real = val [7:]
y_real = y_real . values
>’ De—normalizamos los valores de validaci 6n reales *”’
for i in range(len(y_real)):

y_real[i] = y_real [i]* std_train +mean_train
> Calculamos el MSE de la predicci 6n del modelo y los valores reales *’
rms = sqrt (mean_squared_error(y_real, y_predict))
mae_result = mean_absolute_error(y_real, y_predict)
print (rms)
print (mae_result)

>’ Imprimimos por pantalla la comparativa resultados del modelo—valores reales
plt . figure ( figsize =(30,10))

plt . plot (y_predict, ’b’, y_real,’g’)

plt. title (’ Training and, validation loss”)

plt . xlabel (’Dia’)

plt . ylabel (’ Unidades’)

plt .legend ()

plt .show()

999
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A.3 Modelo 2. CNN Univariable

from pandas import read_csv

from sklearn . metrics import mean_squared_error

from matplotlib import pyplot

import calendar

import pandas as pd

import numpy as np

from numpy import array

from statsmodels . graphics . tsaplots import plot_pacf, plot_acf

from keras import layers
import matplotlib . pyplot as plt

from keras .models import Sequential

from keras. layers import LSTM

from keras . layers import Dense

from keras . optimizers import RMSprop, Adam

from keras . layers import Flatten
from keras . layers . convolutional import ConvlD
from keras . layers . convolutional import MaxPooling1D

my_cols = [str (i) for i in range(2)]

datos = read_csv(’SEAT_LEON.txt’, sep="\t", names=my_cols, engine="python’)
datos .columns = [’Fecha’,’ Unidades’ ]

datos . set_index (’Fecha’, inplace=True)

datos .index = pd.to_datetime (datos .index, format ="%Y—-%m-%d’")

= ELIMINAR FINES DE SEMANA
#datos = datos [ datos .index .dayofweek < 5]

def interpolacion_festivos (data):
for i in range(len(data)-1):
if data[i] == 0:
if data[i+1] == 1:
data[i] =0
else :
if data[i+1] == O:
data[i] = data[i+2]//3
n = data[i+2] — data[i]
data[i+1] = n//2
data[i+2] = data[i+2] — data[i] —data[i+]]
else :
data[i] = data[i+1]//2
data[i+1] = data[i+1] — data[i]
return data
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datos = datos[’Unidades’]

datos = datos [:—4]

datos = datos[:—5%15]

datos = datos[:=7]

datos = datos[:—-35]

datos = datos . astype (° float32 *)

train = datos

def normalizar( train ):
mean_train = train .mean(axis=0)
train —= mean_train
std_train = train . std (axis=0)
train /= std_train
return train , mean_train, std_train

train , mean_train, std_train = normalizar ( train )
n_features =1

train_inicio = train

def data_supervision ( past_values, future_values, datosl):
>’ Creamos dos arrays que almacenardn los valores previos y posteriores
respectivamente ’’
entra, sale = list (), list ()
>’ ’Por cada array de entrada y salida, tendremos "len(datosl )—past_values—
future_values +1" subarrays que almacenardn los timesteps *’’
for i in range(len(datosl)-past_values— future_values +1):
x,y = list (), list ()
>’ Por cada subarray, se incorporan las caracter { sticas en un nuevo subarray
for j in range( past_values ):
p = list ()
p-append(datos1[j+i])
x.append(p)
for j in range( future_values ):
y.append(datos1[ past_values +j+i])
entra . append(x)
sale .append(y)
return np.array (entra), np.array ( sale)

num_epochs = 100
batch = 14
all_mae_histories_val = []
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all_mae_histories_loss = []
k=4

past_values = 14
future_values =1

for i in range(1,k):

print (’ processing,fold, #’, i)

if i ==1:
val = train_inicio [365%2+1:365:%3+1]
val_x, val_y = data_supervision ( past_values , future_values , val )
val_x = val_x.reshape ((val_x.shape [0], val_x.shape[1], n_features))
train train_inicio [:365:%2+1]
train_x , train_y = data_supervision ( past_values , future_values , train )
train_x = train_x .reshape (( train_x .shape [0], train_x .shape[l], n_features))

