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CAPIiTOL 1

Glossari

PIME: Acronim de Petita I Mitjana Empresa.
PIMEC: Acronim de Petita I Mitjana Empresa de Catalunya.
HORECA: Acronim d’HOtels, REstaurants i CAfeteries.

M2M: Comunicacié maquina a maquina. Acronim de I'angles Machine to
Machine.

DAFO: Acronim de Debilitats, Amenaces, Fortaleses i Oportunitats

ARIMA: Model de mitjana mobil integrada autorregressiva. Acronim de
I'angles d’Autoregressive Integrated Moving Average Model.

SARIMA: Model de mitjana mobil integrada autoregressiva estacional.
Acronim de l'angles Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average
Model.

RNN: Xarxa neuronal recurrent. Acronim de I'angles de Recurrent Neural
Network.

LSTM: Unitats de memoria a curt i llarg termini. Acronim de I'angles de
Long Short-Term Memory.

MAE: Error absolut mitja. Acronim de I'angles de Mean Absolute Error.
MSE: Error quadratic mitja. Acronim en angles de ’'Mean Squared Error.

RMSE: Arrel de l'error quadratic mitja. Acronim de 'angles de Root-Mean-
Square Error.






CAPITOL 2

Proposta

2.1 Origen del projecte

Tradicionalment les empreses productores han centrat el seu model de negoci
en la venda del producte que fabriquen. Tot i que aquest model ja funciona, en
aquests darrers anys s’ha iniciat una transicié cap a un nou model en el que les
empreses volen oferir, a més del producte, un servei. Aquesta nova estrategia és
la que es coneix com a servititzacid. Implantar un model enfocat cap a la servi-
titzacié implica, entre d’altres, modificar els procediments de treball i també la
forma d’apropar-se als clients. Es un procés complex en el que és necessari ana-
litzar les diferents decisions i estrategies abans d’aplicar-les per veure I'impacte
que tindran.

El projecte que es presenta té I'origen en 'empresa Cafes Cornella i en el
seu interes en implantar un model de negoci enfocat cap a la servititzacié. Ac-
tualment Cafes Cornella instal-la cafeteres amb tecnologia M2M (Machine to
Machine) a alguns dels seus clients a partir de les quals obté dades referents
a I'as d’aquestes, com ara cafes servits o neteges fetes a la cafetera. Aquestes
dades i altres s6n enviades a un servidor de Cafés Cornella.

Per gestionar aquestes dades, Cafés Cornella esta implementant una plata-
forma tecnologica, anomenada Cafeteria 4.0, que complementara el pas al nou
model de negoci centrat en la servititzacid. Aquesta plataforma va destinada als
seus clients per tal de que puguin millorar la rendibilitat del seus establiments
a partir de les dades que s’obtenen de les cafeteres.

L'objectiu d’aquesta nova proposta de valor basada en la servititzacié és mi-
llorar els resultats del negoci de Cafes Cornella tot oferint als seus clients un
seguit de funcionalitats i informaci6 que fins ara no disposaven. Per exemple, es
pretén que amb les dades que les cafeteres envien al servidor es pugui controlar
i millorar el rendiment (cafés servits per cada quilogram de cafe), gestionar els
manteniments preventius per evitar averies, predir consums, i fins i tot mesurar
la qualitat de la tassa de café en temps real.

En aquest context, el professor Yago de Zabala del Departament d’Organit-
zacio i Gestié Empresarial i Disseny del Producte, en el marc de la seva tesi
doctoral sobre la servititzacid, i supervisada per en Rudi de Castro i I’Andrea
Bikfalvi, va contactar amb Cafes Cornella per fer un Case Study del seu nou mo-
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del de negoci. El seu interés comu en la tematica els va portar a oferir una estada
en entorn laboral no curricular de la qual sorgeix el projecte que es presenta.

2.2 Motivacio

La principal motivacié darrera d’aquest projecte ha estat la possibilitat de poder
posar en practica i ampliar conceptes d’organitzacié d’empresa que s’han vist al
llarg del master en un cas real i alhora aprendre noves tecniques centrades en
la gestié de dades.

Per la part d’organitzacié d’empresa, fer un canvi de model de negoci impli-
ca, entre d’altres, analitzar els diferents segments de mercat, formular hipotesis
i portar a terme les proves de validacié necessaries per al seu desplegament i
llancament.

Per la part de gestid de dades, i per tal de poder tractar les dades obtingudes
de les cafeteres, suposa fer un estudi a fons dels diferents models de prediccid
que permetin explotar-les al maxim per tal d’obtenir la informacié necessaria
per posteriorment prendre les millors decisions, tant per part de Cafes Cornella
com dels seus clients.

2.3 Requeriments previs

Inicialment caldra fer una immersid intensiva en els conceptes i teoria de la
servititzacio, aixi com entrar en el detall del procés de servititzacié a Cafes Cor-
nella. També sera necessari veure en quin punt esta la plataforma Cafeteria 4.0
i quines son les dades que ens facilita i que seran objecte de tractament.

