Time series model selection from a
bayesian practical approach



Explicacion de la aplicacion Shiny expuesta en la
comunicacion tipo B
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Red bayesiana para identificar el modelo que a priori
mejor predice una serie temporal

El objetivo de este trabajo es:

Dada una serie temporal con sus
caracteristicas iniciales, identificar el
modelo que menor error de prediccion
a priori comete.

Los modelos de prediccion que se han
empleado son:
ETS
BSTS
Prophet
ARIMA
Para contrastar los modelos se ha
empleado una red bayesiana




1. Tabla de eventos

Tabla de eventos Series temporales
7Foicgl ll; Elrlomo Saldo 7?;:!:- l6 crlrlronto Saldo

2017/?)5/0 A X€ 2017/05 A X€

6 Granularidad
2017/05/0 B TE mensual 2017/06 A X€

6

—_—

2017/08/1 A ve 2017/07 A X€

3 2017/08 A (2+Y)/2€
2017/08/1 A €

3 2017/05 B TE€
2017{08/2 5 e 2017/06 B TE

2017/07 B TE

Paso 1: Elegir la granularidad
Paso 2: Calculo de agregados por granularidad 2017/08 B HE
Paso 3: Busqueda del minimo y maximo de las series
Paso 4: Relleno de valores missing

2. Descrip,ajust,predic
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Paso 1: Paso 2: Paso 3: Paso 4:
ETL (extraccion, carga y - Transformar la serie al formato - Ajuste y prediccion de cada - Unificaciéon de los
almacenamiento) input de los modelos uno de los modelos resultados

- Fijar parametros de los modelos

3.Comparacion resultados de los modelos

Analisis Categorizacion Creacion de
descriptivo de MAPE vy una red
los resultados longitud bayesiana



Tipo

Descripcion del dataset

El dataset empleado tiene un total de 100.000 series temporales de diferentes tipos (demograficas, financieras, industriales, micro, macroy

otras) y distintas granularidades (anuales, trimestrales, mensuales, semanales, diarias, horarias).

La muestra de test empleada es 6 periodos para las series anuales, 8 para las trimestrales, 18 para las mensuales, 13 para las semanales, 14
para las diarias y 48 para las horarias.

La muestra para predecir ha sido del total de series para los modelos ARIMA y ETS y la mitad de series temporales para los modelos BSTS y
Prophet debido a su elevado tiempo de ejecucion.

Descargar dataset:

£28 M4 dataset

Type

Micro
Finance
Macro
Industry
Demographic
Other

Periodo

Granularity

Monthly
Quarterly
Yearly
Daily
Hourly
Weekly



NUmero de series dentro de cada segmento

Frecuency table

Show |10 ¥ |entries Search:
Demographic Finance Industry Macro Micro Other Total

Yearly 1088 6519 3716 3903 6538 1236 23000
Quarterly 1858 5305 4537 5315 6020 865 24000
Monthly 5728 10987 10017 10016 10975 277 43000
Weekly 24 164 6 41 112 12 359
Daily 10 1559 472 127 1478 633 4227
Hourly 0 0 0 0 0 414 414
Total 8708 24534 18798 19402 25121 3437 100000

Showing 1to 7 of 7 entries Previous 1 Next



Caso particular: Analisis de dos series temporales

Parametros

Coeficiente de la tendencia polinomial

1

numereo de diferencias

0

ACF y PACF: Selecciona una serie

M37012

Tipo: microeconomicas
Periodo: mensual

Series temporales seleccionadas

1800

M37012
Linear trend M37012
—es— M37068
1600 —— Linear trend M37068
1400
1200
1000

0 50 100 150 200 250 300



Ajuste y prediccion del modelo ARIMA

Model ARIMA

1300

1600

1400

1200

1000

Accuracy test

ME RMSE MAE MPE
M37068 48.66 57.41 50.11 3.76

M37012 -21.81 25.20 21.81 -1.26

100

150
MAPE ACF1
3.88 0.60
1.26 0.79

M37068 abserved
e M37068 fitted
M37068 interval confiance
—e— M37068 prediction
M37012 observed
® M37012 fitted
M37012 interval confiance
—e— M37012 prediction