if i ==
val = train_inicio [365%3+1:365%4+1]
val_x, val_y = data_supervision ( past_values , future_values , val)
val_x = val_x.reshape ((val_x.shape [0], val_x.shape[1], n_features))
train = train_inicio [:365%3+1]
train_x , train_y = data_supervision ( past_values , future_values , train )
train_x = train_x .reshape (( train_x .shape [0], train_x .shape[l], n_features))

if i ==
val = train_inicio [365%4+1:]
val_x, val_y = data_supervision ( past_values , future_values , val)
val_x = val_x.reshape ((val_x.shape [0], val_x.shape[1], n_features))
train = train_inicio [:365%4+1]
train_x , train_y = data_supervision ( past_values , future_values , train )
train_x = train_x .reshape (( train_x .shape [0], train_x .shape[l], n_features))

n_filters = 256

n_kernel =2

model = Sequential ()

model.add(Conv1D( filters = n_filters , kernel_size =n_kernel, activation ="relu’,
input_shape=(14, 1)))

model.add(Conv1D( filters = n_filters , kernel_size =n_kernel, activation ="relu’))
model.add(MaxPooling1D(pool_size=2))

model.add( Flatten ())

model.add(Dense(32))

model.add(Dense(1))
#model.compile(optimizer="adam’, loss="mse’, metrics =["acc ’])
model.compile(optimizer=Adam(lr = 0.001), loss="mae’, metrics=["acc’])
history = model. fit ( train_x, train_y,

validation_data =(val_x, val_y),
epochs=num_epochs, batch_size=15, verbose=1)

mae_history_val = history . history [’ val_loss ’ ]

all_mae_histories_val .append(mae_history_val)

mae_history_loss = history . history [’ loss’]

all_mae_histories_loss .append(mae_history_loss)
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average_mae_history_val = [

np.mean([x[i] for x in all_mae_histories_val ]) for i in range(num_epochs)]

average_mae_history_loss = [

np.mean([x[i] for x in all_mae_histories_loss ]) for i in range(num_epochs)]

plt. plot (range (1, len(average_mae_history_val) + 1), average_mae_history_val,’b’, label
=’ Average,, validation .,loss *)

plt. plot (range (1, len(average_mae_history_val) + 1), average_mae_history_loss ,’bo’,
label = ’Average,,training, loss’)

plt . xlabel (" Epochs’)

plt . ylabel (" MAE")

plt .legend ()

plt .show()

print (’ mae,_average:’ ,min(average_mae_history_val))

print (’mean_train:’ ,mean_train)

print (* std_train :’, std_train )

print (’Delta_x:’, min(average_mae_history_val): std_train )

print ( average_mae_history_loss [15])
print (np.where(average_mae_history_val == min(average_mae_history_val)))

print (model.summary())

A.4 Modelo 3. LSTM Multivariable

import pandas as pd
import matplotlib . pyplot as plt

from keras import layers

from keras .models import Sequential

from keras . layers import LSTM

from keras . layers import Dense

from keras . optimizers import RMSprop, Adam, SGD, Adadelta

import numpy as np

from math import sqrt

from sklearn . metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error
import calendar

import random

7>’ Lectura de los datos de ventas del producto’”’

my_cols = [str (i) for i in range(2)]

datos = pd.read_csv(’SEAT_LEON.txt’, sep="\t", names=my_cols, engine="python’)
datos .columns = [’Fecha’,’ Unidades’ ]

datos . set_index (’Fecha’, inplace=True)

datos .index = pd.to_datetime ( datos .index, format ="%Y-%m-%d’)
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#DATOS VENTAS

#DATOS PUNTUALES PICOS

picos = datos.copy()

for col in picos.columns:
picos[col ]. values [:] =0

picos = picos [:—4]
picos = picos[:=5%15]
picos = picos [:-7]
picos = picos [:=35]

299

>’ Limpieza de datos de ventas del producto
datos = datos [:—4]

datos = datos[:—5%15]

datos = datos[:=7]

datos = datos[:-35]

datos = datos[’Unidades’]

datos = datos. astype (* float32 *)

print (datos)

print (datos [:—-30])

datos2 = datos.copy()

#DATOS PUNTUALES PICOS
for i in range(len(datos. values)):
if datos . values [i]>300:
picos [’ Unidades’ ][i—-1] = 1
#random.randint (1,3)
picos = picos[’Unidades’]
print (picos [:—-30])

