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RESUMEN

La problemdtica respecto a la variabilidad de las series temporales, junto con la
creciente preocupacion sobre el estado del Mar Menor, ha impulsado la necesidad de
desarrollar una metodologia efectiva para el andilisis y prondstico de datos temporales.
En este Trabajo de Fin de Estudios (TFE), se ha seguido una metodologia sistemdatica que
abarca desde la exploracion y clasificacion de la serie temporal hasta la seleccién del
modelo mds adecuado para su prediccidén.

Mediante la aplicacion de esta metodologia a datos reales del Mar Menor, se ha
validado su eficacia y precision en el andilisis de series temporales complejas. Se destacd
que los modelos estadisticos son idéneos para predicciones a corto plazo, mientras que
los modelos de inteligencia artificial son mds apropiados para proyecciones futuras. Los
resultados obtenidos ofrecen un enfoque sélido para la comprensién y gestion de datos
temporales, contribuyendo al avance en la toma de decisiones en el contexto del Mar
Menor y en otfros dmbitos que enfrentan desafios similares.

ABSTRACT

The growing concern about the state of the Mar Menor and the problem of the variability
of the fime series, has driven the need to develop an effective methodology for the
analysis and forecasting of fime series data. In this TFE, a systematic methodology has
been proposed, ranging from the exploration and classification of the time series to the
selection of the most appropriate model for its prediction.

By applying this methodology to real data from the Mar Menor, its effectiveness and
accuracy in the analysis of complex time series has been validated. It was highlighted
that statistical models are suitable for short-term predictions, while artificial intelligence
models are more appropriate for future projections. The results obtained provide a robust
approach to understanding and managing temporal data, contributing to the
advancement of decision making in Mar Menor context and other areas facing similar
challenges.



1. Introduccion

En el dmbito de la ciencia de datos y el aprendizaje automdtico, las series temporales
juegan un papel fundamental en el andlisis y la prediccidén de datos que evolucionan a
lo largo del tiempo. Estas series representan observaciones secuenciales registradas en
intervalos regulares, como datos econdmicos o datos climdticos, entre ofros. El objetivo
principal al frabajar con series temporales es poder comprender su comportamiento y
predecir su evolucion futura. En este contexto, el desarrollo de modelos predictivos
precisos y efectivos es esencial para lograr resulfados confiables. Sin embargo,
seleccionar el modelo mds adecuado para una serie temporal en particular puede ser
un desafio, ya que existen una amplia variedad de enfoques y algoritmos disponibles.
Cada modelo tiene sus propias suposiciones y capacidades, y su rendimiento puede
variar significativamente segin las caracteristicas de la serie temporal en cuestion.

En este Trabajo Fin de Estudios (TFE), se aborda la necesidad de establecer un proceso
estandarizado para la seleccién del modelo predictivo adecuado a una serie temporal
en funcion de sus caracteristicas especificas. El objetivo principal es llevar a cabo una
metodologia que permita identificar el enfoque mds idéneo para cada situacion,
maximizando asi el rendimiento de los modelos y minimizando los errores de prediccion.
Para lograr este objetivo, se llevard a cabo un andlisis exhaustivo de las caracteristicas
de las series temporales que pueden influir en la eleccién del modelo predictivo. Estas
caracteristicas podrian incluir la presencia de tendencios, estacionalidad o
dependencia temporal. Ademds, se investigardn y evaluardn diferentes enfoques y
algoritmos populares utilizados en el andlisis de series temporales, como los modelos
autorregresivos (AR) y los modelos de medias moviles (MA) o el modelo Facebook
Prophet.

El proceso estandarizado propuesto se basard en un enfoque sistemdtico y objetivo,
utilizando criterios claros y métricas de evaluaciéon relevantes. Asi, se aplicard una
metodologia que guie a los usuarios a fravés de diferentes etapas, desde la exploracion
inicial y el preprocesamiento de los datos hasta la seleccién y ajuste de los modelos
predictivos mds adecuados.

En resumen, este TFE se centra en el desarrollo de un proceso estandarizado para la
seleccion del modelo predictivo mds adecuado a una serie temporal, considerando sus
caracteristicas particulares. Al establecer una metodologia sélida y objetiva, se busca
proporcionar una guia prdctica y asi mejorar la calidad de las predicciones en diversos
dominios y optimizar la foma de decisiones basada en datos temporales.

Para ello, este tfrabajo se ha estructurado de la siguiente manera: en primer lugar, en el
Capitulo 3, se revisardn y se recopilard un estado del arte sobre las series temporales y
sus principales modelos cldsicos. Esto ird seguido de una metodologia para el andlisis de
las series, que se realizard en el Capitulo 4 mediante las diferentes fases entre las que se
encuentra la limpieza de los datos o la descomposicion de la serie. Por Ultimo, en los
Capitulos 5y 6, esta metodologia serd aplicada tanto a datos sintéticos como reales del
Mar Menor comprobando asi su correcto funcionamiento.



2. Objetivos

El objetivo principal de esta investigacion consiste en describir una metodologia que
permita seleccionar el modelo mds apropiado de los que se evaliuan en el trabajo en
funcion de las caracteristicas especificas de cada serie temporal y con ayuda de
técnicas de evaluacion y comparacion como los criterios de informacion de Akaike
(AIC) y Bayesiano (BIC).

Para ello, se tendrdn que llevar a cabo una serie de objetivos adicionales que se
detallan a continuacién:

Realizar una revisién actualizada del estado del arte en técnicas de andlisis y modelos
de series temporales. Esta revision ird desde los fundamentos tedricos hasta las
aplicaciones prdcticas, permitiendo obtener una visibn completa de las
metodologias existentes y su importancia en el andlisis de series temporales.

Analizar las caracteristicas, patrones y componentes de cada serie temporal. Esto
implicard una visuadlizacién de la serie, descomposicion de la serie en sus
componentes y andlisis de métricas de clasificacion de series. Esto permitird clasificar
y comprender mejor las particularidades de cada serie temporal.

Obtener la prediccién de las series temporales utilizando el modelo seleccionado. Se
llevard a cabo la prediccién tanto en datos sintéticos como en series temporales de
datos observados en el Mar Menor, lo que permitird evaluar el desempeino vy la
robustez de la metodologia desarrollada. Se comparardn los resultados obtenidos
con las observaciones reales y se evaluard la precision de los prondsticos mediante
meétricas de error, como la raiz del error cuadrdtico medio (RMSE).



3. Estado del arte

Las series temporales son un conjunto de datos tomados a intervalos de tiempo regulares
gue se ordenan secuencialmente dependiendo del tiempo y de su ocurrencia y
representan matemdticamente un sistema fisico permitiendo y siendo de interés su
andlisis, modelizacién, caracterizacion y prediccion a medio y largo plazo. Ademds, una
serie temporal puede ser considerada como la superposicién de varios componentes
elementales: tendencia, estacionalidad y residuo. El andlisis y modelizacidon permiten
encontrar una descripcién del sistema y determinar sus propiedades y componentes
fundamentales [1], que se verdn con mds detalle en la seccién 3.1, estas caracteristicas
particulares distinguen las series temporales de ofros tipos de datos [2]. A la hora de
analizar las propiedades ya mencionadas de las series se debe tener en cuenta la
descomposicion que se aplicard en cada caso, ya que existe una descomposicion
aditiva y otra de tipo multiplicativa, que se seleccionardn, en gran parte, dependiendo
del andlisis grafico de la serie, como se explica en la secciéon 3.2.

Cabe destacar que uno de los aspectos mds importantes en el andlisis y prediccidon de
una serie de tiempo es la representacion grdfica y el instrumento fundamental para
analizar las propiedades de una serie temporal es el coeficiente de autocorrelacion,
gue mide la correlacion y el grado de asociacién entre observaciones, lo que permite
construir el modelo apropiado para los datos [3]. Algunos de los modelos estadisticos
cldsicos mds usados para el andlisis y prondstico de una serie son los modelos
autorregresivos (AR), de medias modviles (MA), autorregresivos de medias moviles
(ARMA), autorregresivos intfegrados de medias moviles (ARIMA) y ARIMA estacional
(SARIMA) y se van a describir con detalle en la seccién 3.3.

Para el andlisis de las series temporales se suelen seguir una serie de pasos, en primer
lugar, es importante realizar un preprocesado de los datos asegurando la calidad vy
evitando errores en los datos o datos faltantes y desnormalizados [4]. Otro paso es
clasificar la serie temporal para asi poder fratarla de la manera correcta y elegir el
modelo adecuado para el tipo de serie temporal. El Ultimo paso seria, segun el modelo
seleccionado, predecir la serie temporal, las buenas predicciones capturan los cambios
y patrones en datos histéricos [5].



3.1. Componentes de las series temporales

3.1.1. Estacionariedad

El primer paso para analizar las series temporales es estudiar si la serie es estacionaria,
requerimiento para algunos de los modelos de series temporales que vamos a estudiar
mdas adelante. Una serie es estacionaria cuando es estable a lo largo del tiempo, es
decir, su media y su varianza son constantes y, ademds, no presenta tendencia o
estacionalidad. En general, una serie procedente de un proceso estacionario no
cumple patrones a largo plazo, aunque si se permiten algunos comportamientos ciclicos
que no tiene duracion fija [6]. Grdaficamente una serie estacionaria tiene forma
estrictamente horizontal como vemos en la Figura 1, ejemplo (a), en la que la serie varia
de forma aleatoria, pero se mantiene en torno a una linea horizontal y con media
constante.
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Figura 1. Elemplo de estacionariedad
3.1.2. Estacionalidad

La estacionalidad es la propiedad de las series temporales que varian periddicamente
y de forma predecible en un periodo inferior o igual a un ano. La estacionalidad tiene
siempre un periodo fijo y conocido [5]. Por ejemplo, una serie estacional seria una que
represente la temperatura ya que aumentaria en verano y en invierno descenderia.
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Figura 2. Serie estacional sin tendencia (Fuente: elaboracién propia. Datos: Pefia, 2010)



3.1.3. Tendencia

La tendencia es el movimiento a largo plazo de una serie de tiempo. Puede ser de varios
tipos como creciente, decreciente, exponencial, lineal, estocdstica, etc. Al tener una
tendencia no podemos tener estacionariedad, ya que la serie no evoluciona en torno
a un nivel constante [3].
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Figura 3. Serie con tendencia creciente (Fuente: elaboracion propia. Datos: Peia, 2010)

3.1.4. Residuo

Después de eliminar las componentes de tendencia y estacionalidad de la serie
temporal, la parte restante se conoce como componente irregular o residuo. Los
residuos no se pueden explicar por ninguna tendencia o comportamiento estacional
pero aun asi pueden causar un impacto en la dindmica de la serie temporal. Mediante
el andlisis de residuos podemos contrastar cudl de los modelos elegidos es el mds
adecuado o si el modelo elegido es adecuado ya que si la serie estd bien identificada,
y el modelo ajustado es el mejor, estos residuos no deben presentar ninguna estructura
(lo gue denominamos ruido blanco) [7].



