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Resumen

Este trabajo de fin de grado recoge y organiza datos de la enfermedad COVID-19 desde
mayo del afio 2020 hasta marzo 2022 de los 20 municipios méas poblados de la provincia de
Castellén. Por cada municipio se tiene una serie temporal univariante, positivos COVID-19 en
los ultimos 14 dias, a la cual se aplican 7 modelos para estimar futuros valores de la serie. Estos
modelos son Naive, SARIMA, Holt Winter’s, MLP, LSTM, ConvLSTM y CNN-LSTM.

Por cada municipio y modelo se aplica Walk-forward optimization para obtener la mejor
configuracién de hiperparametros para la serie temporal en concreto. Finalmente, se suman los
errores cometidos al estimar por la mejor configuracién de cada modelo en los 20 municipios
para poder realizar una comparacion de los modelos.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto y motivacion del proyecto

El proyecto se desarrolla tras la pandemia mundial causada por la enfermedad COVID-19
que ha afectado a dia de hoy més de 620 millones de personas y provocando la muerte de mas de 6
millones de personas a nivel mundial (COVID Live - Coronavirus Statistics - Worldometer, s. f.).
Sin lugar a dudas, la enfermedad ha sido el tema central de los Ultimos anos con innumerables
esfuerzos para limitar sus efectos. Por ello, predecir el niimero de infectados en los siguientes dias
puede ser fundamental a la hora de tomar decisiones y mitigar la expansion de la enfermedad
(Remuzzi, 2020).

El conjunto de datos estudio fue inicialmente la Comunidad Valenciana a nivel municipal,
posteriormente se redujo a los 20 municipios mas poblados de la provincia de Castellén debido
al tiempo necesario para entrenar los modelos. Sin embargo, las conclusiones obtenidas en la
muestra esperan poder aportar un grano de arena al conocimiento y estudio de los efectos de
la enfermedad en la provincia de Castellén. La procedencia del autor y la localizacion de la
Universitat Jaume I ha sido determinante para la eleccién de los datos.

Las nuevas técnicas y avances para analizar y predecir de series de tiempo permiten un
estudio muy amplio del conjunto de datos seleccionado. Los modelos utilizados en el proyecto
son bastante utilizados por la comunidad cientifica en la actualidad y realizar este estudio
ha permitido al autor conocer y aprender a utilizar los modelos asi como las caracteristicas
mas importantes de cada uno. Se han utilizado 7 modelos, un modelo base Naive, modelos
estadisticos clasicos (SARIMA y Holts Winter’s) y redes neuronales (MLP, LSTM, ConvLSTM
y CNN-LSTM).



Por 1ltimo, el hecho de comparar los modelos entre si nos aporta mucha informacién y
también nos permite concluir que modelos debemos aplicar y nos aportan més valor al anélisis
y a la hora de predecir nuevos valores. Aunque las conclusiones estan estrechamente relacionadas
con el conjunto de datos utilizado, el autor espera que los resultados obtenidos en el proyecto
sean de utilidad para otros proyectos.



Capitulo 2

Objetivos

Hoy en dia existen nuevos métodos para realizar predicciones en series temporales, algunos de
ellos se pueden englobar dentro del Machine Learning que desde 2015 ha crecido su popularidad
hasta maximos histéricos (Google Trends, s. f.). Ademds, el Machine Learning es especialmente
bueno encontrando caracteristicas y patrones para ser extrapolados a nuevas observaciones
(Alameda, 2022). Los métodos estadisticos hasta hace poco habian sido los elegidos dado que
tratan mejor la incertidumbre que las redes neuronales, aunque su popularidad parece un tanto
oscurecida desde la introduccién de la inteligencia artificial y el Machine Learning (Google
Trends, s. f.). Veamos si esta justificado este cambio de paradigma comparando ambos métodos
analizando los resultados obtenidos, ventajas y desventajas.

Un primer objetivo es comprobar si los modelos aportan valor a la hora de predecir nuevas
observaciones. Para poder concluir esto el trabajo incluye un modelo base llamado Naive el cual
se trata de un método que escogera un valor persistente, una media moévil o una mediana de los
datos de entrenamiento para predecir nuevos valores. Es decir, de un método que no sea capaz
de batir el resultado de este método podemos concluir que no aporta valor, porque ademas de
obtener peores resultados serd computacionalmente mucho méas costoso.

Un segundo objetivo serda comparar los resultados obtenidos de los métodos estadisticos fren-
te a los métodos basados en aprendizaje estadistico (Statistical Learning). Tanto los resultados
obtenidos, tiempo de entrenamiento y complejidad se tendrédn en cuenta a la hora de obtener
conclusiones sobre si debemos utilizar métodos estadistico como se venia haciendo hasta ahora
o adoptar los nuevos métodos basados en Machine Learning.

Por ultimo, un tercer objetivo es averiguar cual es el mejor método en términos de prediccion
y tratar de explicar las causas de ello, teniendo en cuenta los resultados, tiempo de entrena-
miento, complejidad y configuracion. La configuracién es muy importante porque realizamos



una busqueda de configuraciones, es decir, no decidimos cual es la configuracién de los métodos
sino que nos quedaremos con la éptima. Por tanto, analizar cuales han sido los hiperparametros
con mejores resultados nos puede dar insights de los métodos y como configurarlos de forma
oOptima. Aunque como se ha mencionado anteriormente los resultados no son extrapolables de
forma generalista a otros problemas, si nos puede dar indicios y pistas para nuevos estudios.
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Capitulo 3

Conjunto de datos

3.1. Recogida de datos

Los datos han sido obtenidos de la Generalidad Valenciana en su pagina web de datos
abiertosE] desde el principio de la pandemia mayo de 2020 hasta marzo de 2022 se publicaba
periédicamente una tabla con los datos de la enfermedad COVID-19 a nivel municipal.

Los datos eran publicados aproximadamente cada 3 o 4 dias con una fila por municipio y
las siguientes columnas:

» CodMunicipio (entero), cédigo de municipio segin la codificacién de la INE.

» Municipio (texto), denominacién del municipio.

» Casos PCR+ (entero), nimero de casos acumulados desde el 31 de enero de 2020.
» Incidencia acumulada PCR+ (ntmero real)

P
Indicencia acumulada PCR+ = — Casos CR—F x 100000
Nidmero de habitantes

» Casos PCR+ 14 dias (entero), nimero de casos acumulados los tltimos 14 dias.
» Indicencia acumulada PCR+ 14 dias (ndmero real)

, Casos PCR + 14 di
Indicencia acumulada PCR + 14 : dias = a’sos + - vas x 100000
Namero de habitantes

» Defunciones (entero), niimero de defunciones causadas por la enfermedad COVID-19 desde
el 31 de enero de 2020.