També hem de saber quins son els requeriments i les especificacions per
portar a terme el projecte amb les minimes proves viables.



CAPITOL 3

Introduccio

La servititzacié és una estrategia d’economia circular que ofereix una propos-
ta de valor enfocada a passar de vendre productes a vendre serveis o produc-
tes amb un servei complementari. Un exemple classic de servititzacié és el de
I'empresa Rolls Royce. L'any 1962, va passar de vendre turbines d’avid a ofe-
rir un servei avanc¢at anomenat TotalCare. Aixi doncs, enlloc de vendre-les com
a producte, conservaven la propietat i les van comencar a arrendar. D’aques-
ta manera, eren capacos de monitoritzar-les constantment, realitzar un millor
manteniment, augmentar els seus marges i oferir als seus clients un producte
més avancat.

Cafes Cornella, empresa gironina del sector agroalimentari productora de
cafe torrat, actualment basa el seu model de negoci en la venta de quilograms
de gra de café. Des del 2019 ha iniciat un projecte de canvi de model de negoci
per passar de facturar quilograms de cafe a facturar les tasses de cafe venudes
amb I'objectiu de fer una transicié cap a una proposta de valor més eficient i
circular. Aquest canvi va acompanyat d’'una plataforma, Cafeteria 4.0, que té
per objectiu impulsar aquesta nova proposta de valor. Practicament no existei-
xen casos de servititzacié en la industria alimentaria en general, i en 'ambit
del café en particular, i és sens dubte un cas pioner a la indudstria, no només
a Catalunya, siné també a nivell europeu i mundial. La innovaci6 del projec-
te rau en la transicié cap a un model de negoci que aconsegueix desacoblar
la facturacié de 'empresa respecte el consum de matéries primeres, aportant
més valor als clients (hotels, restaurants i cafeteries) i qualitat als clients finals
(consumidors).

Aquest procés de transicio cap a la servititzacié es complementa amb la mo-
nitoritzacio de les cafeteres iniciada 'any 2016. Aquesta permet fer el seguiment
de la venda de tasses de cafes i recollir variables relacionades amb la bona pre-
paracié d’'un cafe, com per exemple, les neteges que es fan a les cafeteres. Per
tant, permet saber queé esta passant en els establiments connectats. Aquestes
dades s6n essencials per poder validar i definir el nou model de negoci i alhora
han de servir per alimentar la plataforma Cafeteria 4.0 podent optimitzar aix{
els resultats.

El nou model de negoci és clar, a partir d’'una solucié tecnologica s’oferira
una gestid eficient del café que permetra parametritzar i optimitzar el rendi-
ment, la qualitat i la satisfaccié dels consumidors, i aixi augmentar la rendi-
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bilitat dels establiments. El repte a nivell d’empresa esta en determinar quina
informacid oferim al client, és a dir, de totes les dades de les que es disposa,
quines proporcionen informacié util per poder millorar el servei que ofereix.

3.1 Objectius del projecte

En el moment d’iniciar aquest projecte, Cafes Cornella disposa d'un conjunt
de clients per iniciar una prova pilot. Partint com a cas d’us les dades d’aquests
clients, 'objectiu d’aquest projecte és definir i validar 'estrategia sobre el model
de negoci, ja definit, associat a la proposta de servititzacio.

3.2 Abast del projecte

L'abast del projecte es pot dividir en dos blocs segons els focus principals d’in-
teres, un primer centrat en 'organitzacié de 'empresa i el segon en la gestié de
les dades.

Pel que fa a l'organitzacié de 'empresa, abans de definir i validar el nou
model de negoci ens cal:

* Estudiar els elements clau de la servititzacié com a model de negoci. Ens
interessa entendre el concepte d’economia circular i el seu potencial a
nivell catala identificant els sectors claus implicats.

* Analitzar el model de negoci actual de Cafées Cornella i la proposta del
nou model de servititzaci6. Ens interessa entendre el context actual de
I'empresa per poder identificar les caracteristiques del model actual i al-
hora coneixer les estratégies de les que disposa per fer el pas cap a la
servititzacio.

Pel que fa a la gestié de dades ens cal:

* Proposar estrategies i fer les proves minimes viables per tal de poder va-
lidar la nova proposta de valor. Aquest punt es considera el nucli del pro-
jecte. Partint de les dades de les quals ja disposa Cafés Cornella es fara
un analisi per poder predir la informacié que cal proporcionar als clients
en el marc del model de servititzacid. Concretament, es treballara en una
de les funcionalitat de la plataforma, per la qual caldra estudiar i aplicar
models de prediccid, definir metriques d’avaluacié dels models predictius
i finalment extreure’n les conclusions per retornar la informaci6 adequada
al client.