3.2. Tipos de descomposicidon de una serie temporal

El tipo de descomposicion de la serie define el procedimiento a seguir a la hora de
analizarla. La descomposicidon cldsica considera que una serie temporal dada estd
compuesta por su tendencia, componente estacional y residuo. Hay dos posibles
modelos y se asume uno u ofro en funcién del comportamiento de la serie. Si denotamos
por S, a la componente estacional, T, a la tendencia y R, al residuo, cuando las
fluctuaciones no varien con el nivel de la serie temporal, es decir, no haya fluctuaciones
elevadas, tendremos una descomposicion aditiva que se expresa [8]:

Ve =St + Tt + R, (1)
Si la tendencia o estacionalidad por el confrario presentan grandes variaciones en el
tiempo es mds recomendable una descomposicién multiplicativa [6]:

Ve = Sex Ty x Ry (2)
En el andlisis de una serie temporal, el primer paso es elegir el tipo de descomposicidn
gue vamos a usar, con ello se podrd realizar el grafico con las componentes de la serie
como se muestra en la siguiente figura:
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Figura 4. Descomposicion de la serie del nUmero de pasajeros mensuales (en miles) de las
aerolineas norteamericanas desde 1949 hasta 1960 (Fuente: elaboraciéon propia. Datos: Pena,
2010)

En esta grdfica se usa una descomposicion multiplicativa ya que la serie temporal
presenta una estacionalidad clara y no tiene valores que sean 0.
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3.3. Modelos de series temporales

Los modelos de series temporales desempenan un papel fundamental en el andlisis,
prediccidn de datos e identificacién de patrones que evolucionan a lo largo del tiempo.
Estos modelos son herramientas estadisticas que permiten modelar y comprender el
comportamiento y patrones de una serie temporal, asi como predecir su evolucion
utilizando técnicas de andlisis de series. Estos modelos serdn utilizados una vez analizadas
las caracteristicas de la serie temporal, usando el que mds se ajuste a estas asegurando
una cierta calidad en la modelizacién [9]. En este contexto, existen varios enfoques
ampliamente utilizados, entre ellos, el modelo de medias modviles (MA), el modelo
autorregresivo (AR), el modelo autorregresivo de medias mdviles (ARMA), el modelo
autorregresivo integrado de medias moéviles (ARIMA), el modelo autorregresivo
intfegrado de medias mdviles estacional (SARIMA) y el modelo Facebook Prophet.

Estos modelos que vamos a estudiar son para series univariantes y estocdsticas, ya que
una serie no estocdstica es una en la cual no existe incertidumbre y no seria de interés.
Un proceso estocdstico es un conjunto de variables aleatorias, que se observa de
manera secuencial en diferentes momentos [10]. Los modelos MA y AR son
ampliamente utilizados en el andlisis de series temporales debido a su simplicidad vy
efectividad en ciertos contextos. Sin embargo, en muchos casos, 1os datos de series
temporales presentan tanto dependencia temporal como la necesidad de promedios
moviles. Es ahi donde surge el modelo ARMA, que combina las caracteristicas de los
modelos MA y AR para capturar tanto la dependencia temporal como los promedios
moviles. En situaciones en las que la serie temporal exhibe tendencias y/o
estacionalidad, los modelos ARIMA y SARIMA se convierten en una opcién poderosa.
Estos modelos permiten diferenciar la serie temporal para eliminar tendencias o patrones
estacionales, lo que proporciona un enfoque mds robusto para el andlisis y la prediccidn
de la serie [11]. En estos modelos es fundamental tener en cuenta la forma de las
grdficas de las funciones de autocorrelacién simple y parcial (ACF, PACF), que facilita
en algunos casos la seleccién tanto del modelo mds adecuado como su orden, como
se verd mds adelante [12].

Ademds de estos modelos cldsicos, recientemente ha surgido Prophet, un modelo
desarrollado por Facebook que ha ganado popularidad debido a su capacidad para
manejar multiples fuentes de incertidumbre en las series temporales, como cambios
estacionales y efectos de dias festivos. Prophet utiliza un enfoque aditivo para
descomponer la serie en sus componentes principales, lo que permite una modelizacion
mds flexible y precisa de los datos [13].

En este contexto, en este trabajo se explorard en detalle cada uno de estos modelos de
series temporales: MA, AR, ARMA, ARIMA, SARIMA vy Prophet. Se analizardn sus
fundamentos tedricos y caracteristicas, asi como su aplicabiidad en diferentes
escenarios. A través de este estudio, se busca proporcionar una comprensiéon sélida y
prdctica de estos modelos, brindando una base sdlida para su implementacién vy
seleccion adecuada en el andlisis y prondstico de series temporales.



3.3.1. Modelo Autorregresivo (AR)

Los modelos autorregresivos son modelos estadisticos que generalizan la idea de
regresion para representar la dependencia entre dos variables aleatorias. Estos modelos
son los primeros que se intfrodujeron y se basan en la suposicidon de que los valores futuros
de una serie temporal estdn relacionados linealmente con sus valores pasados [10]. La
prediccion con un modelo AR se readliza multiplicando los valores pasados
correspondientes por sus respectivos coeficientes y sumando los resulfados. El modelo se
denota como AR(p). su expresion adopta la siguiente forma:

Ye=6+0.Y 1 +0Y 2+ +0,Y ,+e (3)

En los modelos autorregresivos habrd que prestar especial atencion a la grdfica de la
funcion de autocorrelaciéon parcial (PACF), ya que sus retardos significativos indicardn
el orden del modelo, es decir, los retardos significativos de esta funcién proporcionardn
un valor aproximado del pardmetro p. Los modelos AR pueden seguir un patrén en la
funcion de autocorrelacién como vemos en la Figura 5 y esto nos permitird identificar
mdas facilmente el modelo mds adecuado para los datos de una serie de tiempo.

Si p tiene valor 1, tendremos un proceso autorregresivo de primer orden AR(1), que serd
estacionario si |@,| < 1y e,~N(0, 6?),es decir, si es un proceso de ruido blanco univariante
con media 0 y varianza ¢2. La expresidon de un modelo AR(1) es:

Y, =6+0,Y,_; +e€ (4)

Para este proceso AR(1) estacionario, se comprueba:

Media Varianza
0 o2
= 2 _ A
Hy 1-0, oy = @12
ACF PACF
Pk = P1Pk-1 P = Oy 5ik=1

Prr =0sik>1

Tabla 1. Caracteristicas de un modelo AR(1)
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Figura 5. Autocorrelacion simple y parcial de un modelo sintético AR(1) (Fuente: elaboracion
propia)

En esta grdfica podemos apreciar que la autocorrelacién parcial para los modelos AR
con p =1 solo tendrdn un retardo significativo, y dependerd del valor que se le haya
dado a @,. Por otro lado, la correlacion simple decaerd lentamente para valores de @,
positivos y decaerd de la misma manera para @, negativos, pero alternando el signo,
haciendo que podamos identificar el modelo AR siempre que las correlaciones tfengan
esta forma.
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3.3.2. Modelo de Medias Méviles (MA)

Los procesos MA tienen la caracteristica de tener memoria muy corta, donde el valor
actual de la serie solo estd correlacionado con un nUmero pequeno de valores
anteriores. Este modelo calcula su valor actual tomando un promedio de errores
pasados y realizando la suma una vez que se multiplican por sus respectivos coeficientes.
El orden de este modelo indica el retardo en los errores que se usan para obtener el
valor actual. Establece una relacién lineal entre la variable de estudio y los errores de
predicciones pasadas. Este modelo se denota como MA (g) y su expresion es:

YL’ = 6 + EL' + 916t_1 + 926[—_2 aes +6p6t_p (5)

A diferencia del modelo autorregresivo en este modelo para estimar el orden de la
componente de medias moéviles q, tenemos que fijarnos en la forma de la grdfica de
autocorrelacién simple y en sus retardos significativos. De igual manera, esta funcién
puede seguir un patrdn y asi indicarnos que la serie se comporta como un modelo MA,
como en la Figura 6, donde se aprecian diferentes autocorrelaciones para un modelo
MA(1). La expresidon de un MA(1) es:

th =6 + € — GEt_l (6)

Para este orden y cumpliendo la condicién de invertibilidad |6,] <1y €,~N(0, 3):

Media Varianza
py =6 o = (1+6,%) o}
ACF PACF
— . — 1- 912 k
pk—1+912 sparak =1 Qkk=—[w]91

pr =0;parak > 1

Tabla 2. Media, varianza y autocorrelaciones de un modelo MA(1)

Ademds, para ver la forma que tendrian las autocorrelaciones con distintos valores de
p,q se muestra en la Tabla 4 un resumen de la forma general que siguen las
autocorrelaciones del modelo MA para valores mayores de q [14].

ACF
—e
.
.

L

L
3
]
-
.
.

L
.
]
d

ACF
.
.
.

»
"
.
’
.
-

3 T ? 2L s
S oo L] s e e, S o D R
= - & (3 = * [y L] L]
z Lo S I PR
-1 . : : : : : : -1l ; : . : ; ‘ .
0 2 1 G 3 10 12 14 0 2 4 § 8 10 12 14
Y, =€, —0.75€;_, Y =€+ 0.75¢;_4

Figura 6. Autocorrelaciéon simple y parcial modelo MA (1) (Fuente: elaboracién propia)

Como podemos ver en estas graficas, los retardos significativos de la grafica de ACF nos
indican el orden del modelo, en este caso 1, g =1 y serd positivo o negativo segin
0. Ademds, para saber que es un modelo MA nos fijamos en que la PACF va
decreciendo, alternando su signo o con signo negativo, siguiendo un patrén, como ya
se habia mencionado anteriormente.
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3.3.3. Modelo ARMA

Si combinamos las propiedades de los procesos AR y MA surge un proceso llamado
ARMA, donde se asume la estacionariedad de la serie tfemporal y da lugar a una familia
muy amplia y flexible de procesos estocdsticos estacionarios Utiles para representar
procesos, utilizando pocos pardmetros, cuyos primeros q coeficientes son cualesquiera,
mientras que los siguientes decrecen segun leyes simples que se describen en la Tabla
4. Un proceso ARMA (p, q) es estacionario si puede ser expresado en términos de su error
actual y errores pasados, su expresion es [1]:

YC = 8 + ®1YC—1 + (Z)ZYIT—Z + -+ Qth_p + Et + Hlet_l + gzet_z .t ngt_q (7)

Cuando un proceso estacionario sigue un modelo ARMA (p, q) depende Unicamente de
los p + q + 2 par&dmetros del modelo. Si los valores de p y q son igual a 1, tendremos un
modelo ARMA(1,1) donde las autocorrelaciones tienen una estructura similar como
apreciamos en la Figura 7, su expresién es:

Yt =6+ ®1yt_1 + € — elet—l (8)

Y con |9:]<1,]6;] <1(condiciones necesarias e indispensables para la
estacionariedad) y ,.~N (0, 6?), comprobamos:

Media Varianza
__H (@, — 6,)?
#Y_l_Ql O';:|:1 +711_®12 O'AZ
1
ACF PACF
oy = [(@; —6,)(1 —0,6,)] parak = 1 Valor inicial @,; = p; seguido de:
‘ (1-20,6, +6,%) 1-6,2 .
= 9 O = =[]