> Lectura de datos de la variable Ibex35°”’
#DATOS IBEX

datos_ibex = pd.read_csv(’IBEX.txt’, sep=",", header=0)

datos_ibex . set_index (’Fecha’, inplace=True)
>>> Comprobar si hay valores NaN’”’
# print (np.where(datos_ibex [* Cierre ’]. isna () ) [0])

datos_ibex = datos_ibex [’ Ibex35’]
datos_ibex = datos_ibex . astype (* float32 )

?” Lectura de datos de la variable Gasolina95’”’
#DATOS GASOLINA 95

datos_gasolina95 = pd.read_csv(’ PreciosGasolina . txt’,
datos_gasolina95 . set_index (’Fecha’, inplace=True)
datos_gasolina95 = datos_gasolina95 [:—59]

>>> Comprobar si hay valores NaN’”’

# print (np.where(datos_gasolina95 [” Precio ’]. isna () ) [0])
datos_gasolina95 = datos_gasolina95 [’ Gasolina95’ ]

"non

sep=, ,

header=0)
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datos_gasolina95 = datos_gasolina95 . astype (’ float32 )

’?” Modelado funciéon Normalizar’’’
def normalizar ( train ):
mean_train = train . mean(axis=0)
train —= mean_train
std_train = train . std (axis=0)
train /= std_train
return train , mean_train, std_train

datos_norm, mean_train_datos, std_train_datos = normalizar (datos)

ibex35_norm, mean_train_ibex35, std_train_ibex35 = normalizar ( datos_ibex )

gasolina95_norm, mean_train_gasolina95, std_train_gasolina95 = normalizar (
datos_gasolina95 )

picos_norm = picos

>’ Definici 6n de la funcién data_supervised *’
>’ Definimos los argumentos de entrada *”’
def data_supervision ( past_values, future_values, datosl, datos2, datos3, datos4):
>’ Creamos dos arrays que almacenardn los valores previos y posteriores
respectivamente *’’
entra, sale = list (), list ()
>’ ’Por cada array de entrada y salida, tendremos "len(datosl)—past_values—
future_values +1" subarrays que almacenardn los timesteps ™’
for i in range(len(datosl)-past_values— future_values +1):
x,y = list (), list ()
>’ Por cada subarray, se incorporan las caracter { sticas en un nuevo subarray
for j in range( past_values ):
p = list ()
p-append(datos1[j+i])
p-append(datos2[j+i])
p.append(datos3[j+i])
p-append(datos4[j+i])
x.append(p)
for j in range( future_values ):
y.append(datos1[ past_values +j+i])
entra .append(x)
sale .append(y)
return np.array (entra), np.array (sale)

num_epochs =23

batch = 14
all_mae_histories_val = []
all_mae_histories_loss = []
k=4

past_values =7
future_values =1
n_features =4
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for i in range (3,k):

print (’ processing ,fold, #’, i)

if i ==
train_datos = datos_norm[:365:%2+1]
train_gasolina95 = gasolina95_norm[:365%2+1]
train_ibex = ibex35_norm][:365x2+1]

train_x , train_y = data_supervision ( past_values , future_values , train_datos ,
train_gasolina95 , train_ibex )

val_datos = datos_norm[365+2+1:365x3+1]
val_gasolina95 = gasolina95_norm[365%2+1:365x3+1]
val_ibex = ibex35_norm[365:%2+1:365:%3+1]

val_x, val_y = data_supervision ( past_values , future_values , val_datos ,
val_gasolina95 , val_ibex )

#val_x = val_x.reshape (( val_x.shape [0], val_x.shape[l], n_features))

#train_x = train_x .reshape (( train_x .shape [0], train_x .shape[1], n_features))
if i ==

train_datos = datos_norm[:365x3+1]

train_gasolina95 = gasolina95_norm[:365:%3+1]

train_ibex = ibex35_norm[:365%3+1]

train_x , train_y = data_supervision ( past_values , future_values , train_datos ,
train_gasolina95 , train_ibex )

val_datos = datos_norm[365x3+1:365:x4+1]
val_gasolina95 = gasolina95_norm[365:%3+1:365x4+1]
val_ibex = ibex35_norm[365%3+1:365:x4+1]

val_x, val_y = data_supervision ( past_values , future_values , val_datos ,
val_gasolina95 , val_ibex )

