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QA Palataforma de Datos como Servicio (DaaS)

Taylor made service para empresas que implementan
CIF en entornos CLOUD.

- Combinar diferentes fuentes de datos

- Establecer un Data Lake

- Transformar datos y contenerlos en Data
WareHouses

- Distribuirlo en Data Marts auténomos listos
para ser empleados

- Explotacién de datos:
- Presentacion de insights - Bl
- ML - Data Analytics

DaaS - Data as a Service

Data Version Control

Data Sources
Extraction
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Data Lake
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Data Warehouse Business Logic
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Structuring
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() Themis: Series Temporales y sus Componentes
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Las series temporales son una coleccién de puntos de

datos dependientes del tiempo. Esto significa que

770000

cada punto de datos se asigna a una marca de tiempo

= 760000

especifica. # 750000

. . . 740000

en orden cronoldgico y en intervalos de tiempo 730000
regulares (continuos o discretos).

200000

Las series temporales dependen del tiempo y _—

muestran caracteristicas especificas, tales como: § .

@) Tendencia -100000

o Estacionalidad

o Ruido(Blanco, de colores, otros)
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—200000

2002 2004 2006 2008 2010 2012 014 2016
Datetime



65

60

W\/\’\f\ﬂw\ A
T \J\\/

55

50

45

A0 T T T T T T e

®,
(] Enfoque tradicional Modelo Auto-regresivos

Heteroskedasticity)

AR (Autoregressive model)

SV (Volatility Forecasting)
Vectorial ARMA (VAR(p), VMA(q), VARMA(p, q))
° Markovian Processes

Modelos Basados en Agentes

AC

Autocorrelation

ARMA ( Autoregressive-moving average model)
ARIMA (Autoregressive-integrated moving average)
SARIMA (Seasonal ARIMA)

ARCH (Autoregressive conditional heteroskedasticity)
GARCH (Generalized Autoregressive Conditional

i e iy e s

ANALISIS
DE SERIES TEMPORALES

Daniel Pefia

ﬁlotas importantes al implementar modelos AR

Algoritmos muy complejos

Requiere andlisis de muchos correlogramas para
ACF y ACPF

Definir que modelo emplear

Metodos que en general no consideran influencias
externas (incluidas en la componente de ruido)
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d XgBoost : El Motor de Themis

Boosting es un enfoque de Machine Learning basado en la idea

. . . [lustraciéon de la suma de algoritmos de aprendizajes débiles
de crear una regla de prediccion altamente precisa combinando

muchas reglas relativamente débiles e imprecisas.

y R 51 +ag +as

El Gradient boosting implica tres elementos: — - @
[ ] : —

Una funcién de pérdida a optimizar.

Un algoritmo de aprendizaje débil para hacer las .

predicciones. R B
e Unmodelo aditivo para anadir los algoritmos de )

aprendizaje débiles que minimizan la funcién de

pérdida.

XGBoost es una implementacion de arboles de decision con @ ﬁ]

Gradient boosting disefiada para minimizar la velocidad de c-J
ejecuciéon y maximizar el rendimiento. B + 0 X
- - -GS 6 2
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https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/
https://es.wikipedia.org/wiki/%C3%81rbol_de_decisi%C3%B3n
https://en.wikipedia.org/wiki/Gradient_boosting
https://en.wikipedia.org/wiki/Gradient_boosting
https://es.wikipedia.org/wiki/Boosting
https://relopezbriega.github.io/category/machine-learning.html

d XgBoost : El Motor de Themis

Modelo matematico regresion (tipo ARIMA)
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Boosting es un enfoque de Machine Learning basado en la idea
de crear una regla de prediccion altamente precisa combinando
muchas reglas relativamente débiles e imprecisas.

El Gradient boosting implica tres elementos:

Una funcién de pérdida a optimizar.

e  Unalgoritmo de aprendizaje débil para hacer las
predicciones.

e Unmodelo aditivo para anadir los algoritmos de
aprendizaje débiles que minimizan la funcién de
pérdida.

XGBoost es una implementacion de arboles de decision con
Gradient boosting disefiada para minimizar la velocidad de
ejecucion y maximizar el rendimiento.