Tabla 3. Media, varianza y autocorrelacion de un modelo ARMA(1,1)
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Figura 7. Autocorrelaciones simple y parcial de un modelo ARMA(1,1) (Fuente: elaboracién
propia)
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3.3.4. Modelo ARIMA

Los modelos ARIMA (Autorregresivo Integrado de Medias Moéviles) son una
generalizaciéon de los modelos ARMA, que se utilizan cuando la serie temporal no es
estacionaria y requiere diferenciacién, es decir, son una versiéon “integrada” de una serie
estacionaria. Estos modelos asumen la estacionariedad en la serie después de aplicar
la diferenciacién. Un modelo ARIMA ideal se caracteriza por tener residuos que se
comportan como un ruido blanco, y el modelo estimado es estacionario e invertible. Los
modelos ARIMA son considerados los modelos cldsicos mds generales en la prediccion
de series de tiempo, se denotan como ARIMA (p,d, q) Yy sU expresion es:

th = 6 + Q)IYt_l + ®2Yt—2 + -4 prt—p + 916,:_1 + 926,:—_2 .t Qqét_q con €t~N(0,0'/21) (9)

El enfoque principal de los modelos ARIMA es transformar la serie temporal en una forma
estacionaria mediante la diferenciacion. Una serie es estacionaria si sus propiedades
estadisticas son constantes en el tiempo. La ecuacién ARIMA representa una relacién
lineal entre la variable dependiente y los retardos de la variable, junto con los retardos
de los errores de prediccion. El pardmetro "d" denota el grado de diferenciacién
necesario para lograr la estacionariedad. La identificacién de los érdenes p, dy g en los
modelos ARIMA se redliza de acuerdo con los componentes autorregresivos,
diferenciales y de media movil, respectivamente. La seleccion adecuada de estos
érdenes es fundamental para obtener un modelo ARIMA eficaz y ajustado a los datos
especificos de la serie temporal [15].

3.3.5. Modelo SARIMA

La estacionalidad es una componente de las series femporales y se repite regularmente
cada s periodos de tiempo. Como se ha visto anteriormente, para eliminar una
tendencia se necesita diferenciar y para la estacionalidad es necesario realizar una
diferenciacién estacional. Surgen asi los modelos ARIMA que consideran los
comportamientos estacionales y mejoran la precision de las predicciones: modelos
SARIMA o ARIMA estacionales [6].

El modelo SARIMA es un modelo muy poderoso que presenta un conjunto adicional de
componentes autorregresivas y de medias méviles, ademds, permite diferenciar los
datos por la frecuencia estacional. Este modelo se denota como
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q,s) y comparte una parte con ARIMA, pero incluye otra parte para
especificar el efecto de la estacionalidad, a esta parte la llamamos orden estacional. El
pardmetro P hace referencia al orden autorregresivo estacional, D representa el orden
de integraciéon estacional y Q denota el orden de la media moévil estacional. Por Ultimo,
el cuarto termino “s” representa la duracién del ciclo, es decir, el nUmero de periodos
necesarios para que la tendencia se repita [16].



3.3.6. Modelo Prophet

Facebook Prophet es un modelo basado en la técnica de ajuste de curvas del modelo
bayesiano. Sus pardmetros son fdciles de entender y no requiere una serie de tiempo
con muchos datos para realizar la predicciéon. La técnica es mds adecuada cuando
tenemos una gran estacionalidad y es robusta ante datos perdidos o variaciones en la
tendencia [17]. Su férmula se escribe como:
Yi=g:+h +5s.+e; (10)

donde g, es la tendencia, h; la componente de vacaciones, s, la estacionalidad vy e; el
termino de error. Las caracteristicas de Prophet son las siguientes:

e Se trata de un modelo de autorregresién aditivo con componentes no lineales.

e Los datos de la serie de tiempo se observan cada hora, cada diay cada mes durante
un ano o mds. Esto se representard en el grdfico de componentes del modelo, como
en la Figura 8.

e Tiene en cuenta las vacaciones y dias festivos.

e Tiene en cuenta tendencia, estacionalidad, valores atipicos y datos faltantes,
haciendo que sea un modelo robusto.
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Figura 8. Prediccidon de serie de pasajeros en vuelos internacionales con Prophet (1949-1960)
(Fuente: elaboracién propia. Datos: Peia, 2010)

Para las predicciones con este modelo existe una libreria llamada prophet, es una libreria
de cdédigo abierto para la prediccién de series univariantes desarrollada por Facebook
disponible para usar en lenguajes como Python o R. Se desarrolla para satisfacer la
necesidad de prevision desde el punto de vista empresarial [16]. Ademds, esta libreria
ofrece una grdfica donde se pueden ver las componentes del modelo como tendencia
y estacionalidad anual, semanal o diaria.
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3.4. Resumen del

comportamiento de
autocorrelacion de los modelos

las funciones de

La tabla 4 muestra un resumen de la forma que tienen las funciones de autocorrelacién
para cada modelo dependiendo del valor de sus hiperpardmetros y del valor de los
coeficientes @ y 6.

Proceso ACF PACF

AR(1) Decaimiento exponencial: con signo Pico en el retardo 1, decrece
positivo si §,>0 y alternado en signo hasta 0: positivo si 9,>0, negativo si
empezando negativosi @, <0 9, <0

AR(p) Decaimiento répido de tipo  Picos en retardos de 1 hasta p, va
geométrico con alternancia de signos, decreciendo/se  anula para
sinusoidal o mezcla de varios tipos retardos superiores a p

MA(T) Pico en el retardo 1 y decae hasta 0: Decaimiento exponencial:
con pico positivo si 8,<0 y negativo si negativo si 6,>0 y alternado en
6,>0 signo empezando positivo si ;<0

MA(q) Picos en los retardos 1 hasta g, Decaimiento exponencial o en
decrece hasta cero/ se anula para forma sinusoidal
retardos superiores a g

ARMA Los primeros valores sin patrén fijoy van  Los primeros valores sin patrén fijo

(p. 9) seguidos de una mezcla de yvanseguidos de una mezcla de
oscilaciones sinusoidales y/o oscilaciones  sinusoidales  y/o

exponenciales amortiguadas.

exponenciales amortiguadas.

ACT

PACT

Tabla 4. Resumen de la forma de las funciones de autocorrelacion para los modelos MA, AR y

ARMA
1
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Figura 9. Elemplo de funciones de autocorrelacién para un modelo AR(1) (izquierda) y de un
modelo MA(1) (derecha) (Fuente: elaboracion propia)
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Figura 10. Eiemplo de las funciones de autocorrelacién para un modelo ARMA(1,1) (Fuente:
elaboracién propia)
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4. Metodologia

La metodologia utilizada en este TFE representa una parte fundamental para alcanzar
el objetivo de desarrollar un proceso de estandarizacion para la seleccién del modelo
predictivo adecuado a una serie temporal en base a sus caracteristicas. A continuacién,
se intfroducen las fases de la metodologia seguida, desde la visuadlizacién vy
preprocesamiento de los datos hasta la evaluacién de la bondad del modelo.

e Fase 0: En primer lugar, se realizard una exploracion inicial de los datos de la serie
temporal, centrédndose en su visualizacion y comprensidn. La visualizacidon permite
detectar patrones visuales, tendencias, estacionalidad y posibles anomalias en los
datos. Ademds, se llevard a cabo un preprocesamiento de los datos, que puede
incluir la limpieza de valores atipicos, la interpolacién de datos faltantes y la
normalizacién de la serie.

e Fase 1: A continuacion, se procederd a descomponer la serie temporal en sus
componentes: tendencia, estacionalidad vy residuo. Esta descomposicidn permite
comprender mejor la estructura de la serie y cdmo se relacionan sus componentes.
Posteriormente, se analizard la media movil y la desviacion estdndar de la serie para
obtener informacién sobre su distribucion y variabilidad. Esto proporciona una base
para comprender el comportamiento general de los datos. A continuacién, se llevard
a cabo un test de estacionariedad utilizando la prueba de Dickey-Fuller aumentada.
Esta prueba estadistica nos ayudard a determinar si la serie temporal es estacionaria
de igual forma que para identificar la estacionalidad se analiza la funcién de
autocorrelacién.

e Fase 2: Una vez identificadas las caracteristicas de la serie se le aplicardn las
fransformaciones adecuadas si  las requiere como  diferenciacion o
desestacionalizacién. Estas transformaciones ayudardn a estabilizar la serie y mejorar
la calidad y capacidad de prondstico del modelo.

e Fase 3: Una vez que se ha realizado una exploracion exhaustiva de la serie temporal
y se han identificado las caracteristicas relevantes, se procederd a estimar el modelo
adecuado. Esto se realizard mediante el andlisis de las funciones de autocorrelacion
(ACF) y autocorrelacién parcial (PACF), que proporcionan informacion valiosa sobre
la estructura de los datos. Estos grdficos ayudardn a seleccionar el orden de los
componentes autorregresivos y de medias moviles. La seleccién final del modelo se
realizard utilizando los criterios de informacién de Akaike (AIC) y bayesiano (BIC). Estos
criterios permiten evaluar y comparar la calidad relativa de diferentes modelos,
considerando tanto su capacidad predictiva como su complejidad.

e Fase 4: Una vez seleccionado y ajustado el modelo final, se procederd a la etapa de
prediccion y evaluacién, donde se realizard la prediccidn sobre el 20% de los datos
de la serie y se evaluard la bondad del modelo mediante métricas de error, como el
error cuadrdtico medio (RMSE), que proporciona una medida cuantitativa de la
precisibn de los prondsticos realizados, comprobando asi que el modelo
seleccionado es adecuado para modelizar el comportamiento de la serie temporal,
verificando el proceso estandarizado de seleccién del modelo.

A través de diferentes pruebas, se pretende ajustar el procedimiento de estandarizacion
hasta establecer cudl es el modelo adecuado para cada serie. Las pruebas se aplicardn
a datos de diferentes tipos para asi considerar el mayor tipo de series posibles. En este
caso serdn series de datos sintéticos, series reales de datos como consumo de gasolina
o poblacién e incluso datos reales provenientes del CTN, como es la temperatura, o
clorofila del Mar Menor. Todas las pruebas y andlisis realizados en el presente trabajo se
llevaron a cabo utilizando el framework de Python.
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4.1. Fase 0: Visualizacion y limpieza de datos

4.1.1. Visualizacion de datos

La visudlizacién de datos desempena un papel fundamental al proporcionar una
comprension inicial y una perspectiva visual de las caracteristicas y patrones presentes
en la serie, permitiendo comprender su comportamiento y realizar un andlisis preciso. En
esta etapa, se llevard a cabo una exploracion detallada de la serie de tiempo, con el
objetivo de identificar tendencias, posibles datos faltantes y ofros aspectos relevantes.