300

El intervalo de confianza no
abarca la mayoria de las
predicciones



Ajuste y prediccion del modelo ETS

Model ETS
M37068 observed
1800 ® M37068 fitted
J M37068 interval confiance
—e— M37068 prediction
oo\ M37012 observed
1600 " F "y ®  M37012 fitted
H. ~ﬂ M37012 interval confiance
oy —e— M37012 prediction
1400
1200
1000
0 50 100 150 200 250 300
A 4
Accuracy test . .
y El intervalo de confianza no
ME RMSE MAE MPE MAPE  MASE abarca la mayoria de las
M37068  53.54 6239 5494 413 4.25 0.63 predicciones

M37012 -23.97 26.97 23.97 -1.38 1.38 0.72



Ajuste y prediccion del modelo Prophet

Model PROPHET

1800 M37068 observed
® M37068 fitted
1700 confidence M37068
—e— prediction
1600 M37012 cbserved
& M37012 fitted
1500 confidence M37012
—e— prediction
1400
1300
1200
1100
1000
0 50 100 150 200 250 300
v
Accuracy test
No detecta los puntos de cambio de
ME ~RMSE  MAE MPE  MAPE  MASE tendencia debido a que no se han podido
M37068 5541 6L50 5541 429 428 053 introducir por ser un proceso automatizado

M37012 7.29 12.78 11.37 0.42 0.66 0.6e7 de prediccién de 100000 Series



2200

2000

1800
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1000

M37068

M37012

ME

8.35

3.74

RMSE

27.58

16.84

Ajuste y prediccion del modelo BSTS

MAE

24.53

13.18

Accuracy test

MPE  MAPE
0.61 131
0.22 0.76

MAS

E

Modelo BSTS

La estacionalidad
va perdiendo
intensidad, por lo
que la distribucién
tiene mayor
varianza

— M37068 cbserved

M37068 test

e  M37068 fitted

creencia M37068

—e— prediction
M37012 cbserved
M37012 test

e M37012 fitted

creencia M37012

—e— prediction

Se adapta mejor a
los cambios de
tendencia. Todos
los valores estan
dentro del intervalo
de creencia



Red bayesiana discreta para contrastar los resultados

éPor qué una red bayesiana?

* Las redes bayesianas buscan relaciones causales. En nuestro caso, se quiere identificar las
relaciones entre las caracteristicas iniciales de las series temporales y las medidas de error de la
prediccion con cada uno de los modelos

* Se puede introducir informacion a priori tanto en la estructura de la red como en las probabilidades
iniciales

Score de lared Red Bayesiana

Score dela red:

Bayesian Information Criterion v

-564068.9



Algunas probabilidades obtenidas en la red

Probabilidades condicionadas
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Inferencia

Dado un conjunto de evidencias (categorias de variables que se conocen), se puede calcular la probabilidad
de que ocurra un evento (en este caso el evento es que la variable MAPE tenga un error menor de 3y que el
modelo empleado sea ARIMA, BSTS, ETS o Prophet)

Evidence - Evento nodo: clase_mape y modelo empleado

Selecciona las caracteristicas conocidas (evidencias):

0.045
Evidencia nod0 longitud:
0.04
‘ C102=longitud=234 hd ‘ 0.035
0.03
Evidencia nodo periodo:
0.025
‘ MONTHLY v ‘ 4
L
% 0.02
Evidencia nodo tipo: 0.015
‘ MACRO v ‘ 0.01
0.005

ARIMA BSTS ETS Prophet
list



Conclusiones

Resultados obtenidos

» Los modelos ETS y ARIMA tienen un
tiempo de ejecucidon considerablemente

menor que los modelos Prophet y BSTS.

» El modelo Prophet es el que mejor actua

para series de tipo diario de longitudes

medias y largas.

» Los modelos ARIMA, ETS y BSTS obtienen

buenos resultados en los segmentos de

longitudes largas.

» Las predicciones del modelo BSTS son las

https://github.com/AnaBotey/Bayesian-

network-to-compare-time-series-models que mejores

resultados  generales
Ana Arias Botey

obtienen.