"https://dadesobertes.gva.es/es/dataset?7tags=COVID-19
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» Tasa de defuncién (nimero real)

Defunciones

Tasa de de funcion = x 100000

Namero de habitantes

Para poder crear la serie temporal de cada municipio fue necesario un procesamiento de los
datos realizado mediante Python para crear un DataFrame (estructura de datos de la libreria
Pandas) por municipio seleccionando de cada archivo la fila correspondiente al municipio. Ini-
cialmente se realizd este proceso para todos los municipios y columnas, pero debido al coste
computacional de entrenar a las redes neuronales se decidié solo seleccionar los 20 pueblos mas
poblados de la provincia de Castellon y solo utilizar la columna Casos PCR+ 14 dias. Debido
a la forma de reporte de los datos se ha aplicado una media movil de 4 periodos para eliminar
de los datos los picos que se producian en las publicaciones posteriores al fin de semana.

3.2. Analisis descriptivo de los datos

Seleccionamos como muestra los municipios de Castellén, Alcora y Borriol para realizar un
analisis descriptivo de los datos. Los cuales intenta ser representativos del conjunto de municipios
total dado que Castellén es el municipio més grande, Alcora uno mediano y Borriol el mas
pequeno.

El andlisis estadistico del subconjunto de municipios seleccionado es:

H Casos PCR~+ 14 dias | Castellén ‘ Alcora ‘ Borriol H

count 176 176 176
mean 833.01 55.68 22.63
std 1627.85 | 114.81 | 62.76
min 4 0 0
25% 104.5 4 2
50 % 257 14 6
75 % 753.75 40.25 22
max 8637 571 358

Cuadro 3.1: Analisis estadistico el subconjunto de municipios de la columna.
Se puede ver que el tamafio de la poblaciéon del municipio es determinante en el niimero
de casos producidos por la enfermedad. Por otro lado, se puede ver que la estructura de los

cuartiles es la misma. Los graficos de la serie temporal:

En las series temporales podemos apreciar que estan relacionadas y tienen un patrén similar.
Se puede apreciar claramente tres subidas y bajadas pronunciadas:
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Figura 3.1: Series temporales subconjunto municipios

1. t = [60, 75], este periodo se corresponde con principios del ano 2021.
2. t =[110,120], este periodo se corresponde con el verano del ano 2021.

3. t =[150, 170], este periodo se corresponde con principios del ano 2022.

Teniendo en cuenta lo anterior podemos entender que los datos tienen una componente
estacional. Para visualizar la distribucién de los datos utilizamos los graficos boxplots.

Salvo los periodos estacionales de subidas y bajadas pronunciadas las series temporales
mantienen un rango estable sin tendencia dado que podemos ver que el rango intercuartilico es
bastante estrecho a comparacion de los valores maximos atipicos. Estos valores atipicos podemos
identificarlos con los periodos de crecimiento y decrecimiento de casos estacionales.
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Boxplot serie temporal Castellon Boxplot serie temporal Alcora
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Figura 3.2: Boxplots subconjunto municipios
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Capitulo 4

Modelos

4.1. Modelo base

4.1.1. Naive

La principal razén de utilizar este modelo es para utilizarlo como base de comparacién con
los siguientes modelos. Este modelo analiza tres estrategias distintas:

= Persistente, el nuevo valor estimado es un valor anterior de la serie temporal.

= Media, el nuevo valor estimado es la media de n valores anteriores de la serie temporal.
= Mediana, el nuevo valor estimado es la media de n valores anteriores de la serie temporal.
Para cada serie temporal se probaran todas las configuraciones posibles para obtener el mejor

modelo para el conjunto de datos. El modelo se ha llamado Naive por la falta de complejidad
del mismo.

4.2. Modelos estadisticos

4.2.1. Introduccion

Una serie temporal es una sucesion de un conjunto de datos medidos sobre una caracteristica
(univariante) o sobre varias caracteristicas (multivariante) ordenados cronolégicamente. Las
series temporales utilizadas en el trabajo son univariantes y discretas (las observaciones se miden
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cada cierto tiempo discreto). Podemos representar matemadtica la serie temporal univariante
como

(yo)iiy, (ye:t=1,...,N)

donde la y; es la observaciéon numero t de la serie y N el nimero total de observaciones.
Las series temporales se ven afectadas por 4 componentes:

» Tendencia (trend) T, representa la tendencia general de la serie temporal a crecer, decrecer
o estar en un rango a lo largo de un periodo de tiempo.

» Variacién de temporada (Seasonal variation) S, representa las variaciones que se suelen
producir dentro de una temporada.

» Variaciones ciclicas (Cyclical variation) C, representa las variaciones que se producen cada
cierto tiempo, que se repiten en ciclos.

» Variaciones irregulares (Irregular variation) I, representa las variaciones que no podemos
explicar y no se repiten ningin patron.

Existen generalmente dos tipos modelos usados:

» Modelo aditivo (Additive Model), se supone que las componentes son independientes entre
ellas.
Y(t)=T(t)+ S(t)+ C(t) + 1(t)

= Modelo multiplicativo, se supone que las componentes no son necesariamente indepen-
dientes entre ellas. (Multiplicative Model)

Y () = T(t) x 8(t) x C(t) x I(t)

Podemos construir modelos de prediccion de series temporales asumiendo que la serie tem-
poral sigue un proceso estocastico. Un proceso estocastico es una sucesién de variables aleatorias
indexadas en orden cronolégico y equidistantes sobre una caracteristica (proceso univariante) o
varias caracteristicas (proceso multivariante). Podemos representar matematicamente los pro-
cesos estocdsticos univariantes como

LY Yo, (Yt =0,41,42,..)

donde Y; es la variable aleatoria escalar en el momento t. Por tanto, tenemos que la procedencia
de una serie temporal es en realidad las observaciones realizadas de un proceso estocastico.

---anI,YvOalea"'_>ylay27"'ayN

Asi, la serie temporal serd un periodo muestral que pertenece a una parte del proceso
estocastico de donde la serie proviene.
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Existen dos tipos de procesos estocasticos:

= Procesos estocasticos estacionarios, su distribucién de probabilidad varia a lo largo del
tiempo de forma méas o menos constante. Se cumple cuando las propiedades estadisticas
son semejantes entre dos secuencias finitas de componentes Y; separadas por un ntmero
entero h cualquiera.