CAPITOL 4

Servititzacio

La servititzacié es pot definir com un nou model de negoci en el que 'empresa
passa de proveir productes a proveir productes amb un servei complementari
com a valor afegit. Per poder oferir aquest servei complementari és imprescin-
dible coneixer les necessitats del client i saber 1'ds que fa dels productes. Aquest
nou model de negoci es defineix com un model d’economia circular que millora
el classic model lineal. A continuacid, presentem aquests conceptes amb detall.

4.1 Economia circular i servititzacio

L'economia es pot definir com un model d’administracié dels recursos dispo-
nibles en sistemes de produccid, distribucid, comer¢ i consum per satisfer les
necessitats humanes. Les diferents etapes de 'economia es poden modelitzar
de forma lineal o de forma circular.

El model economic actual és lineal perque, tal i com es mostra en la Fi-
gura 4.1, esta basat en: (i) extraccié de materia i energia; (ii) produccid; (iii)
consum i (iv) generacid de residus i emissions. Aquest model és insostenible
a llarg termini. Per una banda els recursos inicials sén finits i per altra banda,
la generacié de residus i emissions té un impacte negatiu amb conseqiiencies
pessimes i per tant a evitar.

D NN v D
m'\\@ /_>

"~ emissions

Figura 4.1: Diagrama dels models productius i de consum de ’economia lineal.
Font: [PIMEC 2020]

Com alternativa a aquest model lineal es proposa el model circular, és a
dir, una economia orientada a I’assoliment de sistemes de produccid i consum
més eficients i resilients, que preservin els recursos dins d’un cicle continu,
optimitzant-ne el seu valor. Aquest nou paradigma afecta a tota la cadena de
valor, incloent al ciutada consumidor, i adopta una visié de cicle de vida que
integra la perspectiva social, economica i ambiental. Totes les politiques actuals
estan enfocades a aquest nou model i centrades en la sostenibilitat.
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Figura 4.2: Diagrama dels models productius i de consum de I'economia circular.
Font: [PIMEC 2020]

Actualment, complir amb les normes i objectius de sostenibilitat en el con-
text d’economia circular suposa un desafiament tecnologic a 'hora de desenvo-
lupar productes i processos més respectuosos amb el medi ambient. En aquest
context, 'economia circular es posiciona com un marc de referéncia per aques-
ta reinvencié i la servititzacid representa una oportunitat per portar a terme
nous models de negoci circular. Podem entendre per tant la servititzacié com
una estrategia d’economia circular que ofereix una proposta de valor enfoca-
da a passar de vendre productes a vendre serveis o productes amb un servei
complementari.

Focalitzant-nos en la servititzacié, poden considerar-se tres nivells en funcié
de l'orientaci6 del servei. Aquests sén:

1. Serveis orientats al producte, per exemple el servei d’assessorament que
s’ofereix per fer servir una rentadora de la forma més eficient possible.

2. Serveis orientats a 1'is/accés, per exemple les bugaderies col-lectives on
I'usuari pot fer servir rentadores de les que no n’és propietari.

3. Serveis orientats al resultat, per exemple el pagament pel servei de tenir
sempre roba neta.

Com es pot veure, en la servititzacio, el punt focal del negoci no és la creacid
del producte, sind el consumidor o client final i el servei que se li vol oferir.
Per tant, per poder-lo definir cal coneixer bé les necessitats del client i I'is que
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fa dels productes. D’aquesta manera s’alineen els interessos de tots els agents
implicats en els models de produccié i consum, fent de la servititzacié una de
les estrategies d’economia circular més atractives pels diferents avantatges que
aporta. Entre aquests avantatges podem remarcar:

* A nivell d’'empresa, oferir producte i servei permet fidelitzar als clients
alhora que genera més beneficis. Aixo és pel fet que els clients estan dis-
posats a pagar més per un producte quan aquest inclou serveis avancgats
adaptats a les necessitats de 'usuari final. Si el servei és optim, la rela-
cié empresa-client s’enforteix, I'experiéncia del consumidor és positiva i
la fidelitzacié molt més efectiva.

* A nivell dels consumidors, aquests gaudeixen de productes de major qua-
litat i es despreocupen de les responsabilitats associades a la propietat.

* Anivell de societat i medi ambient, es minimitza 1'ds de recursos i s’adop-
ten habits de consum més sostenibles.

L'impacte positiu de la servititzaci6 ha fet que la majoria de paisos defineixin
plans i programes d’actuacio per afavorir-ne la seva implantacié i Catalunya no
ha estat una excepcid.