En primer lugar, se procederd a la visualizacion de la serie de tiempo en su totalidad.
Esto permitird tener una vision de cémo se desarrollan los datos a lo largo del tiempo vy si
se observan patrones o tendencias evidentes. Ademds, se buscardn posibles datos
faltantes. Estos datos faltantes pueden tener un impacto significativo, por lo que es
crucial identificarlos y abordarlos correctamente como se describird mds adelante. La
visualizacién de datos también nos brinda informacién valiosa sobre la presencia de
estacionalidad en la serie temporal mediante la descomposicidn estacional donde es
posible detectar patrones repetitivos en la serie. Esto es fundamental para determinar si
se deben aplicar técnicas de transformacion. Ademds, se visualizardn la media y la
varianza de la serie para evaluar la consistencia y la estabilidad de la serie a lo largo del
tiempo. Otfra herramienta importante en la visualizacidon de datos de series temporales
son las grdficas de las funciones de autocorrelaciéon. Estas grdficas muestran las
correlaciones entre los valores de la serie en diferentes retardos temporales. La
visualizacién de las autocorrelaciones puede revelar patrones de dependencia
temporal, ayudando asi a identificar el orden de los componentes autorregresivos y de
promedios méviles en los modelos posteriores.
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Figura 11. Serie de tiempo de Ozono de 1955 a 1972. (Fuente: elaboracién propia. Datos: Pefia,
2010)
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4.1.2. Limpieza de datos

La limpieza de datos es una técnica de preprocesado que nos ayuda a mejorar la
calidad de los datos ya que eliminamos datos faltantes o atipicos, asegurando asi la
precisién del andlisis posterior de la serie temporal. En el caso de tener valores faltantes
hay varias estrategias que se pueden adoptar, por ello es importante evaluar cada caso
especifico y considerar el impacto que tendrd cada estrategia en los resultados del
andlisis. Ademds, es importante documentar y justificar cualquier método de los
siguientes utilizado para tratar los datos faltantes.

Interpolacion: estimar los valores faltantes en funcién de los valores cercanos.

Media mévil: reemplazar los valores faltantes por la media de los valores adyacentes.
Forward/Backward fill: completar los valores faltantes con el valor anterior o posterior.
Media condicional: se calcula la media en unas condiciones (por ejemplo, dia de la
semana) y se utiliza esta media para completar los valores faltantes en esas mismas
condiciones.

e Eliminacion de datos: silos datos faltantes son pocos en comparacion con el tamano
fotal de la serie, se pueden eliminar esas observaciones siempre y cuando no
suponga una pérdida de informacion.

Por otro lado, en el caso de datos atipicos u outliers, es importante detectarlos y tratarlos
de forma correcta para que no se distorsionen los resultados. Una vez detectados se
pueden eliminar, corregir o dejarlos como en la serie original, pues se puede tratar de
datos correctos y, en ocasiones, los mds interesantes [18]. Por todo ello, es importante
investigar la naturaleza del valor atipico antes de decidir su fratamiento. Los outliers se
eliminan cuando

e Son erréneos.
e No modifican los resultados, pero afectan a las suposiciones.
e Crean una asociacion fuerte que no existiria en caso de no existir el valor

Por Ultimo, los valores atipicos no serdn tratados y por tanto se analizardn junto con la
serie cuando

¢ No se trate de un error y no afecten a las suposiciones.
e Aporten informacién y modifiquen nuestro andlisis posterior [19].

Una vezrealizada la limpieza de datos vamos a pasar a clasificar la serie de tiempo para
ver qué modelo es el mds adecuado segun las caracteristicas de dicha serie.
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4.2. Fase 1: Identificaciéon de patrones

4.2.1. Descomposicion de la serie

La descomposicidon de la serie es el primer paso para visualizar cémo se comporta una
serie, ya que podemos detectar claramente si esta serie fiene tendencia y/o
estacionalidad, asi confirmamos las estimaciones realizadas en la Fase 0 de visualizacién
de daftos. La presencia de estas componentes se va a corroborar en esta fase mediante
otras técnicas de clasificacion que se complementan con la descomposicion de la serie.
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Figura 12. Descomposicion de la serie de tiempo de Ozono (Fuente: elaboracion propia.
Datos: Pena, 2010)

4.2.2. Media movil y desviacién tipica

El estudio de la media mévil y la desviacidn tipica en una serie de tiempo es una técnica
ampliamente utilizada para analizar y suavizar los dafos a lo largo del fiempo, lo que
ayuda a identificar patrones y tendencias de los datos ya que elimina el ruido y las
fluctuaciones aleatorias de los datos originales. La media mévil se aplica a una serie de
tiempo para obtener un valor promedio en un periodo determinado, se calcula
tomando un conjunto de valores consecutivos y realizando su media.

La desviacién tipica también se puede calcular en funcidén de la media movil y se
conoce como desviacion tipica moévil y mide la dispersidon o volatilidad de los valores
alrededor de la media mévil. La desviacion tipica mdévil puede ayudar a identificar
cambios significativos en la variabilidad de los datos.

—— Media —— Media

Desviacion tipica Desviacién tipica
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Figura 13. A la izquierda la media y desviacion de una serie no estacionaria y a la derecha
media y desviacion de la misma serie tfransformada (Fuente: elaboracion propia. Datos: Pena,
2010)
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4.2.3. Prueba de Dickey - Fuller

La prueba de Dickey - Fuller permite detectar si hay presencia significativa de tendencia
en una serie y descartar asi su estacionariedad. Determina la existencia o no de raices
unitarias en una serie de tiempo. Se considera como hipdtesis nula que la serie temporal
no es estacionaria y como hipdtesis alternativa que es estacionaria [16]. La prueba de
Dickey - Fuller analiza la estacionariedad de un AR(1) pero puede generalizarse para
otros modelos, en cuyo caso recibe el nombre de prueba de Dickey - Fuller aumentada,
esta es una de las herramientas mds fiables para determinar si una serie es estacionaria.

4.2.4. Funcion de autocorrelacion (ACF)

La funcién de autocorrelacion (ACF) permite identificar cémo estdn de correlacionados
entre si los valores en una serie de tiempo. El coeficiente de correlacién varia desde -1
a 1, donde un valor de 0 indica que no existe relacidon entre las variables. Se puede usar
para detectar patrones sistemdaticos en conjuntos de datos. Ademds, la representacion
gréfica de la ACF permite determinar si hay una estacionalidad en el conjunto de los
datos mediante el andlisis del retardo de esta funcién en el valor del periodo de la serie.
En caso de ser significativo tendremos una serie con estacionalidad. Consideramos un
valor significativo cuando el coeficiente de correlacién es mayor a 0.5. Por otro lado,
esta grdfica de la ACF, como ya se ha comentado anteriormente, también es Util para
para estimar el valor de q,, es decir, el orden de la componente de Media Mévil (MA)
como en la Figura 14, donde en la grdfica superior de autocorrelacion observamos que
tfenemos un retardo significativo, por lo que tendremos unos datos que se comportan
como un MA(T1).

Figura 14. Autocorrelacién simple para una serie estacionaria MA(1) Fuente: elaboracion propial)
4.2.5. Funcion de autocorrelacion parcial (PACF)

La funcidn de autocorrelacion parcial muestra la correlacidn entre dos variables
teniendo en cuenta el efecto de otras variables. Puede ser Util para estimar el orden de
la componente autorregresiva de un modelo AR, es decir, el pardmetro p[20] con el
valor del Ultimo desfase o coeficiente de correlacién significativo, como se ha
comentado en la seccidén 3.3.1. La estimacidén de los parédmetros p y g con la
autocorrelacién tanto simple como parcial nos ayuda a obtener cudl es el modelo
predictivo mds apropiado para la serie, modelo que se comprobard mds adelante
mediante el criterio de informacién adecuado.
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Figura 15. PACF de un modelo AR(2) y de serie de Ozono (Fuente: elaboraciéon propia)
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4.3. Fase 2: Intento de mejora de ajuste: transformacién de
datos

4.3.1. Diferenciacion

La diferenciacion es una técnica de transformacién de datos que serd necesaria en el
caso de tener una serie temporal no estacionaria, se utiliza para eliminar o reducir la
tendencia y asi obtener residuos estacionarios. Esta técnica funciona calculando la
diferencia entre los valores consecutivos de una serie femporal con el objefivo de
estabilizar la media de la serie temporal y que parezca estacionaria, aunque en
ocasiones la serie diferenciada no muestre estacionariedad y sea necesario hacer una
diferenciacién de segundo orden. Esto nos ayudard a definir mejor cudl es el modelo
mds adecuado para nuestra serie temporal segun sus caracteristicas. La diferenciacién
se refleja en los modelos con el pardmetro d. La diferenciacion se denota como (VY,) y
sU expresion es:

V=Y, - Y, (11)
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Figura 16. Serie de Ozono original (izquierda) y serie diferenciada (derecha) (Fuente:
elaboracion propia. Datos: Pena, 2010)

Un ejemplo de cdémo varia una serie al diferenciarla se puede ver en la figura anterior
en la que originalmente se tiene una serie con una tendencia decreciente la cual
queda estable y con valores en torno a cero una vez diferenciada como se observa
a la derecha de la Figura 16.

4.3.2. Desestacionalizacion

La desestacionalizacién de una serie de tiempo es un proceso similar a la diferenciacién,
pero en este caso se busca eliminar o mitigar el componente estacional presente en los
datos y es importante en el andlisis de series temporales, ya que permite separar el
efecto de la estacionalidad de otros componentes, facilitando la comprensidon e
interpretacion de los datos, asi como la precisidn de los modelos utilizados para el
prondstico. Existen diferentes técnicas para desestacionalizar una serie. Un enfoque
popular es la descomposicion de la serie en sus componentes principales y, una vez
descompuesta, se tfoma el residuo de la serie como serie sin estacionalidad, pudiendo
asi estimar el modelo adecuado. La desestacionalizacion transforma el proceso ¥, de
la forma:

VsVp =Y, — Y5 (12)

Se debe tener en cuenta que esto lo realizamos para estimar el modelo que vamos a
usar y sus pardmetros, para la prediccion siempre usaremos la serie original sin
fransformaciones para que los datos estén en la escala original.
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4.4. Fase 3: Seleccién del modelo y explicacion de patrones

La selecciéon del modelo mds adecuado para cada serie de tiempo atendiendo a sus
caracteristicas se va a llevar a cabo aplicando dos criterios de informacién como son el
Akaike (AIC) y el bayesiano de Schwarz (BIC). Estos dos criterios de informacion
comparan modelos, seleccionando el modelo con valor menor de AIC y BIC, con un
buen ajuste y con un nUmero de pardmetros reducido como modelo mds adecuado.

o Criterio de informacién de Akaike (AIC)

Evalua cémo de bien se ajusta el modelo a los datos. Este criterio mide la bondad del
ajuste y penaliza que el modelo considere una gran cantidad de datos histéricos sin ser
necesarios, asi, cuanto menor sea este valor mejor balance entre gjuste y complejidad
tiene.

e Criterio de informaciéon bayesiano de Schwarz (BIC)

Este criterio estd relacionado con el AIC, pero con la diferencia de que interviene el
numero de observaciones que posee la serie. De igual manera, cuanto menor sed
indicard que la seleccion del orden es mds apropiada. Este criterio es mds adecuado
para muestras grandes, a diferencia del AIC, que se usa para muestras pequenas.

Criterio de informacién de Akaike Criterio de informacién bayesiano
2L 2m 2L lo
AIC = ——+— BIC=-——"4m gm)
n n n

Tabla 5. Férmulas de los criterios de seleccién del modelo predictivo

En la tabla 5 presentamos las expresiones de ambos criterios de informacién, donde m
es el niUmero de pardmetros que se estiman en el modelo y n el niUmero de
observaciones.