= Procesos estocdsticos no estacionarios, su distribucion de probabilidad varia a lo largo
del tiempo de forma no constante. Se cumple cuando las propiedades estadisticas son
diferentes entre dos secuencias finitas de componentes Y; para al menos un niimero entero
h > 0.

4.2.2. SARIMA

El modelo SARIMA es un acrénimo de Seasonal Autoregressive Integrated Moving-Average
utiliza variaciones y regresiones para calcular nuevos valores de las series temporales asumiendo
que los datos futuros pueden ser explicados por valores anteriores y por variables no indepen-
dientes. El modelo se compone de las siguientes componentes para una serie temporal {z;}:

» Componente temporal (Seasonal component) S(P, D, Q, M)
e P, indica el orden de la componente autoregresiva.
e D, indica el orden de la componente de integracién.
e (), indica el orden de la componente media movil.
e M, indica nimero de periodos por temporada.

» Componente autorregresivo (Autoregressive component) AR(p), el modelo supone que el
valor a estimar esta relacionado con un nimero p de observaciones anteriores (lagged
observations). Ejemplo, si AR(p=1) se llama Random Walk que significa que el valor z;
solo depende del valor anterior x;—; y una variable aleatoria w; (white noise term).

Ty = Ty + Wy

Para un modelo con orden p tenemos
P
Ty = Q1T4—1 + P2Ty—2 + -+ PpTi—p + Wy = E GiTi—i +wy
i=1

donde w; ~ wn(0,02) es ruido blanco, y ¢1, g2, ...¢, (¢, # 0) son pardmetros del modelo.

= Componente integrado (Integrated component) I(d), d es el ntimero de veces que diferencias
la serie de tiempo para hacerla estacionaria, se llama degree of difference. El ecuacién para
obtener la primera diferencia es

V.’Bt = Tt — Tt
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» Componente media mévil (Moving Average component) MA(q), el modelo supone que el
valor a estimar esta relacionado con un nimero ¢ de términos de ruido blanco anteriores
(past white noise terms). Para un modelo con orden ¢ tenemos

q
Ty =w + w1 + -+ Ogwi_qg = wy + Z 0wy ;
j=1

donde w; ~ wn(0,02) es ruido blanco, y 01, 6s, ...0, (6, # 0) son pardmetros del modelo.

El modelo SARIMA se obtiene al combinar todos los componentes. Para simplificar la nota-
cién utilizaremos el operador backshift que se define como BX; = Xt — 1 que se puede extender
a B*X, = X;_;. Ahora podemos simplificar la ecuaciones de las componentes:

- S(P7 D’ Q? M)
e AR(P), definimos el operador autorregresivo estacional (seasonal autoregresive ope-
rator) como

Pp(B)=1—-0B5 —®;B2— ... —dpBF
Por lo que, la componente AR(p) puede ser escrita como
@P(Bs)xt = W¢

e I(D), definimos el operador de diferencias estacional (seasonal differences operator)
como

vl =1 -B%P
Por lo que, la componente I(D) puede ser escrita como
VSD.’Et = (]. - Bs)Dﬂft

e MA(Q), definimos el operador de media mévil estacional (seasonal moving average
operator) como

0q(B*) =1+ 0,B° + 0B + - + 0o B¢

Por lo que, la componente MA(Q) puede ser escrita como

Tt = GQ(BS)’LUt

= AR(p)
Tp = Q1T4—1 + G2Tp—2 + -+ GpTi—p + Wt = T — P1T4—1 — P2T4—2 — =+ — PpTi—p = Wy
(1= ¢1B —¢2B° — - — ¢ BF )z = wy
Definimos el operador autorregresivo (autoregresive operator) como
¢p(B) =1—¢1B — ¢poB> — -+ — ¢, B?
Por lo que, la componente AR(p) puede ser escrita como
¢p(B)zy = wy

18



= I(d)
Vi, =z —x4-1 =2 — Bry = (1 — B)ay

Se puede generalizar para orden d, y obtenemos el operador de diferencias (differences
operator) que se define como
ve=(1-B)?

Por lo que, la componente I(d) puede ser escrita como
Viz, = (1 — B)dxy
= MA(q)
Ty = w4+ 0wy + -+ O g = 2 = (1 + 0B+ 0sB* + --- + 0,B)wy,
Definimos el operador media mévil (moving average operator) como
04(B) =1+ 601B+ 0B+ -+ 0,B"
Por lo que, la componente MA(q) puede ser escrita como
xy = Oq(B)wy

Asi un modelo multiplicativo SARIMA puede escribirse como

®p(B%)¢,(B)VIVex, = 0,(B)Og(B*)w

4.2.3. Holts Winter’s

Para introducir este modelo veamos en primer lugar algunos conceptos:

» Media mévil (moving average), podemos utilizarla para predecir los futuros valores de la
serie temporal como la media mévil de los k valores previos.

k
Z Yt—n
n=1

» Média mévil ponderada ( Weighted average), similar a la media mévil pero dando mayor
importancia a los ultimos valores.

x| =

gt =

k
Gi=) WaYin
n=1

» Nivel (level), es la media en la serie temporal en un intervalo de tiempo concreto.
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El método Holts Winter’s es un modelo basado métodos de suavizado (Smoothing Methods)
y es una mejora de modelos mas sencillos. Las componentes de los métodos de suavizado puede
combinarse de forma aditiva y multiplicativa dando lugar a muchas combinaciones. Veamos las
caracteristicas més importantes de cada uno hasta llegar al modelo utilizado en el trabajo:

» Suavizado exponencial simple (Simple Exponential Smoothing) SES, este método funciona
con series de tiempo estacionarias, sin tendencia y sin estacionalidad. La formula de este
método es

Ge=a-yt—1+(1—a) g1
donde ; es el valor a estimar, ;1 es el valor anterior en la serie, ;1 es el valor previo
estimado y « es el factor de suavidad (0 < a < 1).

» Suavizado exponencial doble (Double Exponential Smoothing) DES o (Holt’s Exponential
Smoothing) HES, este método funciona con series de tiempo estacionarias, con tendencia
y sin estacionalidad. Este método permite a la serie tener tendencia y nivel. La formula
de este método es
Iy = ay + (1 — Oé)(lt_l + bt—l)
by = Bl — lg—1+ (1 — B)bi—1
Gtt1 = le + by
donde I; es el nivel de la serie en el momento t, l;_1 es el nivel de la serie en el momento
t — 1, by es la tendencia de la serie en el momento t, b;_1 es la tendencia de la serie en el
momento ¢ — 1, g;41 es el valor a estimar, y; es el valor de la serie en el momento ¢, o es

el factor de suavidad del nivel (0 < o < 1) y [ es el factor de suavidad de la tendencia
(0<B<1).