Suma de algoritmos de aprendizajes débiles

Fr(z) = Frp-i () — Y Z VE, 1L(yia Frazi(2v))s
i=1

1=

n
Ym = arg minz L (yi’ -Fm"] (1131) - ’)’VF,,,,,I L(yz 3 Fm~ 1 (.'13,))),
v i—1

Input: training set {(x;, ;) }1"., , a differentiable loss function L(y, F'(x)), number of iterations M.
Algorithm:
1. Initialize model with a constant value:
n
Fy(z) = argminz L(y;, 7).
T =l
2.Form=1toM:
1. Compute so-called pseudo-residuals:

[BL(y,', F(m,))}
Pin ==
OF(z;) F(z)=Fy, (z)

2. Fit a base leamer (or weak learner, e.g. tree) h,, () to pseudo-residuals, i.e. train it using the training set {(I,-,T;,,,)};'fv
3. Compute multiplier 4y, by solving the following one-dimensional optimization problem:

fori=1,...,n.

n
Ym = arg minz L (yiy Frnoq (@) + Yho (1)) .

v i=1
4. Update the model:
Fm ('T) = Fm I(I) | ’y‘,,,h,,,(]l).
3. Output Fyy ().



https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/
https://es.wikipedia.org/wiki/%C3%81rbol_de_decisi%C3%B3n
https://en.wikipedia.org/wiki/Gradient_boosting
https://en.wikipedia.org/wiki/Gradient_boosting
https://es.wikipedia.org/wiki/Boosting
https://relopezbriega.github.io/category/machine-learning.html

Core; Delfos

ST



() Delfos: Transformar los datos para un aprendizaje supervisado

Los conjuntos de datos concatenados alimentan el modelo tanto en la fase de entrenamiento (Ajuste) / De |fOS Foreca Sti n g \
como en la fase de pronéstico (Predecir).
1. Una matriz conteniendo los diferentes parametros(k) debe ser provista en la entrada de Aplicacién que permite realizar prondsticos de
datos. comportamiento futuro en base al andlisis de
2. La concatenacién de datos del marco de trabajo permite una estructuraciéon modular de datos histéricos, referencias autorregresivas y

los pronésticos, permitiendo la flexibilidad necesaria para incluir o eliminar variables al otros pardmetros externos que tienen impacto en
modelo.

la variable objetivo dindmica (ej .: Ventas, Trdfico

(ﬁendas minoristas) /
|
concat () )

i=1 j=1

o

Concatenaciéon de Datos en Mdédulos

Pardmetros temporales sobre Ventas Pardmetros temporales sobre Tréfico en Eventos de Calendario
tienda
i=1 =2
1 2 3 4 35 Jyn Ifl:llj 1 2 B Hl::j
X 2 X% ] x| 57 [ x] X x| x]

lag O

lag 1 lag 180 lag 365 mov avg




d

Fit

k1 | Parametros Autorregresivos
k2 | Variable Temporal adicional
k3 | Calendario de eventos know in advance

n
Prevision. fit ( concat Z Z
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fecha_id

2020-08-
02

2020-08-
03

2020-08-
04

2020-08-
05

2020-08-
06

2020-08-
07

2020-08-
08

2020-08-
09
2020-08-
10

2020-08-
11

2020-08-
12

k1
lag_1 lag 2 lag 3 lag 4 lag 5 lag 6 lag_7 lag_28 lag_29 lag_30 lag_31
1061.0 679.0 7940 787.0 7180 654.0 5440 4460 1336.0 952.0 882.0
351.0 1061.0 679.0 7940 787.0 7180 654.0 714.0 446.0 1336.0 952.0
6940 351.0 1061.0 679.0 7940 787.0 718.0 791.0 714.0 446.0 1336.0
7900 6940 351.0 1061.0 679.0 7940 787.0 847.0 791.0 714.0 446.0
8150 790.0 6940 351.0 10610 679.0 794.0 802.0 847.0 791.0 714.0
7020 8150 790.0 6940 351.0 1061.0 679.0 898.0 802.0 847.0 791.0
789.0 7020 8150 790.0 6940 351.0 1061.0 1353.0 898.0 802.0 847.0
960.0 789.0 7020 8150 790.0 6940 351.0 4450 1353.0 898.0 802.0
3240 960.0 789.0 702.0 8150 7900 694.0 795.0 4450 1353.0 898.0
5120 3240 960.0 789.0 7020 8150 790.0 788.0 795.0 4450 1353.0
598.0 512.0 3240 9600 789.0 702.0 8150 1049.0 788.0 795.0 445.0