if i ==

train_datos = datos_norm[:365x4+1]
train_gasolina95 = gasolina95_norm[:365%4+1]
train_ibex = ibex35_norm][:365:x4+1]
train_picos = picos_norm[:365:4+1]

train_x , train_y = data_supervision ( past_values , future_values , train_datos ,
train_gasolina95 , train_ibex , train_picos )

val_datos = datos_norm[365%4+1:]
val_gasolina95 = gasolina95_norm[365:x4+1:]
val_ibex = ibex35_norm[365x4+1:]
val_picos = picos_norm[365:4+1:]
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val_x, val_y = data_supervision ( past_values , future_values , val_datos ,
val_gasolina95 , val_ibex , val_picos)
#train_x = train_x .reshape (( train_x .shape [0], train_x .shape[1], n_features))
>? Construccién del modelo multivariable LSTM con Dropout’”’
> Llamamos al API Sequential >’
model = Sequential ()
>’ Construimos sobre la interfaz 4 capas con 124 cada una’”’
model.add(LSTM(128, activation="relu’, input_shape=( past_values , n_features ),
return_sequences =True))
#model.add( layers . Dropout(0.5))
model.add(LSTM(128, activation="relu’, input_shape=(past_values , n_features )))
#model.add( layers . Dropout(0.5))
”>” Construimos una capa de salida para la predicci 6n del valor futuro
model.add(Dense( future_values ))
#model.compile(optimizer="adam’, loss="mse’, metrics =["acc’])
>’ Llamamos a la funcién compile para definir el optimizador, el ratio de
aprendizaje , la funcién objetivo y las métricas a analizar >’
model.compile(optimizer=Adam(lr = 0.001), loss="mae’, metrics=["acc’ ])
#Optimizers: RMSprop, Adam(32,Ir 0.001, batch 14, past=14 o 7, future=1): MAE
0,4241, SGD, Adadelta
#Loss: mae for multioutput
>’ Almacenamos los resultados de entramiento y error del modelo en la variable
history , junto con la definici 6n de los epochs y tamaifio del batch *’
history = model. fit (train_x, train_y,
validation_data =(val_x, val_y),
epochs=num_epochs, batch_size=batch, verbose=1)
mae_history_val = history . history [’ val_loss ]
all_mae_histories_val .append(mae_history_val)
mae_history_loss = history . history [’ loss ]
all_mae_histories_loss .append(mae_history_loss)

999

average_mae_history_val = [
np.mean([x[i] for x in all_mae_histories_val ]) for i in range(num_epochs)]
average_mae_history_loss = [
np.mean([x[i] for x in all_mae_histories_loss ]) for i in range(num_epochs)]

plt . plot (range (1, len(average_mae_history_val) + 1), average_mae_history_val,’b’, label

=’ Average,, validation ,,loss ")
plt . plot (range (1, len(average_mae_history_val) + 1), average_mae_history_loss, bo’,
label = ’Average, training loss’)
plt . xlabel (" Epochs’)
plt . ylabel " MAE’)
plt .legend ()
plt .show()

print (’mae_average:’ ,min(average_mae_history_val))

print (’mean_train:’ ,mean_train_datos)

print (* std_train :’, std_train_datos )

print (’Delta_x:’, min(average_mae_history_val): std_train_datos )
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#Graficas Val_x VS Prediccion

>’ Predecimos los valores de validaci 6n’"’
y_predict_nor = model. predict (val_x)
>’ Creamos un array que contendrd dichos valores *”’
y_predict= []
>’ Anadimos los resultados en el array ™’
for i in range(len(y_predict_nor)):
y_predict .append(y_predict_nor [i ][0])
>’ De—normalizamos los resultados °”’
for i in range(len(y_predict)):
y_predict [i] = y_predict [i]# std_train_datos +mean_train_datos