» Suavizado exponencial triple (Triple Exponential Smoothing) TES o (Holt- Winter’s, este
método funciona con series de tiempo estacionarias, con tendencia y con estacionalidad.
La formula de este método es

Iy = a(yy — si—p) + (1 — ) (li—1 + bi—1)
by = B(ly — lg—1) + (1 — B)bs—1
st =7y —le) + (1 = 7)st—p
Yt+m =l + mby + S pi 14 (m—1)modp

donde I; es el nivel de la serie en el momento t, l;_1 es el nivel de la serie en el momento
t — 1, b; es la tendencia de la serie en el momento t, b;_1 es la tendencia de la serie en el
momento ¢t —1, s; es la estacionalidad de la serie en el momento t, s;—, es la estacionalidad
de la serie en el momento ¢ — p, S;_p 414 (m—1)modp €S la estacionalidad de la serie en el
momento t —p + 1 4+ (m — 1)mod p, §i+m es el valor a estimar en el momento ¢t + m, y;
es el valor de la serie en el momento ¢, « es el factor de suavidad del nivel (0 < o < 1),

B es el factor de suavidad de la tendencia (0 < g < 1) y 7 es el factor de suavidad de la
estacionalidad (0 <~ <1).
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4.3. Redes neuronales

4.3.1. Introduccion

Para introducir el funcionamiento de las redes neuronales utilizaremos la neurona threshold
logic unit y la arquitectura Perceptron que son la base para la red neuronal Multilayer Perceptron
(MLP). Un Perceptron es una arquitectura de la redes neuronales basada en una neurona
llamada threshold logic unit (TLU) inventada por Frank Rosenblatt en el anio 1957. Las entradas
(inputs) y salidas (outputs) de la neurona TLU son nimeros reales y cada entrada tiene un peso
asociado.

La neurona TLU realiza la suma ponderada de las conexiones de las entradas y el bias, el
resultado es introducido como entrada de la funcién de activacién (step function) cuya salida es
la salida de la neurona. La composicién de varias neuronas TLU en una capa se llama Perceptron.
En la Figura 4.1 podemos ver un ejemplo de un Perceptron.

Outputs

ﬁ\
Output
\
TLU ..... ! Iayer
N, Input
Bias neuron v INpu
(always outputs 1) ) ! layer

Input neuron

(passthrough) %4 X5

Inputs

Figura 4.1: Ejemplo de arquitectura Perceptron. Fuente: Hands-On Machine Learning with
Scikit-Learn, Keras, and Tensorflow (p. 286), por Géron, 2022.

Teniendo en cuenta el funcionamiento de las neuronas, podemos expresar matematicamente
esto con la ecuacién (4.1) para calcular la salida la red de una capa densa h (cada neurona esta
conectada con todas las neuronas de la capa anterior y siguiente).

hwp(X) = ¢(XW +b) (4.1)
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Donde X representa la matriz de entradas tendrd un fila por instancia y una columna por
cada variable, W representa la matriz de pesos de las conexiones tendrd una fila por neurona
de entrada y una columna por neurona de salida, b representa el vector de pesos de la variable
bias tendra un valor para cada neurona y ¢ representa la funciéon de activacién.

Para que las redes neuronales devuelvan buenos resultados han de ser entrenadas con los
datos de entrenamiento para ajustar progresivamente los pesos de las conexiones y bias de cada
neurona. Esto fue posible gracias a que en el afio 1986 David Rumelhart, Geoffrey Hinton y
Ronald Williams publicaron un trabajo sobre backpropagation que nos permite entrenar a la
redes neuronales usando el algoritmo gradient descent el cual nos permite encontrar rapidamente
el minimo local de una funcién diferenciable. Calcular de forma automaética los gradientes se
llama automatic differentiation o autodiff, en el algoritmo de backpropagation utilizamos la
técnica reverse-mode autodiff que especialmente apropiada para muchas variables pero con
pocas salidas.

La idea fundamental del entrenamiento de redes neuronales puede expresarse matemaéatica-
mente con la ecuacién (4.2) que se utiliza para calcular los pesos en cada iteracién de entrena-
miento.

t st A~
wgzeac step) = w;j + n(yj _ yj)wz' (4‘2)

En la ecuacién (4.2) w;; representa el peso de la conexién entre las neurona i-ésima y la
j-ésima, z; representa el valor de entrada i-ésimo de la instancia actual, g; es el valor j-ésimo
de la salida de la neurona para la instancia actual, y; el valor j-ésimo de salida objetivo de la
neurona para la instancia actual y 7 es el ratio de aprendizaje (learning rate).

Teniendo en cuenta todo lo anterior el algoritmo para entrenar la redes neuronales sigue
generalmente los siguientes pasos:

» La red neuronal tiene como entrada una instancia o instancias (mini-batch o batch) de los
datos de entrenamiento. Para entrenar el modelo suele ser necesario varios epochdl]

» Las capas ocultas obtienen las salidas de las capa anterior (la primera capa oculta recibe
las entradas de la capa de entrada) cada neurona de la capa calcula su salida sumando los
pesos de las conexiones y el bias. El resultado es la entrada de la funcién de activacion y
la salida de la funcién de activacién serd la salida de la neurona.

= Los valores obtenidos en la capa salida son comparados con los valores esperados de
la muestra mediante una funcién de pérdida (loss function) que nos devolvera el error
cometido por la red al estimar el valor esperado.

= Ahora tenemos que modificar aquellos pesos en las conexiones entre las neuronas y bias
que han contribuido a generar error al estimar los valores esperados. Para ello, el algoritmo

!Cada vez que la red entrena con todos los datos de la muestra se llama epoch.
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de backpropagation ajusta los pesos de las conexiones y bias calculando el gradiente (la
derivada) utilizando generalmente gradient descent para propagar los errores hacia atrés.

En el trabajo se ha utilizado adaptative moment estimation ADAM como optimizador para
todas las redes neuronales. Este variante tiene en cuenta la decadencia exponencial media de los
pasado gradientes (momentum optimization) y la decadencia exponencial media de las raices
cuadradas de los pasados gradientes (RMSProp).

Por 1ltimo, cuando entrenamos una red neuronal podemos configurar algunos pardmetros
que determinan como es la red neuronal y como esta entrena. Los llamamos hiperpardmetros
de la red neuronal:

Ntumero de capas ocultas de la red neuronal.