4.2 Servititzacio a nivell catala

ServitiCAT, un estudi sectorial per identificar les oportunitats i els reptes d’in-
cloure la servititzacié com una estrategia d’economia circular a les pimes cata-
lanes, va publicar el desembre de 2020 I'informe “Aplicacié de les servititzacié
a les pimes catalanes” [PIMEC 2020], desenvolupat per PIMEC (Petita i Mitjana
Empresa de Catalunya) i amb el suport de ’Agencia de Residus de Catalunya. La
conclusié principal de I'estudi de ServitiCAT és que l'estrategia de la servititza-
cié té un gran potencial per les pimes catalanes i representa una oportunitat per
empreses, territori i consumidors, el que justifica que el seu impuls tant des de
I’esfera publica com des de la privada sigui una prioritat i encara més dintre del
context de crisi generat per la Covid-19, on la sostenibilitat i 'adaptacié a nous
models de negoci i de propietat pot representar una oportunitat de diferenciar-
se i aportar valor afegit sobre la competencia. En aquest informe també s’indica
que I'any 2015, la Generalitat de Catalunya va publicar una estrategia d’impuls
a 'economia verda i circular amb I'objectiu de contribuir a la construccié d’'un
territori més resilient a les crisis economiques i ambientals, menys dependent
dels recursos externs i més inclusiva. Aquesta estrategia identifica els sectors
considerats claus per la transformacié del teixit productiu catala, basant-se en
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el sectors economics liders identificats per 'Estratégia per a 'Especialitzacio In-
tel-ligent de Catalunya (RIS3CAT), que apunta als segiients ambits sectorials
liders:

e Alimentacid

* Quimica, energia i recursos

Sistemes industrials

Inddastries relacionades amb el disseny

Industries de la mobilitat sostenible

Industries de la salut

El sector de I'alimentacié inclou la industria agroalimentaria, perd també
altres graons de la cadena de valor, com els sectors primaris, la distribucid, les
industries de 'envasat i 'embalatge, la maquinaria per I'alimentacio, els additius
i matéries primeres, la gastronomia i la restauracié. En aquest sector s’hi troba
Cafes Cornella.

10



CAPITOL 5

Marc de treball i conceptes previ

Cafes Cornella és una empresa gironina que té el seus origens el 1920 quan
els germans Narcis i Pere Cornella van posar en marxa la primera planta de
torrefaccié a Girona. Es tractava d’una activitat completament nova i en poc
temps es van convertir en el principal subministrador de café de les comarques
gironines. El 1954 es va incorporar a I'activitat la segona generacié coincidint
amb la nova normativa de la venda del cafe envasat. Cafes Cornella va adquirir
en aquest moment la segona maquina automatica de tot 'Estat espanyol per
envasar el cafe. El 1980 es va incorporar a 'empresa la tercera generacié i 4
anys més tard es van traslladar 'empresa del centre de Girona a Fornells de la
Selva. Des de llavors 'empresa opera en una nau industrial on els processos de
produccid estan totalment automatitzats, tant pel que fa a la torrefaccid, mescles
i envasament al buit de tots es seus productes i on es disposa d’un laboratori
d’analisis per desenvolupar noves férmules de torrefaccid. Actualment, Cafeés
Cornella serveix 25 milions de tasses anuals (per més informacié, consulteu
https://cafescornella.coffee/).

5.1 Model de negoci actual

Cafes Cornella es posiciona com un torrefactor i distribuidor de cafe de gamma
alta especialitzada en el sector HORECA, (acronim de Hosteleria, Restaurants
i Cafeteries). El model actual de negoci de 'empresa es basa en la produccid
de cafe torrat, que subministra juntament amb altres productes, ingredients i
els equipaments necessaris per a la produccié de les tasses de café en els es-
tabliments dels clients. Aixo0 ha comportat ’'adquisicié i posada en servei de
magquines, molins de cafe i sistemes de tractament d’aigua, juntament amb la
implementacié d’'un Sistema de Qualitat Integral (SIQ). El SIQ permet una mi-
llora continua que comenca per una qualitat constant, una formacid barista pro-
gressiva, un manteniment preventiu de la maquinaria i culmina quan el client és
conscient que amb aquest sistema millora la seva rendibilitat. [Cafés Cornella

]
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Sistema de venda de producte
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Figura 5.1: Esquema sistema venda de producte del model de negoci actual.
Font: Cafes Cornella

Les limitacions d’aquest model de negoci es poden resumir en:

* Es traspassa la responsabilitat de l'eficiencia de I'is de les maquines de
cafe i el producte als clients.

* El control que la marca té sobre la qualitat i I'eficiencia de I'elaboracio6
de les tasses de cafe és minim, fent que el marge de negoci sigui limitat i
vinculat als kg de producte.

* La capacitat d’innovacid i diferenciacié del seu negoci és molt limitada ja
que existeixen més d'una desena de competidors que ofereixen el producte
“gra de café” als establiments.

Per tant, amb l'objectiu de resoldre les limitacions del model actual, Cafes
Cornella va iniciar una nova estratégia amb 'objectiu d’obtenir informaci6 dels
seus clients. El 2016 van posar en funcionament les primeres cafeteres con-
nectades amb la tecnologia M2M (Machine to Machine). Aquestes maquines,
dissenyades per Quality Espresso, envien informacié periodicament de:

* La quantitat de cafes que ha fet la cafetera

* Laquantitat de neteges de la maquina que s’han dut a terme: que permetra
saber el manteniment que s’esta fent de la maquina.