Modelo AIC BIC
ARIMA(T, 1, 0) 729.350 739.448
ARIMA(O, 1, 0) 784.41 788.180

Tabla 6. Valor de los criterios de informacion para modelos estimados para los datos de Ozono

Por otro lado, en esta ofra tabla se presentan los valores de los criterios AIC y BIC para
fres modelos ARIMA de diferentes pardmetros ajustados a los datos de Ozono.
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4.5. Fase 4: Aplicacién del modelo predictivo

4.5.1. Division del conjunto de datos en prueba y entrenamiento

Una vez elegido el modelo, se debe de enfrenar el mismo. En este caso, el
entrenamiento no se hard con el conjunto de datos completo, ya que, aunque un
modelo actie bien sobre un conjunto de datos no asegura que las predicciones
posteriores vayan a ser precisas. La calidad de una prediccidn solo puede determinarse
midiendo cdmo un modelo actia sobre datos que no se usan para entrenar e
implementar el modelo. Por ello, en el andlisis de una serie de tiempo se divide el
conjunto de datos en dos partes, el conjunto de entrenamiento (fraining set) que se usa
para entrenar y ajustar el modelo, que suele ser del 80%; y otfra el porcentaje o conjunto
de prueba (test set), sobre el que se realizan las predicciones y se miden los errores. El
conjunto de prueba suele ser del 20%, aungque variara segun las caracteristicas de la
serie temporal [6].

Cabe destacar que, con la cantidad de datos de enfrenamiento inicial se predice una
cantfidad de valores siguientes que viene dado por el orden de MA, y en cada instante
temporal se actualiza la secuencia de entrenamiento con el valor de test que ya se ha
predicho, retroalimentando asi el modelo con datos originales que se usardn para las
predicciones posteriores. En ningUn caso infroduce el valor de test antes de ser predicho.
Se realiza de esta manera ya que se han realizado diferentes pruebas y debido a la
variabilidad de los datos y la disponibilidad casi en tiempo real de los datos es el método
que arroja mejores resultados.

4.5.2. Prediccion

Para validar que se ha elegido el modelo adecuado, se va a realizar la prediccién sobre
el conjunto de datos test, es decir, el 20% del conjunto de datos total. Esta prediccidn se
va a realizar actualizando el conjunto de entrenamiento en cada iteracion como se ha
indicado anteriormente.
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Figura 17. Prediccién con un modelo ARIMA de la serie de datos de Ozono (Fuente:
elaboracién propia. Datos: Pefia, 2010)

En esta grdfica podemos ver la prediccidén del conjunto de datos de Ozono, una
prediccidn que a simple vista parece buena, esto nos confirma que la seleccion del
modelo predictivo es la adecuada. Se evaluard lo bien que se djusta el modelo a estos
datos con mds precisidn gracias a las métricas de error que se presentardn en la
siguiente seccion.
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4.5.3. Evaluacion de la bondad del modelo predictivo

Posteriormente a la prediccion de una serie, tenemos que medir cémo de bien se ajusta
el modelo con el que realizamos dicha prediccién a los datos. Para ello, usaremos una
serie de métricas que definiremos a continuacién. Estas métricas no estudian la calidad
de la prediccion, solo el ajuste del modelo a los datos de la serie, cuanto menor sea el
valor de estas métricas mejor ajuste tendrd el modelo. Estas métricas son las siguientes:

e Error Cuadrdtico Medio (MSE') y Raiz del Error Cuadrdtico Medio (RMSE?)

Se calcula restando los valores reales menos los estimados, se elevan al cuadrado y asi
obtenemos el MSE. Si a esto le hacemos la raiz cuadrada tenemos el RMSE que
comparte las ventajas del MSE, pero es mds representativo y facil de interpretar
directamente al mostrarnos el error en las mismas unidades que la variable predicha
[21]. RMSE es la métrica mds simple y comun para la evaluacién de regresidn. Es Util si
tenemos valores inesperados que nos deberian interesar. Consigue penalizar con mds
severidad errores grandes en comparacién a errores mds pequenos. La desventaja es
gue es especialmente problemdtico si tenemos datos muy ruidosos [16].

e Error Absoluto Medio (MAE3)

Se calcula haciendo el promedio de diferencias absolutas entre valores observados y
predicciones. Es una puntuacion lineal, todas las diferencias individuales se ponderan
por igual. Nos da también el error en las mismas unidades que la variable predicha. No
es tan sensible como el MSE a los valores atipicos. En comparacion a MSE, calcula el
error absoluto y no penaliza con la misma severidad errores grandes, €s menos
restrictivo. Es la solucidn mds sencilla para la inexactitud del error medio [16].

e Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE4)

Es la media de la diferencia absoluta enfre los valores predichos y los verdaderos,
dividido por el valor verdadero, como se muestra en la Tabla 7. Se suele usar ya que es
facil de interpretar y explicar. Por ejemplo, un MAPE de 11,5% significa que la diferencia
entre el valorreal y previsto es en promedio 0,115 veces el valor real. Cuanto menor sea
el MAPE mejor podrd pronosticar valores un modelo. Un modelo de MAPE 2% tiene
mayor precision que uno con el MAPE al 10%. Funciona mejor si no hay extremos en los
datos y no hay ceros, ya que no es vdlido dividir entre cero.

MSE RMSE MAE MAPE
1 RMSE 1 MAPE
MSE=£Z(yt—3’1})Z MAEZEZ|Y1§_37}| 1w Ve— Vi
& & == 100X
nt=1 Ve

n
1 52
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Tabla 7. Expresiones matemdticas de las métricas de evaluacion

RMSE MAE MAPE
0.781 0.643 0.251
Tabla 8. Métricas de bondad del modelo de Ozono

1 Mean square error.
2 Root mean square error.
3 Mean absolute error.
4+ Mean absolute percentage error
26



4.6. Software utilizado

El framework utilizado en este TFE es el lenguaje de programacion Python. Python es un
lenguaje de programacion de alto nivel, conocido por su simplicidad, legibilidad y su
amplia variedad de bibliotecas y herramientas. En particular, se han utilizado diversas
bibliotecas y paquetes de Python especializados en la manipulacién de datos y en el
andlisis de series temporales, por ejemplo, pandas y numpy para el tratamiento y
procesado de datos; matplotlib para las representaciones grdficas; statsmodels para
modelos estadisticos y descomposicidn estacional de la serie [22]; v, sklearn [23] o
Prophet [24] para el andlisis predictivo. Estas bibliotecas proporcionan funcionalidades
avanzadas para la manipulacién, visualizacion, preprocesamiento, modelado vy
evaluacién de series temporales. La eleccidn de Python como framework para este TFE
se debe a varias razones. En primer lugar, Python es ampliamente utilizado en el dmbito
de la ciencia y el andlisis de datos. Ademds, Python cuenta con una sintaxis clara y
sencilla, lo que facilita el desarrollo y comprension del cédigo. Otra ventaja de utilizar
Python es la disponibilidad de numerosas bibliotecas especializadas en el andlisis grafico
de series femporales. Estas bibliotecas ofrecen implementaciones eficientes de
algoritmos y modelos, asi como herramientas para la visualizacidén y evaluaciéon de
resultados.
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5. Aplicacion a datos sintéticos

Los datos sintéticos se crean a medida mediante programacion para satisfacer una serie
de caracteristicas, simular a los datos reales y ayudar a crear y entrenar modelos. Por
ello se han creado una serie de conjuntos sintéticos con las caracteristicas de modelos
determinados que son interesantes para estudiar diferentes caracteristicas en las series
e ilustrar como se aplica la metodologia anterior a estos modelos.

5.1. AR

Para crear un conjunto AR tedrico tenemos que seleccionar un valor del pardmetro @,
este puede variar entre -1 y 1. Estos datos se han generado mediante la funcién
ArmaProcess en Python, en la que introducimos el orden del pardmetro AR vy el valor de
@ y genera un conjunto de datos con las caracteristicas de una serie de tiempo AR. La
amplitud del primer retardo de la grdfica de la funcién de autocorrelacion parcial
dependerd de este valor. En este caso el pardmetro tendrd un valor de 0.75. Segun la
metodologia del Capitulo 4, se realiza un preprocesado de datos, eliminamos los valores
atipicos si fuese necesario y realizamos su descomposicidon estacional. Esto se ve en la

siguiente figura:
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Figura 18. Representacion grdfica del modelo AR(1) (Fuente: elaboracion propia)

En esta grdfica estd representada la serie original procesada, la tendencia, la
estacionalidad y el residuo, se trata de una serie que, como se sabe por ser un conjunto
autorregresivo, no parece presentar tendencia y que cuenta con una componente de
estacionalidad poco elevada, y, aunque tedricamente no debe presentar
estacionalidad, se va a comprobar la presencia de estacionalidad con la técnica de
clasificacién del andlisis de correlacién. Se va a clasificar este conjunto de datos con las
técnicas que se han visto anteriormente como la prueba de Dickey Fuller y la ya
mencionada del estudio de la autocorrelacioén.
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Figura 19. Autocorrelacion simple y parcial AR(1) (Fuente: elaboracién propia)

Como se ve en la anterior figura se frata de una serie sin estacionalidad, ya que el
retardo en el valor del periodo de la autocorrelacion (12) no es significativo, y, ademds,
se frata de una serie sin tendencia al ser el p-valor = 4,01e717. Esto nos indica que se
puede obviar la parte de transformaciones y podemos aplicar directamente el modelo
predictivo que se ha identificado como adecuado. Con el grdfico de autocorrelacion
parcial podemos estimar el pardmetro autorregresivo p para esta serie. Como ya se
sabia, la serie de datos sigue un patrdn AR(1) ya que dicha autocorrelaciéon tiene un
Unico retardo significativo, los criterios de informacién AIC y BIC confirman esta
suposicion. Para aplicar este modelo se define el conjunto de entrenamiento que
incluye los datos de la serie hasta una fecha, con el objetivo de predecir a partir de esa
fecha. Aplicamos entonces el modelo predictivo AR(1), ala serie de tiempo, obteniendo
la prediccidén sobre el 20% de los datos como se observa en la Figura 20.
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Figura 20. Prediccién modelo tedrico AR(1) (Fuente: elaboraciéon propia)

Como estos conjuntos de datos son sintéticos y aleatorios, y cada vez se genera un
conjunto diferente, aunque con la misma distribucion de los datos, vemos la tabla de
errores para esta realizaciéon en particular (valor individual de la Tabla 9) junto con los
errores medios de haber generado diez realizaciones diferentes AR(1), pudiendo asi
observar también la desviacién tipica.