Fase de Entrenamiento

ﬁ

Objetivo
Fe===1

| num_ventas |
|

|
351!
|
694 |
|

|
815 1

702

790

789 |
960 |
324 |
512
508 |

1
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d funcionamiento de Themis

1.  Serie Temporal de Estudio
2.  Requerimientos de la APl para el pronéstico de series
temporales
a. DataMart
b.  Pardmetros Autorregresivos
c¢.  Pronésticos independientes
d.  Simulacién de escenarios
e. Campos adicionales
f.  Hiperparametros de entrenamiento
3. Resultados
a. Archivos conteniendo las predicciones
b.  métricas de evaluacion estadistica
4.  Visualizaciones
a.  Soporte Grafico
b.  Dashboard en herramienta de visualizacion

Requeri How Themis works

mientos A
a B € @ =

Time Autoregressive Simulation of Hyperparameters of Definition of additional
series data parameters (lags) scenarios training variables

L i l i 1
Q) ,_:_, ®

Data processing Forecasts
Multivariable analysis Predictive model
for forecasting
¥ ¥
h A A
Database
Tablas ‘
Output > )
Resultados tools
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() ElINucleo: Kedro

Kedro es una biblioteca Python de cddigo abierto, mantenida
por QuantumBlack, que se enfoca en crear Pipelines de MLOps )
Ayuda a estructurar el cédigo de manera que es facil seguir el d
proceso que sigue el flujo de nuestros proyectos. Y pone estos / l
procesos en produccién siguiendo las buenas practicas de
ingenieria de software

a B

Time Autoregressive
series data parameters (lags)

How Themis works

V/\N

Qél.

Simulation of
scenarios

gt B

Hyperparameters of Definition of additional
training variables

| Tt

®

3

®

API
Data processing Forecasts
Multivariable analysis Predictive model
for forecasting
g
A [N A
Database

Output

Visualisation

tools

f Parameters Prepare Parameters

/ [ f Traffic Prediction
_

e )
,/ ’ —— - I
'3

f Modeler Autoregressive Predict f Model Output Generate Traffic Json

)X

\

( 3
1 f Confidence Intervals Calculation f Metrics Get Metrics J
/

: " \;\ ///’
N

[ f Model Output Generate Json

f Graphs Generate Html
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() ElINucleo: Kedro

f Parameters Prepare Parameters

@ Preprocessed Params 8 Best Params Range

@ Raw Dataset

] f Traffic Prediction

8 Traffic Test B Traffic Train

© Traffic Predictions

f Model Output Generate Traffic Json & f Modeler Autoregressive Predict

8 Traffic Dict B Best Params

g Forecast Predictions

Q Feature Importance g Model




() Interfaz: Fastapi

Permite la validacion de pardmetros
de entrada y testear nuestras queries
usando su interfaz de testeo.
Podemos usar la llamada de la api
para automatizar forecasting
periodico de los nuevos datos de

nuestras series temporales

Paramatars
Nome Desoriptcn
lags
;
el 1.54
mov_avy
:
strimg 1-54
avery
xp_avg
string o0
expanding_avd | wue
beolei
query
torecastng [we < |
bsoless _——
yaary

tunning_params [

gamma
trim 0.001
racy
learning_rate
o 5
i 0.005
qancy
max_depth
string 3
very
n_estimators T
string 400
randam_state
az

string

target_cor

sirise num_ventas
ery

var 2



Time
series data
L

Dashboard: Dash (Ploty)

Autoregressive
parameters (lags)
1

How Themis works

Simulation of
scenarios

Hyperparameters of Definition of additional

training

variables
]

@

@

Data processing

[ Ta—

Multivariable analysis
for forecasting

®

©)

Forecasts

Predictive model

=
2 =

Output

="

Database

Time Series Forecasting Model

GO

pS | An APSL Application Drag and Drop or Select a File

e saies

N Persons

Time Series Forecasting
Mean MAPE for predictions is 13.10% and MPE coefficient of 12.64%

—— Observed
- 95% confidence interval
—e— True values
—e— Predictons
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Mean MAPE for predictions is 18.58% and MPE coefficient of 11.26% P
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() Next step: Django