* La qualitat de cada cafe: si s’ha fet subextret (en massa poc temps) o si ha
estat sobreextret (massa fet).

¢ Alarmes de nivell i de volumeétric

12
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Aquestes dades es gestionen des d’una plataforma informatica de 'empresa
que els permet veure les dades dels locals que disposen d’aquest tipus de ca-
feteres. En la Figura 5.2 es mostra una captura de pantalla de la plataforma
informatica.

nicio | Dashboard | Andlisis | Reporting '.':3—“] Idiom= - [EEEEEIERGNN | —|
QUALITY | ;2 .
Maquinas 2
ESPRESSO L | A N—s
MBS v= e feb WWEMl sbr may mn jul g0 s o nov dc | Semans .. - Fecha .~ diente [~ Pablacién [P -
430.687 185.990 223.668 21.029

(100)% {43,18)% 151,32)% (4,88)% EOSIE i 50% 0 155

P . % Ciclos Limpiaza - e e
Cfes Cafés Sokes Cafés Doties Cafés Continues R e et HImTETE volumétrica

Cafés o portates - ez

100.000
oo /—\_/\_‘

D

5 Total Cafés VS Afio

Anteriar Catés
2022 420887 5 e
2021: 416103 =

40.000

% Total Cafés VS Mes 20.000

mar2022: 430657 _qg g, 118.998 139.503 57.990

feb-2022: 518.322

o Dia Semana

Figura 5.2: Plataforma on es recullen les dades obtingudes de les cafeteres.
Font: Cafes Cornella

El potencial de les dades que s’obtenien dels clients era molt elevat i podia
aportar informacié important a 'empresa per poder oferir un millor servei als
seus clients. Per poder identificar i extreure aquesta informacié Cafes Cornella
contacta amb Eurecat. Eurecat és un proveidor de tecnologia industrial de Cata-
lunya que ofereix entre d’altres coses, serveis d'R+D aplicat, consultoria tecno-
logica i desenvolupament de productes i serveis [Eurecat ]. Aquest els desen-
volupa un sistema de propensié de clients potencials en el que aplicant eines
d’intel-ligencia artificial es volen identificar els clients potencials més propers a
la seva proposta de valor. El sistema desenvolupat, a més dels diferents parame-
tres monitoritzats, considera les dades que es recullen en les visites comercials
(per exemple, nombre de treballadors, apats que ofereixen als clients...) ila que
obtenen del Google Places (per exemple, horaris, valoracions per part dels cli-
ents...). A partir d’aqui la idea de model de servititzaci6 ja comenca a agafar
forma i es planteja el nou model de negoci.
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5.2 Nova proposta de model de negoci

La servititzacio planteja passar de vendre quilos de producte a facturar per tasses
de cafe, amb l'objectiu de transformar el model de negoci cap a una proposta
de valor més eficient i circular.

Es plantegen tres grans eixos de treball:

1. Formacié del personal dels bars: Utilitzant els parametres adequats per a
servir 'espresso perfecte s’obté una tassa de café de major qualitat i un
us eficient dels recursos, que pot arribar a suposar un estalvi de fins a un
20% de gra, el que es tradueix en una major rendibilitat i al mateix temps
suposa una reduccié de la generacié de residus organics. Per altra banda,
I'as adequat de les maquines permet maximitzar la seva vida ttil, que pot
allargar-se de 3 a 10 anys.

2. Control del rendiment: Controlant el rendiment de I'etapa d’us dels ser-
veis oferts per assegurar la maxima eficiencia. Per fer-ho, el projecte fa ts
de I'Internet de les Coses (IoT per les seves sigles en angleés) implementat
a les maquines de cafe espresso instal-lades als bars, que les interconnec-
ta digitalment amb l'objectiu de recollir dades sobre el seu funcionament
(numero de cicles dds, durada, temperatura de I'aigua, pressio, cicles de
rentat, etc.), que permetra generar un informe setmanal del funcionament
i emetre recomanacions per tal que els baristes millorin la qualitat i I'efi-
ciencia del cafe servit.

3. Manteniment predictiu de les maquines: Detectant possibles errades i de-
fectes en etapes incipients a través de I'IoT contribuint a la maximitzacio6
de la vida 1til de les maquines, aconseguint una alineacié amb les estra-
tégies de prevencié de residus (RAEEs).