RMSE RMSE MAE MAE MAPE MAPE

1,055 0,997 £ 0,057 0,830 0,797 £ 0,055 1,454 2,032+ 0,990
Tabla 9. Errores prediccion modelo AR(1), para una realizacion y para la media de 10
realizaciones
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5.2. MA

Creamos un modelo sintético MA(2), que no tendrd tampoco tendencia ni
estacionalidad por lo que no es necesario realizar una transformacién de datos. En este
caso como se ve en la Ecuacioén (5) la variable a la cual tenemos que asignar un valor
es 0. Para este caso le damos los valores 6,= 0.75 y 8,= 0.4. Tras el preprocesado y la
descomposicidon  clasificamos la  serie como estacionaria, sin tendencia ni
estacionalidad, segun el test de Dickey Fuller y el estudio de la autocorrelacion simple.
Apoydndonos en la representacidén de la autocorrelacion de la Figura 21 podemos
estimar cual serd el modelo predictivo utilizado.
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Figura 21. Grafica autocorrelaciones modelo MA(2) (Fuente: elaboracion propial)

Podemos observar que, en este caso de una serie MA, la grdfica que contiene
informacion sobre el modelo predictivo a utilizar es la de autocorrelacion simple, que
cuenta con dos retardos significativos que representan el orden del modelo de medias
modviles, por lo que el modelo predictivo utilizado serd el MA(2), obteniendo la siguiente
prediccion:
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Figura 22. Prediccién modelo MA(2) tedrico (Fuente: elaboracién propia)

RMSE RMSE MAE MAE MAPE MAPE

0,928 1,014 £ 0,059 0,749 0,815+ 0,045 3,322 2,581 £ 1,499

Tabla 10. Errores de prediccidén del modelo MA(2) junto con la media de errores y desviacion
tipica de 10 realizaciones

Como en el caso anterior, en esta tabla se pueden observar los errores del conjunto visto
en este capitulo en particular junto con los de diez series generadas de la misma forma.
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5.3. ARMA

Generamos ahora una readlizacién del modelo ARMA con ¢=0.8 y 8=-0.4. Una serie
ARMA, también es una serie estacionaria sin estacionalidad ni tendencia y su
autocorrelacién tendrd los primeros valores sin patrén fijo seguidos de una mezcla de
oscilaciones sinusoidales y/o exponenciales amortiguadas como se ha visto en la Tabla
4y como se puede ver en la siguiente grdfica.
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Figura 23. Grafica de autocorrelacion de un modelo ARMA(1,1) (Fuente: elaboracién propia)

Después del preprocesado vy clasificacion de la serie, gracias a los criterios de
informacion conocidos (AIC, BIC) se selecciona el modelo predictivo correspondiente,
es decir, el modelo ARMA(1,1), con este modelo entrenamos para obtener la siguiente
prediccion:
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Figura 24. Prediccion serie temporal ARMA(1,1) (Fuente: elaboracién propia)
Como se observa en esta serie de pruebas de datos sintéticos las predicciones se
obtienen con alta precision ya que creamos la serie datos sintéticos con las

caracteristicas conocidas y deseadas, asi los errores del modelo tanto para esta serie
como para los errores medios de 10 realizaciones son:

RMSE RMSE MAE MAE MAPE MAPE
0.986 0,990 + 0,074 0.805 0,788 + 0,049 1.649 1,545+ 0,571

Tabla 11. Errores de prediccion medios y desviacion tipica media de 10 realizaciones ARMA(T, 1)
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5.4. Prophet

Para este modelo vamos a generar un conjunto de datos sintéticos pero esta vez sin
seguir un patrén AR, MA o ARMA, si no que establecemos las caracteristicas de los datos
para que se ajusten al modelo Prophet. Los datos serdn de un aino, es decir, tendremos
un conjunto de datos con 365 valores, y los pardmetros que se han introducido son una
componente estacional, una tendencia lineal y un ruido aleatorio, pardmetros que se
suman a los datos para crear la serie que se va a entrenar con Prophet, obteniendo la
siguiente prediccidn:

—— Train
409 —— Test

—— Prediction

(V]
o
1

Datos sintéticos
[N}
S
1

—
o
1

o4 NIV

01/2022 03/2022 05/2022 07/2022 09/2022 11/2022 01/2023
Fecha
Figura 25. Serie sintética original junto con la prediccidon con el modelo Prophet (Fuente:
elaboracion propia)
Ademds de la prediccion del modelo Prophet nos ofrece una grdfica con sus
componentes de fendencia y estacionalidad ya sea diaria, semanal o anual. Se puede

ver en la Figura 25 que la prediccion del modelo sintético es bastante precisa, y
podemos ver a continuacién los errores predictivos de este modelo

RMSE MAE MAPE

3.245 2.549 0.315
Tabla 12. Errores de prediccién del modelo Prophet

Sila media de los datos de la serie es 17.9 estos errores nos indican que el gjuste de la
prediccion a los datos es muy bueno.
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6. Aplicacion a datos del Mar Menor. Caso real

El Mar Menor es una laguna costera situada en la Regidén de Murcia (Espaia) que se
enfrenta a problemas ambientales y ecoldgicos de una gran magnitud, lo que ha
generado la necesidad de analizar y comprender su evolucién, asi como la tendencia
de sus indicadores ambientales a lo largo del tiempo. El andlisis de series temporales en
el contexto del Mar Menor permite obtener informacién valiosa sobre la dindmica vy los
cambios que experimenta esta laguna costera. Estos datos pueden proporcionar
informacion clave para la toma de decisiones en la gestion y conservacién de este
ecosistema, asi como para la implementacion de medidas adecuadas de proteccidény
restauracién. No obstante, el andlisis de series temporales presenta desafios particulares.
Las series temporales pueden ser complejas y estar influenciadas por multiples factores,
como los ciclos estacionales, los fendmenos climdticos y las actividades humanas.
Ademds, pueden presentar iregularidades, datos faltantes y ruido, lo que dificulta su
interpretacion y modelado. En este contexto, la aplicacién de la metodologia expuesta
en este trabajo a los datos reales del Mar Menor busca abordar estas problemdticas y
proporcionar una comprension mds profunda de la dindmica y los patrones presentes
en las series temporales.

Desde el portal de datos del Mar Menor, se han descargado los datos histéricos
estandarizados y tratados (nivel L4) de todos los pardmetros ambientales alli provistos,
de los que se han seleccionado los siguientes seis pardmetros y se analizardn en las
consiguientes secciones con el orden dispuesto en la lista:

e Clorofila A [mg/L].
Ficoeritrina (PE).

Oxigeno disuelto [mg/L].
Salinidad [PSU].
Temperatura del agua [°C].
Transparencia [m].

El intervalo temporal abarcado por estas series histéricas es de unos 5 anos
aproximadamente, desde 2017 hasta 2022. Los datos provienen de las diferentes
estaciones de monitorizacién repartidas por todo el Mar Menor (nivel L1), y han sido
posteriormente interpolados y estandarizadas por el suministrador a un mallado comun,
tal y como se muestra en la figura, donde se representa, en azul las estaciones de la
OISMA (Oficina de Impulso Socioecondémico del Medio Ambiente) y en rojo las
estaciones del Servicio de Pesca.

Figura 26. Area de seleccién empleada para el presente proyecto. (Fuente: SDC — UPCT)
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é.1. Fase 0: Visualizacion y limpieza de datos

Para cada indicador se va a hacer una primera representaciéon grdfica que servird para
observar los posibles valores atipicos que puedan mostrar los datos (Tabla 13). En este
caso, tal y como se ha mencionado, estos datos ya vienen tratados por el suministrador,
por lo que los posibles valores atipicos que se encuentren aportardn un valor anadido a
las series temporales y, por ello, no se eliminardn.

Datos N° datos total Rango N° datos atipicos
Clorofila 975 06/2017-01/2020 47
Ficoeritrina (PE) 487 07/2021-10/2022 22
Oxigeno 1737 04/2017-12/2021 0
Salinidad 2041 04/2017-10/2022 0
Temperatura 974 04/2017-11/2019 0
Transparencia 2252 09/2016-10/2022 0

Tabla 13. Dimensién de datos reales junto con el nUmero de datos atipicos

Asi, las Unicas dos series que cuentan con datos atipicos son las de Clorofila y Ficoeritrina.
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Figura 27. Series de tiempo de indicadores del Mar Menor (Fuente: elaboracion propia. Datos:
SDC - UPCT)
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6.2. Fase 1: Identificacién de patrones

e Clorofila

En esta fase se van a identificar los patrones que tfiene el conjunto de datos y esto se
hard con la ayuda de la descomposicién estacional. La Figura 28 indica que la serie
parece ser estacional con pequenes tendencias iniciales y finales. Debido a esta
tendencia, la serie no es estacionaria. Finalmente, la prueba de Dickey-Fuller confirma
la ausencia de estacionariedad como se observa en la Tabla 14, donde se muestran los
p-valores asociados a los test realizados para los conjunfos de datos analizados. El p-
valor supera el nivel de referencia de 0.05, aunque cabe destacar que el valor, aunque
lo supera, es muy cercano a 0.05, y si se hubiera considerado un umbral de confianza
del 90% esta serie podria considerarse estacionaria.
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Figura 28. Descomposicidon estacional de la serie Clorofila (Fuente: elaboraciéon propia. Datos:
SDC - UPCT)

Se hard uso de las grdficas de autocorrelacion para detectar si el conjunto de datos es
estacional, y ademds para estimar cudl podria ser el modelo mds adecuado para tratar
el conjunto de datos, modelo que confirmaremos en la Fase 3, con los criterios y métricas
correspondientes.
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Figura 29. Funciones de autocorrelacion simple y parcial para la serie Clorofila (Fuente:
elaboracién propia. Datos: SDC - UPCT)

Se aprecia claramente que esta serie es una serie estacional, en la grdfica de ACF el
retardo en el periodo de esta serie (12) es significativo. Segun todo lo visto en esta Fase,
podriamos estimar que el mejor modelo de esta serie es un modelo SARIMA, por no ser
estacionaria y a su vez es estacional, y el pardmetro autorregresivo para la serie podria
ser p=3, por los retardos significativos que se aprecian en la grdfica de PACF. El modelo
completo y los demds pardmetros lo confirmamos en la Fase 3.
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e PE

Vamos a redlizar la fase de identificacion de patrones para la serie de tiempo de PE. De
la misma manera que la serie de Clorofila tiene una tendencia al inicio y al final. En el
caso de la estacionalidad parece tener, pero también podemos ver que las unidades
son bastante pequenas. Por ello habrd que comprobar estas suposiciones.
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Figura 30. Descomposicion estacional de la serie PE del Mar Menor (Fuente: elaboracién propia.
Datos: SDC - UPCT)

Para la estacionariedad, segun la Tabla 14, donde el p-valor superan el umbral de 0.05,
concluimos que se frata de una serie no estacionaria y fendremos que aplicar una
diferenciacién. Por otro lado, los resultados de la estacionalidad indican que tenemos
una serie sin esta componente, ya que el retardo de la gréfica de autocorrelacién en el
valor del periodo (30) no es significativo, es menor a 0.5, que es el umbral que se ha
establecido para saber si una serie presenta estacionalidad. Por tanto, concluimos la
serie no es estacional y no serd necesaria la diferenciacion estacional.
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Figura 31. Autocorrelacion simple y parcial para la serie PE (Fuente: elaboracion propia. Datos:
SDC - UPCT)

En este caso no podemos estimar claramente un valor del parédmetro autorregresivo p
ya que la grdfica de autocorrelacion parcial no es muy estable, aunque por los dos
retardos mds significativos podria ser p=2, el modelo se estimard mds adelante siguiendo
los criterios Akaike y Bayesiano.
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e Oxigeno