Learning rate, determina como de rapido es el avance hacia el minimo de la funcién de
pérdida. Un valor muy bajo provoca que necesitemos muchas iteraciones para alcanzar el
minimo pero un un valor muy alto provocard saltos en el acercamiento al minimo.

Batch size, nimero de instancias propagadas en la red antes de reajustar los pesos mediante
el algoritmo backpropagation. A mayor numero de instancias se acumulard mayor error en
las estimaciones y necesitaremos menos iteraciones para realizar un epoch pero la red
puedes ajustarse peor al propagar los errores acumulados.

Funcién de activaciéon (activation function), permite a las capas sean capaces de aprender
relaciones no lineales (dado que con multiplicaciones de los pesos y sumas (transformacio-
nes afines) el modelo solo seria capaz de representar relaciones lineales). En este trabajo
se ha utilizado la funcién de activacién exponential linear unit ELU.

ELU.(z) {a(ez -1) 2<0

z z>0
Se ha escogido esta funcién de activacién porque para valores negativos la funcion tiene un
valor de salida cercano a 0 y eso alivia los problemas de desvanecimiento de los gradientes
(vanishing gradients). Ademas, evita tener neuronas muertas (salida 0) dado que la funcién
de activacién permite tener gradientes no cero para valores negativos. Por ultimo, si el
valor de o = 1 la funcién es suave alrededor del 0 y eso evita saltos cuando aplicamos el
algoritmo de gradient descent.

Funcién de pérdida (step function loss), mide el error entre el valor esperado y el valor
estimado por la red. La funcién de pérdida utilizada en el trabajo ha sido mean squared
error MSE.

B[(X - X)?]
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= Optimizador, determina como la red se actualizara basandose en la funcién de pérdida im-
plementa alguna variante de gradient descent, en este trabajo utilizamos adaptive moment
estimation ADAM. Este optimizador combina las estrategias de momentum y RMSProp.
Las ecuaciones del algoritmo ADAM son:

m = pim—(1-$1)VeJ(O) (4.3)

s =5 — (1= B2)VeJ(O) ® Ve J(O) (4.4)
= (4.5)

= (4.6)
O=0+novite (4.7)

En la ecuacion (4.3), m representa un vector de momento (momentum), Ve J(©) represen-
ta el gradiente de la funcién de coste J evaluada con los pesos © y 1 es un hiperparametro
que indica la decaimiento del momento (generalmente 31 = 0,9). El vector de momento va
decayendo progresivamente pero hace que los pasos tomados hacia el minimo local sean
mas rapido al principio, al cual vamos restando los gradientes calculados en cada iteracién
y ajustados por el hiperpardmetro (.

En la ecuacién (4.4), s representa un vector que acumula el cuadrado de los gradientes en
cada dimensién, Vg J(©) representa el gradiente de la funcién de coste J evaluada con los
pesos O, (5 es un hiperparametro que indica el decaimiento del escalado de los gradientes
(generalmente B2 = 0,999) y ® indica multiplicaciéon de matrices elemento a elemento.
Esta ecuacién es equivalente a s; = s;+ (0.J(©)/96;)?. Esta ecuaciéon permite que aquellas
dimensiones del gradiente que mas crezcan sean agrandadas para que los pasos en las
direcciones que nos acercan al minimo local mucho mas répido.

En la ecuacion (4.5), 1 representa el vector de momento ajustado, m representa el vector
de momento, 3% representa el valor del hiperpardmetro que indica la decaimiento del
momento en la iteracion t. Esta ecuacién realiza la funcién de ajustar rapidamente el
valor de m dado que se suele inicializar a 0.

En la ecuacién (4.6), § representa el vector que acumula el cuadrado de los gradientes en
cada dimensién ajustado, s representa el vector que acumula el cuadrado de los gradientes
en cada dimensién, 84 es un hiperpardmetro que indica el decaimiento del escalado de los
gradientes en la iteracién t. Esta ecuacion realiza la funcion de ajustar rdpidamente el
valor de s dado que se suele inicializar a 0.

En la ecuacién (4.7), © representa el vector peso, 7 el tasa de aprendizaje (learning rate),
m, §, € es un término de suavizado (generalmente inicializado e = 1077 y @ representa la
divisién de matrices elemento a elemento. Esta ecuacién suma al vector peso de la iteracion
anterior el vector de momento ajustado m multiplicado por la tasa de aprendizaje n pero
escalada hacia abajo por el factor v/§ + € para corregir las direcciones donde exista mayor
acumulacién del vector s, es decir, a medida que nos acercamos al minimo local queremos
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dejar de dar grandes pasos incluso en las direcciones donde en iteraciones anteriores el
gradiente era elevado.

= Dropout rate, indica la probabilidad de que la salida de una capa se elimine. Esto se utiliza
para evitar el overfitting (la red no aprende solo las patrones extrapolables de la muestra
sino que también aprende caracteristicas especificas de los datos de entrenamiento) de la
red neuronal con los datos de entrenamiento.

4.3.2. Multilayer Perceptron (MLP)

Al conectar varias capas Perceptron obtenemos una red neuronal llamada Multilayer Per-
ceptron (MLP). Las capas se dividen en input layer, hidden layer y output layer. Generalmente
si en la red hay dos o mas capas ocultas se puede considerar una red neuronal profunda (deep
neural network (DNN)).

La red MLP es un ejemplo de las arquitecturas de redes neuronales feedforward neural
network (FNN), es decir, el flujo de las entradas es unidireccional. En la Figura 4.2 podemos
ver un ejemplo de una red MLP con una capa de entrada, una capa oculta y una capa de
entrada:

*, Output
| layer

/ZF\ |\ Hidden
/| layer

Figura 4.2: Ejemplo de arquitectura MLP. Fuente: Hands-On Machine Learning with Scikit-
Learn, Keras, and Tensorflow (p. 289), por Géron, 2022.
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4.3.3. LSTM

La red neuronal Long Short-Term Memory LSTM es una red neuronal recurrente (Recurrent
Neural Network) RNN que toma el nombre de la neurona LSTM propuesta en el ano 1997 por
Sepp Hochreiter y Jiirgen Schmidhuber. El funcionamiento de las redes neuronales recurrentes
son similares a las Feedforward Neural Network FNN pero anaden conexiones también a capas
anteriores para que la neurona reciba como entrada, la salida de la iteraciéon anterior. En la
Figura 4.3 podemos ver el funcionamiento de una neurona en una RNN.

y Yooy Ve Ve Yo

N\ @
&\ &

Xit-2) Xit.1) Xt)
P> Time

Figura 4.3: Ejemplo de una neurona recurrente. Fuente: Hands-On Machine Learning with
Scikit-Learn, Keras, and Tensorflow (p. 498), por Géron, 2022.