Tot aquest nou model de negoci es planteja a través de la plataforma Cafete-
ria 4.0 destinada als clients, de la que ja es disposa d'una primera versio (veure
Figura 5.3). Aquesta nova plataforma introdueix I'IoT de manera que el negoci
agafi les dades que ell mateix genera i les utilitzi per obtenir la informacié més
adequada a 'hora de prendre decisions.
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TOTAL TAZAS
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Figura 5.3: Primera versi6 de la plataforma Cafeteria 4.0 destinada als clients.
Font: Cafes Cornella

En aquest nou model de servititzacid, representat a la Figura 5.4, el client
només pagara el café de les tasses que hagi servit. El cost de la tassa passara
de 10 céntims/tassa (que correspon al cost del model actual representat a la
Figura 5.1) a 12 céntims/tassa de manera que aquest increment de facturacio
pugui mantenir tot el sistema i, fins i tot, augmentar els beneficis de 'empresa.
Aquest lleuger increment dels preus no hauria de significar un increment dels
costos del client ja que el sistema li permetra fer una gestié més eficient del
cafe, on no es malgastara cafe ja que el gramatge de cafe per cada tassa sera el
correcte. Com a conseqiiencia la qualitat sera millor.
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Model servitizat

0,12€ / tassa (+20%)

.

1 i s -I C:”
Cornella — > » W
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=) Sostenibiliat
=

subministrament del café en gra (-20%)

\

serveis de manteniment preventiu i predictiu

dades i assessorament per a I'elaboracio de I'espresso perfecte

Figura 5.4: Esquema model de negoci servititzat.
Font: Cafes Cornella

Des del punt de vista ambiental, es preveu un estalvi d’almenys un 10% de
materia prima per tassa de café servida. Si aquest estalvi s’apliqués a 50 bars
(250.000 tasses de cafe/mes) significaria un estalvi anual de 21 tones de gra de
cafe, oferint un millor producte final. A més, incrementaria la vida util de les
cafeteres espresso dels bars de 3 a 10 anys. Es preveu també la reduccié de la
petjada de carboni associada a I'activitat de 'empresa

A la Figura 5.5 es mostra el diagrama de Debilitats, Amenaces, Fortaleses i
Oportunitats (DAFO) del nou model de servititzacié.
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Figura 5.5: Diagrama Debilitats, Amenaces, Fortaleses i Oportunitats.
Font: Cafés Cornella







CAPITOL 6
Series temporals: estat de ’art i
coneixements previs

La base del model de servititzacié que proposa Cafés Cornella esta en el pas de
venda de tasses de cafe enlloc de quilograms de café. Aquesta nova aposta im-
plica fer un estudi previ per poder veure quins serveis es poden oferir al voltant
de la tassa de café. Aquestes nous serveis es presentaran com a funcionalitats de
la plataforma Cafeteria 4.0 que s’oferira als clients. En aquest projecte ens cen-
trarem només en el nombre Optim de cafes, entenent-lo com el nombre de cafes
que ha de fer el client per poder obtenir el maxim rendiment dels quilograms
de cafe que ha comprat.

Cafes Cornella defineix com a rendiment el nombre de tasses fetes per cada
quilogram de café. Tenint en compte que el gramatge ideal és d’entre 7 i 7,5
grams per tassa de cafe, el rendiment optim és aquell que esta al voltant de
130 tasses per quilogram de cafe. En el cas de les cafeteries connectades, el fet
de poder tenir informacié en temps real de les tasses que s’estan fent permet a
Cafes Cornella aproximar quin és el rendiment de cada cafeteria a temps real.

Tot i que la idea és simple la seva implementacié no ho és tant. Cada client
és diferent i cal fer ajustaments per adaptar-se a les seves caracteristiques. Per
fer aquest ajustament i poder oferir un servei a mida ens cal recorrer als meto-
des de prediccidé. Aquests utilitzen dades historiques com a aportacions per fer
estimacions informades que siguin predictives per determinar la direccid de les
tendencies futures.

Introduits els conceptes clau del model de servititzacié a Cafes Cornella:
el rendiment Optim i la prediccid, en els segiients apartats es presentaran els
diferents métodes per fer la prediccié del nombre de tasses de café a partir de
les dades que s’han recollit del client. Abans, s’explicaran alguns dels conceptes
teorics necessaris per abordar aquest treball, es veura en que consisteix una serie
temporal, quines sén les seves components i la predicciéd d’aquestes séeries.
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6.1 Series temporals

Una serie temporal és un conjunt d’observacions registrades en intervals regu-
lars de temps. A cada instant, 'observacid prové d’una variable que pot tenir una
mateixa distribucié o, a vegades, diferent. Possibles exemples de series tempo-
rals sén els guanys quatrimestrals per accid, 'evolucié de la temperatura mitjana
mensual, el preu de referencia del petroli de Brent o I'evolucié dels mails d'un
determinar servidor (vegeu Figura 6.1).
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msgs/min

Fri sat Sun Won Tue
o sent total: 11537 msgs avg: 1.12 msgs/min max: 39 msgs/min

- W Received total 17812 msgs avg: 1.74 msgs/min  max 58 msgs/min

[Wed Dec 16 15:58:56 201S]

Preu de referéncia petroli Brent Evolucié dels correus servidor mailima

Figura 6.1: Exemples de series temporals.
Font: Apunts estadistica UdG (Santi Thid)

Les series temporals poden classificar-se en:

» Univariants o multivariants, segons el nombre de variables per cada ob-
servacio.