En el conjunto de concentfracion de oxigeno en el agua, si observamos su
descomposicion estacional observamos que se trata de una serie claramente
estacional, ya qgue la serie se repite de forma periddica. Ademds, en la Figura 33 se
observa una autocorrelacion simple que tiene el retardo correspondiente al periodo de
este conjunto con un valor significativo, confirmando la estacionalidad.
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Figura 32. Descomposicion estacional de la serie de Oxigeno del Mar
Menor (Fuente: elaboracién propia. Datos: SDC - UPCT)

Para la estacionariedad se puede observar en primer lugar la tendencia de la gréfica
anterior viéendose cémo tiene tendencia creciente y decreciente a lo largo del tiempo,
por lo que fendremos una serie sin estacionariedad. Esto nos lo confirma la prueba de
Dickey-Fuller, con un p-valor superior a 0.05, indicador de una serie no estacionaria.
Aunque, como en la clorofila este valor de p es muy cercano a 0.05 y podria
considerarse, dependiendo del nivel de significacién, que la serie es estacionaria.
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Figura 33. Autocorrelacién simple y parcial de la serie de Oxigeno del Mar Menor (Fuente:
elaboracién propia. Datos: SDC - UPCT)

Por Ultimo, podemos fijarnos en la grafica anterior la gréfica de autocorrelacién parcial
y asi estimar el pardmetro autorregresivo, que parece ser, debido a sus dos retardos
significativos, igual a 2, p = 2.
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e Salinidad

Para el caso de la salinidad del Mar Menor tenemos una serie que a simple vista no
parece estacionaria, ya que la tendencia no es clara y parece que, cuenta con
estacionalidad, por lo que vamos a comprobar dicha estacionalidad con la grdfica de
ACF de la Figura 35, que nos dice, como se habia supuesto, que es un conjunto con
estacionalidad al tener el retardo correspondiente al periodo valor significativo (> 0.5).
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Figura 34. Descomposicidn estacional serie de salinidad (Fuente: elaboracion propia. Datos: SDC
- UPCT)

A diferencia de lo que habiamos supuesto viendo la descomposicidn estacional esta
serie no es estacionaria ya que tenemos un p-valor que supera el umbral, aunque no
sea mucha diferencia y como en los otros casos, con otro criterio podria considerarse
estacionaria. Por lo tanto, esta serie va a necesitar tanto diferenciacion como
desestacionalizacién.
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Figura 35. Autocorrelacion simple y parcial de la serie de salinidad (Fuente: elaboracion propia.
Datos: SDC - UPCT)

Por Ultimo, con esta grafica de PACF, viendo sus retardos significativos podemos estimar
el posible valor que tendrd el pardmetro autorregresivo, p parece ser 2. Lo
comprobaremos mds adelante mediante los criterios de informacion.
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e Temperatura

Para la temperatura tenemos una serie estacional sin duda, ya que vemos como
tenemos un patrén claro de repeticion de la serie en el tiempo, y ademds, si se observa
la gréfica de autocorrelacion simple tenemos que el retardo en el valor del periodo (12)
es mayor a 0.5, confirmando esto las suposiciones de estacionalidad y, por consiguiente,
a necesidad de realizar una diferenciacion estacional.
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Figura 36. Descomposicion estacional serie de temperatura del Mar Menor (Fuente: elaboracion
propia. Datos: SDC - UPCT)

Por otro lado, también contamos con una serie sin estacionariedad ya que a lo largo
del tiempo va presentando diferentes tendencias. Esto se confirma con el p-valor, que
es mayor al umbral como se ve en la Tabla 14
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Figura 37. Autocorrelacién parcial serie de temperatura (Fuente:
elaboracién propia. Datos: SDC - UPCT)

Viendo la grdfica de autocorrelacién parcial de la gréfica anterior no queda claro cudl
seria el valor de la componente autorregresiva de la serie ya que no hay un Unico
retardo significativo, por lo que el modelo de la serie se estimard mediante los criterios
de informacién conocidos (AIC, BIC)
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e Transparencia

Para la tfransparencia tenemos un caso parecido ala temperatura, una grdfica con una
forma que parece repetirse y que tiene tendencia creciente y decreciente durante
todo su espacio temporal. Esta grdfica es estacional y, como en casos anteriores, se
confirma con la Figura 38, de correlacién simple y su retardo significativo en el valor del
periodo de la serie.
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Figura 38. Descomposicion estacional de la serie de transparencia (Fuente: elaboracién propia.
Datos: SDC - UPCT)

La ausencia de estacionariedad se confirma con la presencia de tendencia en la serie
y con el p-valor, que es mayor a 0.05, aungue no es excesivamente alto, con el nivel de
significacion adoptado se considera una serie no estacionaria.
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Figura 39. Autocorrelacion simple serie de temperatura (Fuente:
elaboracién propia. Datos: SDC - UPCT)

En este caso, al igual que en casos anteriores, podemos estimar el pardmetro
autorregresivo a través de los retardos significativos de la autocorrelacién parcial. Es
posible que p tenga un valor de 3, aunque se verificard mds adelante.

Conjunto p-valor Estacionariedad
Clorofila No
Ficoeritrina (PE) 0.209 No
Oxigeno 0.055 No
Salinidad No
Temperatura No
Transparencia No

Tabla 14. Valor de p de la prueba de Dickey-Fuller de los conjuntos de datos del Mar Menor
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6.3. Fase 2: Intento de mejora de ajuste: diferenciaciéon y
desestacionalizacién

Con las conclusiones anteriores, en las que se clasifican las series segun estacionalidad
y estacionariedad, podemos ahora aplicar una diferenciacion y/o desestacionalizacién
y asi intentar mejorar el ajuste de los modelos a las series de datos y poder estimar el
modelo adecuado para estas series con mds precision, haciendo que las predicciones
tengan menos error y aumenten su calidad. A continuacién, se presentan los conjuntos
de datos desestacionalizados o diferenciados segin corresponda:
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Figura 40. Series de tiempo del Mar Menor diferenciadas (Fuente: elaboracion propia.
Datos: SDC - UPCT)
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6.4. Fase 3: Seleccion del modelo y explicacién de patrones

En esta fase, utilizaremos los criterios Akaike y Bayesiano para realizar combinaciones de
los pardmetros de los modelos dentro del rango de 0 a 2 y observar la combinacién que
nos ofrezca un menor valor de AIC y BIC. Teniendo en cuenta el valor menor de los
criterios junto con las caracteristicas observadas en fases anteriores y los intentos de
mejora mediante la diferenciacion y desestacionalizacion, identificaremos los mejores
modelos para cada serie de tiempo. Los resultados se presentardn en la siguiente tabla:

Conjunto Modelo AIC BIC

Clorofila SARIMA(2,1,1) (0,1,1) 393.866 417.483
Ficoeritrina (PE) ARIMA(2,1,1) -2418.080 -2401.080
Oxigeno SARIMA(2,1,2) (0,1,1) -2996.446 -2963.794
Salinidad SARIMA(2,1,2) (0,1,1) -6133.040 -6099.426
Temperatura SARIMA(2,1,0) (0,1,1) -1686.450 -1667.054
Transparencia SARIMA(1,1,2) (0,1,1) -4900.312 -4871.730

Tabla 15. Modelos predictivos para cada conjunto de datos segun los criterios AIC y BIC

Se puede observar que el oxigeno vy la salinidad comparten el modelo predictivo mds
adecuado para sus caracteristicas. A modo de prueba, se va a aumentar el rango para
realizar combinaciones de 0 a 3 y ver si el AIC y el BIC es menor para el oxigeno vy la
salinidad.

Conjunto Modelo AIC BIC
Oxigeno SARIMA(2,1,3) (0, 1, 1) -3023.798 -2985.705
Salinidad SARIMA(3,1,2) (0, 1, 1) -6482.535 -6443.294

Tabla 16. Modelos predictivos para los conjuntos de oxigeno y salinidad segun AIC y BIC

Como podemos ver si aumentamos el rango disminuyen los valores de AIC y BIC v,
ademds, ya no obtenemos el mismo modelo, por lo tanto, en estos dos casos se usard
para la prediccidn estos nuevos modelos. Para el resto de los datos aplicamos los
modelos seleccionados en un primer momento y realizamos la prediccion, ademds,
evaluaremos la bondad del gjuste y asi comprobaremos que hemos elegido el modelo
de manera adecuada y que la metodologia se ha aplicado correctamente.
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6.5. Fase 4: Aplicacién de modelos predictivos
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Figura 41. Prediccién del 20% de prueba de las series del Mar Menor (Fuente: elaboracion propia.
Datos: SDC - UPCT)

Es importante recordar que estos modelos se ajustan de manera muy precisa ya que el
conjunto de entrenamiento se actualiza en cada instante temporal permitiendo asi
mejorar las predicciones. El buen ajuste de los resultados que se han obtenido para
cada uno de los conjuntos de datos utilizados se muestran, a continuacion, mediante
las métricas de RMSE, MAE y MAPE.

Conjunto RMSE MAE MAPE
Clorofila 0.741 0.325 0.048
Ficoeritrina (PE) 0.027 0.015 0.034
Oxigeno 0.094 0.046 0.007
Salinidad 0.025 0.015 0.001
Temperatura 0.151 0.061 0.002
Transparencia 0.044 0.027 0.009

Tabla 17. Errores predictivos de las series de tiempo del Mar Menor obtenidos con modelos
estadisticos
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Estas predicciones se realizan también mediante el modelo Facebook Prophet y las
métricas de los errores se muestran en la tabla de a continuacién:

Conjunto RMSE MAE MAPE
Clorofila 1.569 1.036 0.685
Ficoeritrina (PE) 0.606
Oxigeno 0.393 0.292 0.047
Salinidad 0.394 0.262

Temperatura 0.707 0.555 0.031
Transparencia 0.690 0.564 0.243

Tabla 18. Errores predictivos de las series de tiempo del Mar Menor obtenidos con el modelo
Prophet

Estos resultados, en general, son errores bastante bajos, indicativo de que los modelos
se adaptan bien a los conjuntos de datos, como se puede apreciar en la Figura 41. El
conjunto de datos con menor error es el de Salinidad para los modelos estadisticos, con
un porcentaje de error absoluto medio del 0,1%. Con el modelo Prophet el menor error
lo tenemos para la serie de Ficoeritrina, aunque el MAPE en esta es ligeramente mayor
que el resto. Podemos confirmar con estos resultados que la metodologia seguida vy la
clasificacién de la serie segun sus caracteristicas es adecuada.
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7. Conclusiones

En este Trabajo de Fin de Estudios (TFE), se ha seguido una metodologia sistemdatica para
el andlisis de series temporales. A lo largo de este estudio, se han identificado y aplicado
una serie de pasos clave que han demostrado ser fundamentales en la obtencion de
resultados precisos y confiables.

En primer lugar, se ha destacado la importancia de comprender a fondo la serie
temporal, establecer claramente los objetivos del andlisis y evaluar los requerimientos
de la serie temporal. Esto implica conocer su naturaleza para examinar y comprender
tanto la serie como las caracteristicas de dicha serie. Se han identificado las dos
caracteristicas de las series a las que mds hay que prestar atencion: estacionalidad
y estacionariedad. Esta comprensién detallada de la serie es crucial para reducir los
errores y obtener predicciones mds precisas. Se concluye que esta parte del proyecto
es fundamental para entender los datos y poder prepararlos para los andlisis
posteriores.