>’ Igualamos a cero los valores cercanos’”’
for i in range(len(y_predict)):

if y_predict[i] < 1:

y_predict[i] =0

>? Array con los valores de validaci 6n reales *’
datos_real = datos_norm[365x4+1+7:]
datos_real = datos_real . values
>’ De—normalizamos los valores de validaci 6n reales *’
for i in range(len( datos_real )):

datos_real [i] = datos_real [i]#* std_train_datos +mean_train_datos
>>* Calculamos el MSE de la predicci 6n del modeloy los valores reales >’
rms = sqrt (mean_squared_error(datos2[365:4+1+7:], y_predict))
print (rms)
> Imprimimos por pantalla la comparativa resultados del modelo—valores reales *”’
prediccion = y_predict
real = datos_real
plt. figure ( figsize =(30,10))
plt . plot ( prediccion, ’b’, label =’ Prediccion’)
plt . plot (datos2[365x4+1+7:]. values,’g’, label = ’Real’)
plt. title (’ Predicci6n,,vs Real’)
plt . xlabel (" Dia’)
plt . ylabel (’ Unidades’)
plt .legend ()
plt .show()

plt. plot (range (1, len( val_loss_drop) + 1), val_loss_drop,’r’, label = ’Dropout’)
plt. plot (range (1, len(average_mae_history_val) + 1), val_loss,’b’, label = ’Normal’)
plt . xlabel (" Epochs’)

plt . ylabel (° Validation  Loss’)
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plt .legend ()
plt .show()

A.5 Holt-Winters

from pandas import read_csv

from sklearn . metrics import mean_squared_error
from matplotlib import pyplot, figure

import calendar

import pandas as pd

import numpy as np

from numpy import array

from math import sqrt

import matplotlib . pyplot as plt

from statsmodels . tsa . api import ExponentialSmoothing, SimpleExpSmoothing, Holt
from statsmodels . graphics . tsaplots import plot_pacf

from statsmodels . graphics . tsaplots import plot_acf

from pandas import Series

my_cols = [str (i) for i in range(2)]

datos = read_csv(’SEAT_LEON.txt’, sep="\t", names=my_cols, engine="python’)
datos .columns = [ ’Fecha’, ’Unidades’ ]

datos . set_index (’Fecha’, inplace=True)

datos .index = pd.to_datetime (datos .index, format ="%Y-%m-%d’)

datos = datos [:—4]

datos = datos[:—5%15]

datos = datos[:=7]

datos = datos[:=35]

datos = datos . astype (* float32 *)
print (datos)

from statsmodels . tsa . stattools import adfuller
datos_orig = datos.copy()

train_datos = datos[:365:%4+1]
val_datos = datos[365%4+1:365x4+1+7]

y_hat_avg = pd.DataFrame()

print ( train_datos )

train_datos = datos[:365%4+1]

for i in range(52):
print (" Predicci 6n_Semana, ", i)
train_datos = pd.concat ([ train_datos , y_hat_avg], axis=0)
val_datos = datos[365x4+1+(7:i):365:x4+1+7+(7i)]

y_hat_avg = val_datos .copy()
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fitl = ExponentialSmoothing(np. asarray ( train_datos [’ Unidades’]) , seasonal_periods
=7 , trend="add’, seasonal="add’). fit ()
y_hat_avg[’Holt—Winter’] = fitl . forecast (len(val_datos))
>? Igualamos a cero los valores cercanos’”’
for i in range(len(y_hat_avg)):
if y_hat_avg[’Holt—Winter’][i] < 1:
y_hat_avg[’Holt—Winter’ ][i] =0
print (y_hat_avg)

del (y_hat_avg[’ Unidades’])
y_hat_avg = y_hat_avg.rename(columns={’Holt—Winter’:”Unidades’ })

rms = sqrt (mean_squared_error(val_datos [’ Unidades’ ], y_hat_avg["Unidades"]))
plt . figure ( figsize =(16,8))

plt . plot ( val_datos [’ Unidades’ ], label ="Real’)

plt . plot (y_hat_avg[’Unidades’ ], ’r’, label ="Holt_Winter’)

plt .legend (loc="best )

plt . show()

—_— — —

—_—

train_datos = pd.concat ([ train_datos , y_hat_avg], axis=0)

plt . figure ( figsize =(16,8))

plt . plot ( train_datos [’ Unidades’ ][365x4+1:], label ="Holt—Winter’)
plt . plot (datos [’ Unidades’ ][365:4+1:], label="Real’)

plt .legend (loc="best ")

plt .show()

—_— — —

rms = sqrt (mean_squared_error(datos [’ Unidades’][365:4+1:-1], train_datos [’ Unidades’
1[365%4+1:]))

print (rms)
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