* Discretes o continues, segons si les observacions s’han obtingut cada cert
periode de temps o de forma continua.

* Estacionaries o no estacionaries. En una seérie temporal estacionaria els
valors fluctuen al voltant d’un valor mitja, amb variabilitat constant (ho-
moscedastica), la correlacié només depeén del temps transcorregut i no és
estacional (és a dir que no oscil-la amb una periodicitat). D’altra banda, les
series temporals no estacionaries sén aquelles en les que no es compleix
alguns dels proposits anteriors.

A la segiient figura, es mostren diferents casos de series amb diferents ca-
racteristiques.
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Figura 6.2: Exemples de series temporals amb diferents caracteristiques.
Font: Apunts estadistica UdG (Santi Thi6)

Els principals objectius de I'analisi d'una serie temporal sén:

Explicar I'evolucié d’'un fenomen aleatori al llarg del temps

Estudi de les caracteristiques de les autocorrelacions

Preveure els seus valors futurs

* Control optim de processos

6.2 Components de les séries temporals

L'analisi classic de series temporals considera que una serie temporal queda
formada per quatre components: [Parra 022]

1. T,: tendéncia que representa I'evoluci6 de la serie a llarg termini.
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2. C,: component ciclica que indica les fluctuacions de caracter periodic, perd
no necessariament regular, a mig termini en torn a la tendéncia.

3. S,: component estacional que recull aquells comportaments de tipus regu-
lar i repetitiu que tenen lloc al llarg d’un periode de temps, generalment
igual o inferior a un any, i que sén produits per factors com vacances, dies
festius...

4. E,: variacions irregulars o soroll, sén fluctuacions produides per factors
eventuals, esporadics i imprevisibles, que no mostren una periodicitat re-
coneixible.

No totes les series tenen tots els elements, tot i aixo I'associacié d’aquests
components en una serie temporal Y;, pot respondre a diferents formes. La série
és de tipus additiu si:

Y,=T,+C,+S,+E, (6.1)

La serie és de tipus multiplicatiu si:
Y,=T,C,S,E, (6.2)
O bé podria ser una combinacié de les dues, per exemple:

Y, =T.C,S, +E, (6.3)

6.3 Prediccio de les series temporals

La prediccié de series temporals es basa en el segiient principi: coneixent el
comportament passat d'una serie, és possible realitzar prediccions sobre el seu
comportament a curt o llarg termini.

Siguin x = xy,X,...,x; els valors passats d'una série temporal i H I'ho-
ritzé de prediccio, la tasca de prediccié consisteix en obtenir els valors x =
XT415 e X74p1, de mode que si X = Xp,1, X749, .-, X741 €S €l vector de valors re-
als de la serie, llavors els valors obtinguts han de minimitzar la segiient equacié:
[Puerta 022]

H
E="|xpy— %l (6.4)
i=1

Els metodes tradicionals estadistics utilitzats per predir series temporals es
basen en la construccié de funcions lineals a partir de les observacions passa-
des recents per obtenir prediccions futures. Tot i aix0, 'aplicacié dels metodes
tradicionals s’ha de fer tenint en compte algunes consideracions exigides pels
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algoritmes. Per exemple, en el cas de 'ARIMA (AutoRegressive Integrated Mo-
ving Average) les series temporals han de ser estacionaries. Un altre problema
que tenen aquests metodes és que la seva aplicabilitat es limita a situacions en
les que es disposa de suficients dades historiques i una estructura explicable.
A més, aquests metodes creen un model per cada serie temporal individual,
la qual cosa no fa possible compartir I'aprenentatge entre casos similars. Per
aquestes raons, durant els darrers anys han comencat a guanyar popularitat les
tecniques d’intel-ligencia artificial, les quals permeten construir models globals
que comparteixen el coneixement en multiples series relacionades.
En aquest projecte es treballara amb:

» Tecniques de prediccié tradicionals

— Metode ARIMA estacional
— Facebook Prophet

* Tecniques d’intel-ligencia artificial

— Xarxa neuronal LSTM (Long Short-Term Memory)

6.4 Metodologia

La metodologia que es seguira per tal de dur a terme aquestes prediccions és la
seglent:

1. Obtenci6 de les dades i analisi exploratoria

2. Prediccié amb tres models diferents (ARIMA, Prophet Facebook i xarxa
neuronal LSTM)

3. Avaluacio dels resultats

En els segiients apartats, s’expliquen aquests passos teoricament i es mostren
els resultats que s’han obtingut.
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CAPITOL 7
Obtencio de dades 1 analisi
exploratoria

El sistema d’adquisici6 de dades a partir de les cafeteres que ha establert Cafes
Cornella li ha permes obtenir informacié detallada dels seus clients. Cal, pero,
saber com tractar aquestes dades per poder extreure la informaci6 més rellevant
i alhora determinar quines sén les dades que realment li interessen. Per poder
resoldre aquest problema cal realitzar un analisi exploratoria de dades.