En la Figura 4.3 podemos apreciar cierta similitud cuando en un RNN se realizan varias
iteraciones con la forma de estimar nuevos valores en una serie temporal, es decir, para estimar
el valor g; la red tiene en cuenta el valor anterior y;—; que a su vez tiene en cuenta el valor
yi—o v sucesivamente. Por ello, las correlaciones entre valores puede ser tenidas en cuenta e
incluso ajustando los pesos se puede dar més peso a los ultimos valores como se realiza con las
métodos de alisado. Consecuentemente, este tipo de redes neuronales son apropiadas para series
temporales.

Yoo Yo Y

PV

oo X1 X

$ Time

Figura 4.4: Ejemplo de una capa con neuronas recurrentes. Fuente: Hands-On Machine Learning
with Scikit-Learn, Keras, and Tensorflow (p. 499), por Géron, 2022.
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En la Figura 4.4 podemos ver el funcionamiento de una capa con neuronas recurrentes.
A partir de ella podemos ver que la salida de una capa con neuronas recurrentes puede ser
expresada matematicamente para una instancia de entrada como

yiy = oWl z@y + W, yg-1) +0)

donde y(; es el vector salida de la neurona en la iteracion ¢, y;_1) es el vector salida de la
neurona en la iteracion ¢ — 1, x(; es el vector entrada de la neurona en la iteracion ¢, W es
la matriz de pesos de las conexiones de entrada, WyT es la matriz de pesos de las conexiones de
salida de la iteraciéon anterior ¢ — 1 y b es el vector con el bias de cada neurona.

Como vemos las salidas de las neuronas son entradas para la mismas neuronas en la iteracién
siguiente esto se puede ver como si las neuronas tuvieran memoria de sus resultados pasados y
eso mismo da el nombre a las neuronas Long Short Term Memory. En la Figura 4.5 podemos
ver como la neurona funciona realmente y es capaz de retener memoria a largo plazo (salidas
de las iteraciones anteriores) y corto plazo (salidas de las iteraciones mas recientes).

Yo
A

s A
Forget gate
Cit1) —p ® ) > C

A (t)
Input gﬁ/
® ® > h,
fol 9 i(t,T oy[  Output gate

| i Element-wise !
FC FC FC FC |~ multiplication |

@ Addition

h(m)ﬁ- ! 1 logistic E
L LSTMcell ] | 9 !

T | m—tanh

X

Figura 4.5: Ejemplo de una neurona LSTM. Fuente: Hands-On Machine Learning with Scikit-
Learn, Keras, and Tensorflow (p. 516), por Géron, 2022.

En la Figura 4.5 podemos ver que la neurona tiene 3 vectores de entrada y 3 vectores de
salida. Donde z ;) es el vector de entradas, y( es el vector de salida, h;_1) es el vector entrada
de estado a corto plazo, h es el vector salida de estado a corto plazo, c(;_1) es el vector
entrada de estado a largo plazo y ¢ es el vector salida de estado a largo plazo. Veamos que
transformaciones tienen cada una de las entradas.

El estado a largo plazo ¢;_1, pasa por una puerta forget gate lo cual eliminard parte de la
memoria acumulada y posteriormente anadird nueva memoria con la operacién de adicién @
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con los datos de los vectores de estado a corto plazo y de entrada transformados. Tras esto el
resultado es la salida del estado a largo plazo ¢;. Esta salida también se utiliza para calcular el
vector estado a corto plazo.

Las entradas de los vectores x; y h;_1) se pasan como entrada a 4 capas densamente conec-
tadas. Veamos la funcién capa por cada:

» La capa con la funcién de activacién (logistica) f(;) (forget gate) controla que parte del
estado a largo plazo ha de ser borrado.

» La capa con la funcién de activacién (tanh) gty es la principal y de su salida algunas
partes se guardan en el vector estado a largo plazo y otras partes son olvidadas.

» La capa con la funcién de activacién (logistica) i) (input gate) controla que parte de la
salida de la funcién g es anadida al estado a largo plazo.

» La capa con la funcién de activacién (logistica)or (output gate) controla que parte del
estado a largo plazo ha de incluirse en la salida.

Por dltimo, podemos expresar matematicamente la neurona LSTM con las siguientes ecua-
ciones.

ity = oWy + Wikhg_1) + by)

Fay = oWigwa) + Wyghg—1) + by)
oy = o(Whaw + Wikhhe_1) + bo)
9@ty = tanh (W () + Wil ha_1y + by)
¢ty = oy @ c—1) + i) © 9

Yy = hay = o) @ tanh(c(t))

Donde Wi, Wy, Wyo, Weg son las matrices de pesos para cada conexién de las 4 capas
para el vector de entrada x¢, Wy;, Wi, Whe, Wiy son las matrices de pesos para cada conexién
de las 4 capas para el vector de estado a corto plazo hy—1 y b;, by, b,, by son los términos bias
para las 4 capas.

4.3.4. CNN-LSTM

La red neuronal CNN-LSTM hace referencia a combinar capas de neuronas Convolutional
Neural Network CNN y neuronas Long Short Term Memory LSTM. Supongamos que la red
neuronal tiene dos capas ocultas, la primera siendo una capa con neuronas CNN que nos permite
captar patrones en los datos al tratar la serie temporal como si fueran imagenes y pasar su
resultado a una capa de neuronas LSTM que nos permite tener todas las ventajas de las RNN
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a la hora de trabajar con series temporales. Las neuronas LSTM ya han sido explicadas en el
modelo anterior, veamos ahora como funcionan las neuronas CNN.

Las neuronas CNN se componen:

Entrada, suele ser los pixeles de una imagen y la profundidad de la imagen.

Capa de convolucién (convolutional layer), las neuronas en esta capa no estan conectadas
a todos los pixeles de la entrada sino a un subconjunto pequeno y tratan de encontrar
caracteristicas que pasaran como salida.

Filtros (filters), los filtros estdn compuestos de kernels que son matrices que utilizare-
mos para realizar multiplicaciones escalares con la entrada para obtener una nueva ima-
gen”filtrada por el kernel. Por cada filtro que utilicemos obtendremos una matriz como
salida la cual se llama feature mapping.