En segundo lugar, se han clasificado las series segun n base a las caracteristicas
anteriores y mediante las métricas de clasificacion adecuadas como son el andlisis
de la autocorrelacién vy la prueba de Dickey Fuller. Para realizar la clasificacion de
una serie es importante disponer de unos datos limpios para que la clasificacién sea
fiable y con datos de calidad. Esto permite una correcta seleccién del modelo
predictivo, construccién y evaluacién del modelo predictivo. También se destaca en
este trabajo la importancia de tener unas métricas adecuadas para la evaluaciéon
de los modelos seleccionados como son las métricas RMSE, MAE y MAPE.

Por Ultimo, mediante las diferentes pruebas realizadas en el desarrollo del trabajo
siguiendo la metodologia con datos de diferentes tipologias como sintéticos y reales,
se ha observado que los modelos estadisticos son eficaces para la prediccion a corto
plazo cuando se alimentan correctamente. Estos modelos han demostrado un buen
rendimiento en la prediccién, con errores reducidos al evaluar las predicciones sobre
el 20% de la serie utilizado como conjunto de prueba. Por ofro lado, Prophet, en
general arroja buenos resultados a la hora de predecir las series de tiempo reales al
completo.

En el caso del Mar Menor, en particular, se pueden observar unas series de tiempo
que al estar tratados no cuentan con gran cantidad de datos atipicos y no hay datos
faltantes, una vez entrenados los datos se han hecho las predicciones mediante
modelos estadisticos y con el modelo Facebook Prophet. Los errores de estos modelos
predictivos son bastante bajos. Para los modelos estadisticos el menor error lo
tenemos en el conjunto de Salinidad con un RMSE de 0.025 y un porcentaje de error
absoluto medio del 0,1%. Por ofro lado, con el modelo de Facebook Prophet el menor
error lo tenemos en la serie de Ficoeritrina con un RMSE de 0.233 y un porcentaje de
error absoluto medio del 0.6%.

Con todo, cabe destacar la gran variabilidad de las series temporales, asi como los
distintos enfoques con los que se puede abordar un conjunto de datos con evolucién
temporal, remarcando asi la importancia de una buena clasificacion de cada serie
temporal y de seguir una metodologia estructurada y clara para el tratamiento de los
datos y la aplicacién del modelo predictivo.
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8. Lineas futuras

A partir de los resultados obtenidos en este proyecto, se pueden establecer dreas de
investigacion que podrian ampliar y consolidar el andlisis en futuros estudios.

e Una de las lineas futuras para este frabajo podria ser la consideracién de series
temporales multivariantes. Actualmente, el enfoque se ha centrado en el andlisis de
series temporales univariantes, pero considerar multiples variables puede
proporcionar una perspectiva mds completa de las series temporales. Al trabajar con
series multivariantes, se pueden identificar interacciones y relaciones entre las
variables, lo que puede llevar a una mejor comprension de los patrones en los datos.
La consideracion de series temporales multivariantes también albriria la posibilidad de
aplicar técnicas avanzadas de andlisis de datos, como el andlisis de componentes
principales. En consecuencia, la inclusion de series temporales multivariantes en
futuros estudios podria ampliar el alcance vy la aplicabiidad de la metodologia
propuesta, ofreciendo nuevas oportunidades para el andilisis y la foma de decisiones
en diversas dreas que involucran series temporales complejas y con mdultiples

variables interrelacionadas.

e Ofra linea futura de investigaciéon es la exploracién de algoritmos de inteligencia
arfificial y machine learning para realizar predicciones a futuro en lugar de utilizar
exclusivamente modelos estadisticos como AR, MA o ARMA. Estos algoritmos
avanzados pueden ofrecer un enfoque mds dindmico, una vision mds completa y
adaptable para el andlisis de series temporales, ya que son capaces de aprender
patrones y relaciones complejas en los datos. La aplicacidén de técnicas de
inteligencia artificial, como redes neuronales recurrentes (RNN), maquinas de soporte
vectorial (SVM), o redes neuronales convolucionales (CNN), podria permitir una
mayor flexibilidad y precisién en la prediccion de valores futuros en las series
temporales. Por ello, seria interesante en un futuro realizar una comparacién de los
resulfados con ofros obtenidos con modelos de inteligencia artificial. Hay que tener
en cuentfa que los modelos de inteligencia artificial necesitan gran cantidad de datos
respecto a los tradicionales, por lo que podria haber una falta de datos usando estos

modelos para las series del Mar Menor.
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Anexos

A. Aplicacién a datos reales (Peia, 2010)

Para apoyar el seguimiento de la metodologia expuesta en este TFE se han realizado
pruebas tedricas y con datos del Mar Menor como se ha visto anteriormente pero
también se han realizado pruebas con conjuntos de datos reales provenientes del libro
de series temporales de Daniel Pena (2010). Alguna de estas pruebas y datos se han
utilizado como ejemplos en los apartados de este trabajo, como los daftos de ozono, de
pasajeros de vuelos y los datos de poblacién mayor a 16 anos. Por otro lado, en este
anexo se podrdn encontrar las pruebas completas realizadas para los datos
provenientes de este libro que se corresponden alas lluvias de Santiago de Compostela,
accidentes laborales y consumo de gasolina.

¢ Datos lluvias Santiago de Compostela

En el caso de las lluvias de Santiago de Compostela durante 10 anos (1988-1998) se
observa una serie que en la que no se aprecia tendencia, aunque si estacionalidad.
Esto indica que es una serie estacionaria, y su p-valor, como vemos en la Tabla 25, es
menor que 0.05.
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Figura 42. Grdfica de la evolucion temporal de lluvias en Santiago de Compostela y su
descomposiciéon estacional (Fuente: elaboraciéon propia. Datos: Pena, 2010)

Analizando los retardos en la correlacién se observa que el retardo en el periodo de esta
serie, que en este caso es 12, no es significativo, por lo que no se aprecia componente
de estacionalidad.
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Figura 43. Autocorrelacién simple y parcial de la serie de datos de lluvia en Santiago de
Compostela (Fuente: elaboracion propia. Datos: Pefa, 2010)
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Segun estas premisas y los criterios de informacién Akaike y Bayesiano que se han
estudiado en el frabajo obtenemos que para este conjunto de datos el modelo mds
adecuado es un ARMA(2,2), obteniendo la siguiente prediccion sobre el 20% de la serie:
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Figura 44. Prediccién de los datos de lluvia de Santiago de Compostela utilizando el modelo
ARMA (Fuente: elaboracién propia. Datos: Peia, 2010)
Este modelo tiene los siguientes errores de prediccion, que se presentan en las unidades
de la serie de tiempo:

Conjunto RMSE MAE

Lluvias en Santiago de Compostela 113.94 91.50
Tabla 19. Errores de predicciéon para la serie de tiempo de lluvias utilizando el modelo ARMA

Por otro lado, con el modelo Prophet se obtiene la siguiente prediccién y errores:
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Figura 45. Prediccion de los datos de lluvia de Santiago de Compostela utilizando el modelo
Prophet (Fuente: elaboracion propia. Datos: Pena, 2010)

Conjunto RMSE MAE
Lluvias en Santiago de Compostela 93.176 78.078
Tabla 20. Errores de prediccion datos de lluvias de Santiago de Compostela utilizando el modelo
Prophet
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Datos de accidentes laborales

En esta serie de tiempo se puede observar una tendencia creciente clara y ademds un
patrén que se repite por lo que concluimos que es una serie con estacionalidad.
Observando el p-valor, confirmamos que la serie no presenta estacionariedad.
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Figura 46. Grdfica de accidentes junto con su descomposicidn estacional (Fuente: elaboraciéon
propia. Datos: Pena, 2010)

Mediante los retardos de la correlacion confirmamos que si existe estacionalidad en este
conjunto de datos por lo que el mejor modelo serd un modelo SARIMA.

1 [
BIRRRRRRRRRRRARER

71 602| 1 6 8 10 12 11 16
éo ’TT....l'TTl"
[aly

e T S S S S S

Figura 47. Autocorrelaciéon simple y parcial de la serie de accidentes (Fuente: elaboracion
propia. Datos: Pena, 2010)

Los pardmetros del modelo mediante los criterios de informacién estudiados serdn (2,1,3)
y (1.1,1) para la parte estacional, por lo que el modelo se denota como SARIMA(2,1,3)
(1,1,1). La prediccién de este conjunto de datos y sus errores predictivos se presentan en

las consiguientes grdfica y tabla:
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Figura 48. Prediccion de la serie de accidentes con el modelo SARIMA (Fuente: elaboracion

pro

pia. Datos: Pena, 2010)
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Conjunto RMSE

MAE

MAPE

Accidentes 0.074*10N14

0.057*10A14

0.055

Tabla 21. Errores predictivos de la serie de accidentes laborales utilizando el modelo SARIMA

Si modelizamos esta serie con Prophet:
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Figura 49. Prediccién de la serie de accidentes con Prophet (Fuente: elaboracion propia. Datos:
Pena, 2010)
Conjunto RMSE MAE MAPE
Accidentes 0.16*10N14 0.13*10A14 0.056

Tabla 22. Errores predictivos con Prophet de la serie de accidentes
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¢ Datos del consumo de gasolina

En esta serie, del mismo modo que la anterior, se observan unos datos con unas claras
componentes tanto de tendencia como estacionalidad, tanto por la forma de la serie
como por los valores del periodo de la serie, observado en la Figura 51, y su p-valor
mostrado en la Tabla 25.
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Figura 50. Serie de consumo de gasolina y su descomposicién estacional (Fuente: elaboracion
propia. Datos: Pena, 2010)
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Figura 51. Autocorrelacién simple y parcial de la serie de consumo de gasolina (Fuente:
elaboracién propia. Datos: Pena, 2010)

Asi el modelo mds adecuado para este conjunto de datos segun los criterios de
informacion es el modelo SARIMA(3, 1, 3) (0, 1, 1), y obtenemos la siguiente prediccién:
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Figura 52. Prediccién de la serie de consumo de gasolina con SARIMA (Fuente: elaboraciéon
propia. Datos: Pena, 2010)
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Los errores de prediccion del modelo empleado serdn los siguientes:

Conjunto RMSE MAE MAPE

Consumo de gasolina 57.862 48.755 0.07

Tabla 23. Errores predictivos datos del consumo de gasolina

Si este conjunto de datos se entrena con Prophet tenemos:
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Figura 53. Prediccién de la serie de consumo de gasolina con el modelo Prophet (Fuente:

elaboracién propia. Datos: Pefa, 2010)

Conjunto RMSE MAE MAPE

Consumo de gasolina 63.782 52.479 0.210

Tabla 24. Errores predictivos de la serie de consumo de gasolina utilizando el modelo Prophet

Datos p-valor Estacionaria
Lluvias en Santfiago de 2.83e-08 Si
Compostela

Accidentes laborales 0.82 No
Consumo de gasolina 0.85 No

Tabla 25. Valores p del test de Dickey Fuller aplicado a las diferentes series de tiempo vy si hay o

no estacionariedad
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