Themis experiments

El nucleo sigue siendo Kedro

La interfaz para la introduccién de

@ Feb. 4, 2022, 9:50 a.m. 79e53a5 Experiment name |Graph |Json

@ Feb. 4, 2022, 10:10 a.m. 3eb0250 Experiment name |Graph |[Json
@ July 19, 2022, 3:41 p.m. 73b6b7c Experiment name |Graph |Json
FO sta pl @ July 19, 2022, 4:03 p.m. 51be23f Experiment name |Graph |Json
@ July 19, 2022, 4:05 p.m. addescd Experiment name |Graph |[Json

datos y pardmetros es similar a la de

\/ | | d CI | d ., @ Sept. 12, 2022, 2:56 p.m. 9c9c3c3 Experiment name |Graph |Json
emos los resultados e la pre Iccion @ Sept. 12, 2022, 3:09 p.m. afc9d74 Experiment name |Graph |Json

@ Sept. 12, 2022, 3:14 p.m. d4aa949 Experiment name |Graph |Json
autom O,ﬁCO mente @ Sept. 12,2022, 3:15 p.m. f51e666 Experiment name |Graph |Json

@ Sept. 12,2022, 3:17 p.m. 3e7d9d1 Nuclear year |Graph |Json
@ Sept. 12, 2022, 3:18 p.m. 7f28f8a Nuclear year |Graph |Json

TOCI (ON) |OS CI atos y param efros d el @ Sept. 12,2022, 3:18 p.m. c6c868c Nuclear year |Graph |Json
@ Sept. 12, 2022, 3:20 p.m. 4952c55 Experiment name |Graph |Json
expe rimento se gua rd an. © Sept. 12, 2022, 3:20 p.m. d7c8884 Experiment name |Graph [Json

@ Sept. 12,2022, 3:21 p.m. 342dadf Experiment name |Graph |Json
@ Sept. 12, 2022, 3:23 p.m. d45ee2d Experiment name |Graph |Json
@ Sept. 12, 2022, 3:23 p.m. a2e4e53 Experiment name |Graph |Json
@ Sept. 12, 2022, 3:32 p.m. 354ac5d Experiment name |Graph |Json
@ Sept. 12, 2022, 3:35 p.m. 9bb498e Experiment name |Graph |Json

Se puede acceder a predicciones

anteriores y ¢ lonar el experimento © Sept. 12, 2022, 3:39 p.m. 7b58413 Experiment name |Graph |Json
@ Sept. 12, 2022, 3:39 p.m. 36b9obf7 Experiment name |Graph |Json
I’e'l:in(]do |OS pOrémeh’OS o) USOHCIO _— m Qant 12 20127 41 nm acgdcaf Fy, imant nama ICranh | lean

nuevos datos
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Store Sales

Store Sales
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Predict

Mean MAPE for predictions is 6.18%

--e= prediction ks

observed
-=-= 95% confidence interval

desv
2017-01 2017-05 2017-09 2018-01 2018-05 2018-09 2019-01 2019-05 2019-09

weekly
Mean MAPE for predictions is 6.18%

--e-- prediction
s==observed [ | e
""" 95% confidence interval

desv

2018-07 2018-09 2018-11 2019-01 2019-03 2019-05 2019-07

weekly
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Medium

Statistical criteria

Low
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Discrimination
Medium

Low

User
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Information

Reports

SMAPE

MSE
RMSE
MAPE
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MAPE
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MAASE

Make
Comparisons

U-Theil

MRAE
GMRAE
MdRAE
SMAPE

MAPE
MAAPE
RMSEPE
RmdSPE

MIRAE
GMRAE
MAPE
MdAPE

U Thiel
SMAPE

Understanding

common sense

SMAPE

MAPE

MAPE

SMAPE

some meaning

MAE
MdAE
MdAPE
RMSPE
RmdSPE

MAE
MdAPE

MdAE

MdRAE

not intuitive

U-Theil

MRAE
GMRAE
MdRAE

MSE
RMSE
MSSE

RMSSE
MASE
MAASE

MSE

RMSE
U-Theil

MSSE
RMSSE
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A Caso de Estudio

Time Series Forecasting
Mean MAPE for predictions is 13.77% and MSPE coefficient of 11.77%

= Observed
5000 )
95% confidence interval
—e— True values

—e— Predictions

4000
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L 0
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Dates
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Apr 2020 May 2020 Jun 2020 Jul 2020 Aug 2020 Sep 2020 ©Oct 2020

Nates
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