Pooling layers, esta capa se utiliza para reducir el tamano de las matrices (feature map-
pings) existen varias técnicas pero la més utiliza se llama Max-Pooling que consiste en
seleccionar el valor maximo de una matriz, es decir, si tenemos una matriz 9x9 y por blo-
ques 3x3 seleccionamos el mayor valor 1 reducimos considerable el tamafnio de la matriz.
Al tomar el valor maximo intentamos retener las caracteristicas mas importantes que cada
kernel haya detectado.

Flatten layers, esta capa se utiliza para transformar las matrices resultantes en vectores
para que puedan ser la entrada de neuronas MLP o LSTM.

En la Figura 4.6 podemos ver un ejemplo de como seria una neurona CNN.

image patch hidden layer 1 hidden layer 2 final layer
1 layer 4 feature maps 8 feature maps 4 class units
36x36 28x28 14x14 10x10 5x5

convolution max convolution rmax convolution
(kernel: 9x9x1) pooling (kernel: 5x5x4) pooling  (kernel: 5x5x8)

Figura 4.6: Ejemplo de una neurona CNN. Fuente: Convolutional Neural Network Algorithms,

2019

https://docs.ecognition.com/v9.5.0/eCognition_documentation/Referencel

20Book/23%20Convolutional’20Neural’,20Network)20Algorithms/Convolutional,
20Neural’,20Network)20Algorithms.htm
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4.3.5. ConvLSTM

Las neuronas ConvLSTM son una combinacién de las neuronas Convolutional Neural Net-
work CNN y las neuronas Long Short Term Memory LSTM. La neurona ConvLSTM es recu-
rrente como LSTM pero nos permite utilizar datos en 3 dimensiones, es decir, imagenes (en
nuestro caso formaremos una Imagen” (matriz) combinando varias secuencias de valores de la
serie temporal).

ConvLSTM o
om

> cr

— Ri7l

xin

Figura 4.7: Ejemplo de una neurona LSTM. Fuente: An introduction to ConvLSTM, por Xavier,
2021, https://medium.com/neuronio/an-introduction-to-convlstm-55c9025563a7.

En la Figura 4.7 podemos ver como la estructura y funcionamiento de la neurona ConvLSTM
es similar a la neurona LSTM, algunas diferencia entre ambas neuronas son el tipo de entrada en
ConvLLSTM son tensores tridimensionales, las entradas como en la neurona CNN pasa por una
capa de convolucién y las operaciones entre los tensores. Podemos expresar mateméaticamente
el funcionamiento de la neurona con las siguientes ecuaciones.

ip = oWy Xy + WiyiHy—1 + Wejo Cimy + b;)
Ji =0(WayXe + WipHy 1 4+ WepoCyy + by)
Cy = fr o Cy1 + iy o tanh(Wyewy + WheHe—1 + by)
0r = 0 (WaoX(p) + WhoH(1—1) + Weo 0 Ct + by)
H; = o o tanh(C})
Donde X, C, H son tensores tridimensionales, W son los tensores de peso de las conexiones de

los tres tensores de entrada a las capas de la neurona, b es el bias de cada capa, o es el producto
Hadamart (multiplicacién de matrices elemento a elemento).
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Capitulo 5

Resultados

5.1. Introduccion

Hemos utilizado los 7 modelos descritos en el capitulo 4 para predecir las series temporales
de la enfermedad COVID-19 de los 20 municipios méas poblados de la provincia de Castelldn.
Para decidir que modelo se comporta mejor hemos utilizado Walk-forward optimization y para
encontrar la mejor configuracién de hiperparametros posibles para cada modelo se ha realizado
un (grid search).

Antes de pasar a mostrar los resultados veamos en que consiste el Walk-forward optimization
y grid search:

= Walk-forward optimization, consiste en entrenar un modelo con los datos de entrenamien-
to y posteriormente evaluar su desempeno con los datos de evaluacién, este proceso se
puede repetir volviendo a entrenando los modelos y evaluando el modelo con nuevos da-
tos de evaluacién. Por lo que, para nuevas observaciones el proceso se puede repetir para
optimizar los hiperparametros de los modelos.

= Grid search, se trata de probar un rango de combinaciones de hiperpardmetros en un
modelo y quedarnos con la combinacion de hiperpardmetros que tenga menor error en
las estimaciones. Esto es apropiado para encontrar la mejor combinacién de hiperparame-
tros de forma automatica y ademads se pueden obtener informacién de la combinacion de
hiperparametros obtenida.

En los siguiente apartado 5.2 veremos cual ha sido el mejor modelo comparando los errores
que han cometido al predecir las series temporales de los 20 municipios y posteriormente en
los apartadas 5.3 en adelante veremos los resultados de cada método al ser aplicados sobre
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un subconjunto de municipios Castellon, Alcora y Borriol. Veremos las graficas de el valor
estimado contra el real (el valor estimado es como se llama a las predicciones hechas con métodos
estadisticos y no para métodos de Machine Learning por simplicidad llamaremos a ambos
valor estimado) y las gréficas de un mapa de la provincia de Castellénﬂ que tendran el valor
estimado contra el valor real en el dltimo periodo de tiempo (aqui no se tienen en cuenta ningin
componente espacial, es tan solo una visualizacién de los datos que podemos realizar dado que
tenemos los datos a nivel municipal).

1S0lo tienen valores en la gréfica los 20 pueblos estudiados
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5.2. Mejor modelo

Los modelos estudiados han sido Naive, SARIMA, Holt Winter’s, MLP, LSTM, CNN-LSTM
y ConvLSTM. Para obtener el mejor modelo se ha sumado los errores que ha cometido cada
modelo en las 20 series temporales estudiadas. Los resultados obtenidos estdn directamente
relacionados a los datos utilizados y por ello no podremos inferir el desempenio de los modelos
de este trabajo a otros.

Error total por modelo

1200 A

10004

800 -

Error

600 -

400 -

200 -

MLP CONVLSTM SARIMA Holt Winter's CNN-LSTM
Modelo

Figura 5.1: Errores cometidos al predecir nuevas observaciones

De los resultados obtenidos podemos observar:

= Kl modelo Naive nos sirve como base para evaluar al resto de modelos y podemos concluir
claramente que todos los modelos estudiados aportan valor a la hora de predecir la serie
temporal porque reducen considerablemente el error cometido si lo comparamos con el
modelo base.
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El modelo CNN-LSTM no obtiene buenos resultados en comparacion a otros modelos y
ademas se trata de un modelo més complejo.

Ambos modelos estadisticos SARIMA y Holt Winter’s obtienen buenos tienen en cuenta
que son computacionalmente mucho mas rapidos y obtienen errores similares a las redes
neuronales.

El modelo ConvLSTM no consigue justificar su complejidad porque no consigue mejores
resultados que modelos menos complejos como MLP o LSTM pero obtiene mejores resul-
tados que CNN-LSTM. Por lo que, podemos concluir que combinar las neuronas CNN y
LSTM en una neurona da mejores resultados y que combinar capas con neuronas CNN y
LSTM.

Los modelos MLP y LSTM son los mejores modelos para nuestros datos, ambos cometen
un error similar.

Las redes neuronales menos complejas han obtenido mejores resultados que las complejas,
esto podria deberse a que dada una la serie temporal univariante anadir complejidad a los
modelos no esta directamente relacionado con un mejor desempeno.
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5.3. Naive

Modelo: Naive Modelo: Naive
Configuracidn: [n, offset, avg_typel=[1, 1, ‘persist'] Configuracidn: [n, offset, avg_type]=[96, 1, ‘persist']
Error: 490.6208651630435 Error: 12.773670837573146

500 — Real — Real
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(a) Castellén (b) Alcora

Modelo: Naive
Configuracién: [n, offset, avg_type]=[101, 1, ‘persist']
Error: 15.340577998671801

— Real
== Prevision

Casos PCR+ 14 dias

1'!67"!305
(c) Borriol

Figura 5.2: Modelo Naive Estimacién vs Real subconjunto de municipios

35



Casos reales PCR+ 14 dias por municipio
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Figura 5.3: Modelo Naive Estimacién vs Real
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5.4.
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Casos PCR+ 14 dias
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Modelo: SARIMA
Configuracin: [n, offset, avg_typel=[(2, 1, 0), (0,0, 0, 0), 'n']
Error: 73.62185149405464
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Figura 5.4: Modelo SARIMA Estimacién vs Real subconjunto de municipios

37




Casos reales PCR+ 14 dias por municipio

0.8
500
40.6
400
40.4
)
2
3402 300
40.0
200
39.8
100
—0.8 -0.6 —0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6
Longitud
o
(a) Real
Casos estimados PCR+ 14 dfas por municipio :: Modelo: SARIMA
0.8
400
40.6
300
40.4
)
2
3 402
200
40.0
39.8 100

(b) Estimado

Figura 5.5: Modelo SARIMA Estimacion vs Real
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5.5.
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Figura 5.6: Modelo Holts Winter’s Estimacién vs Real subconjunto de municipios
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Figura 5.7: Modelo Holts Winter’s Estimacion vs Real
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Casos reales PCR+ 14 dias por municipio
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Figura 5.9: Modelo MLP Estimacién vs Real
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5.7.
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Figura 5.10: Modelo LSTM Estimacién vs Real subconjunto de municipios
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Figura 5.11: Modelo LSTM Estimacion vs Real
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5.8. CNN-LSTM

Model CNN-LSTM Model CNN-LSTM
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Figura 5.12: Modelo CNN-LSTM Estimacién vs Real subconjunto de municipios
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Figura 5.13: Modelo CNN-LSTM Estimacién vs Real
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5.9. ConvLSTM

Modelo ConvLSTM Modelo ConvLSTM
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Figura 5.14: Modelo ConvLSTM Estimacién vs Real subconjunto de municipios

47



600
Casos reales PCR+ 14 dias por municipio

0.8
500
40.6
400
40.4
)
2
3402 300
40.0
200
39.8
100
—0.8 -0.6 —0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6
Longitud
o
(a) Real
Casos estimados PCR+ 14 dias por municipio :: Modelo: ConvLSTM
400
0.8
40.6
300
40.4
)
2
3 402
200
40.0
39.8 100

—0.8 -0.6 —0.4 -0.2 0.0
Longitud

(b) Estimado

Figura 5.15: Modelo ConvLSTM Estimacién vs Real

48



Capitulo 6

Conclusiones

El primer objetivo del trabajo es comprobar que los modelos aportan valor a la hora de
estimar nuevas observaciones de las series temporales comparandolos con el modelo base naive.
Este objetivo lo cumplen todos los modelos utilizados en el trabajo reduciendo los errores
cometidos considerablemente. El peor modelo es capaz de reducir los errores aproximadamente
a una tercera parte y el mejor modelo es capaz de reducirlos aproximadamente hasta una
séptima parte. Por lo tanto, podemos concluir que tanto los modelos estadisticos como los
modelos basados en Machine Learning aportan valor al predecir en series temporales.

El segundo objetivo del trabajo es comparar los resultados obtenidos de los métodos es-
tadisticos frente a los métodos basados en aprendizaje estadistico (Statistical Learning). Los
resultados obtenidos muestran que en general los resultados obtenidos por los métodos basados
en aprendizaje estadistico fueron mejores reduciendo los errores cometidos por los métodos es-
tadisticos aproximadamente a la mitad. Por otro lado, hemos de tener en cuenta que las redes
neuronales tienen un coste computacional mas elevado y que si se trata de modelos que han de
ser entrenados constantemente con nuevas observaciones puede que la reduccion en los errores
cometidos no compense el coste computacional.

Ademss, las redes neuronales no nos aportan insights sobre como realiza las predicciones pero
los métodos estadisticos si lo hacen. Por ejemplo, el modelo SARIMA nos da informacién sobre la
estacionalidad y el orden de los componentes que nos indica exactamente que valores anteriores
esta teniendo en cuenta para realizar las predicciones. Teniendo en cuenta todo lo anterior
podemos concluir que los mejores resultados los vamos a obtener con redes neuronales aunque
si necesitamos velocidad de computacion o informacion sobre como se realizan las estimaciones
los métodos estadisticos puede ser una mejor opcion.

El tercer objetivo del trabajo es averiguar que modelo tiene un mejor desempeno prediciendo
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nuevos valores. Los resultados obtenidos en orden son MLP, LSTM, ConvLSTM, SARIMA,
Holt Winter’s, CNN-LSTM y Naive. Los modelos MLP y LSTM cometen aproximadamente los
mismos errores por lo que no podemos concluir que uno es mejor que el otro aunque si que
podemos concluir que baten al resto con un margen considerable.

Adicionalmente, podemos concluir que anadir complejidad a la red neuronal no ha repercu-
tido en un mejor desempeno del modelo sino que ha obtenido peores resultados y tiempos de
entrenamiento mas largos. Esto puede deberse a que los datos utilizados sean una serie temporal
univariante y que las redes convoluciones no sean capaces de extraer patrones y caracteristicas
sobre los datos como lo harian si se tratase de una serie temporal multivariante, imagenes, etc.
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