L’analisi exploratoria de dades (EDA) s’utilitza per analitzar conjunts de da-
desiresumir-ne les caracteristiques principals per tal de respondre les preguntes
que s’estiguin plantejant en funcié del problema a resoldre. LEDA generalment
utilitza métodes de visualitzacié de dades i permet descobrir patrons, detectar
anomalies, o comprovar una o més hipotesis. D’aquesta manera proporciona
una millor comprensid de les variables del conjunt de dades i les relacions entre
elles.

L'objectiu principal de 'EDA és estudiar les dades abans de fer cap hipotesi.
Un cop completada 'EDA i extreure les idees, aquestes es poden utilitzar per
a una analisi o modelitzacié de dades més sofisticada, o fins i tot en tecniques
d’aprenentatge automatic. [IBM 022b]

7.1 EDA realitzat per Eurecat

En aquest cas s’ha aprofitat 'EDA realitzat per Eurecat el desembre de 2021. Les
carateristiques més importants d’aquest estudi es resumeixen a continuacio:

* Hipotesi plantejada: saber si hi havia una alguna correlacié entre el nom-
bre de cafés setmanals amb la resta de variables.

* Dades d’entrada: les dades considerades van ser: cafés venuts les tres set-
manes anteriors, cicles de neteja, alarmes de volumetric, reinicis de la ca-
fetera, grup de preus i facturacié del client, ubicacid, horaris d’obertura,
gamma i volum del cafe i dies festius.

* Resultats grafics obtinguts de la correlacié de les dades amb el nombre de
cafes venuts: a la Figura 7.1 es mostra a l'eix x les variables estudiades
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(dades d’entrada), i a l'eix y, la seva correlacié amb els cafes setmanals
venuts. Quan més propera és la correlacio a 1, més relacié hi ha entre les
variables. Es pot veure que els lags (en aquest cas, els lags sén els cafes
venuts en setmanes anteriors) sén els que estan més correlacionats.

[ ]

100

Figura 7.1: Resultats grafics de 'EDA realitzat per Eurecat.
Font: Cafes Cornella

* Conclusid: La conclusié a la que va arribar Eurecat és que: “No hi ha-
via variables molt correlacionades amb els cafés setmanals venuts. Si es
consideraven els lags (cafés venuts en setmanes anteriors) eren de fet les
variables més correlacionades”. Es a dir, només el nombre de cafés venuts
les setmanes anteriors estan relacionats amb el nombre de cafés setmanals
venuts.

Donat que la cartera de clients actius actuals de 'empresa és molt similar a
la del desembre 2021, es partira d’aquest EDA per formular el nostre model de
prediccid. Per tant, les variables d’entrada que es tindran en compte a 'hora de
fer el pronostic seran la data i els cafes diaris venuts del client en qiiestid, és a
dir I'historic de cafés diaris. Aquestes dades es poden obtenir de la plataforma
de Quality Espresso (veure Figura 5.2) en format csv.

7.2 Subconjunt de dades

Dins els diferents models de prediccié que es definiran més endavant, les dades
del fitxer d’entrada es separaran en dos subconjunts: train_data i test_data.
Aix0 es fa amb l'objectiu de poder comparar els models entre ells, per fer-ho
s’executaran els algoritmes de la segiient forma:
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1. S’ajustara el model utilitzant el subconjunt train_data

2. Es realitzara la projeccié de les dades amb un horitzé donat pel nombre
d’observacions del subconjunt test _data

3. Es compararan els valors reals del subconjunt test data amb els valors
predits pel model
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CAPITOL 8

Models de prediccio

En aquest apartat es definiran teoricament els tres models que s’han utilitzat
per fer I'estudi: ARIMA estacional, Prophet i LSTM.

8.1 ARIMA

La metodologia ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) va ser desen-
volupada per Box i Jenkins 'any 1976 i des de llavors s’ha utilitzat en infinitat
de models financers que requereixen I'analisi i estimaci6 de séries temporals. Els
models es coneixen amb el nom genéric ARIMA(p, d, q), metode “autoregressiu
integrat de mitjanes mobils”, el qual deriva de les seves tres components: [IBM
022a]

* AR (p): és la part del model autoregressiu, el parametre p és el nombre
d’ordres autoregressives del model. Les ordres autoregressives especifi-
quen els valors previs de la serie utilitzats per predir els valors actuals.
Per exemple, un ordre autoregressiu igual a 2 especifica que s'utilitzaran
els valors de la serie corresponents a dos periodes de temps del passat per
predir el valor actual.

e 1(d): ésla part de diferenciacio, el parametre d és 'ordre de diferenciacid
aplicat a la serie abans d’estimar els models. La diferenciacio és necessaria
si hi ha tendéncies (les series amb tendéncies solen ser no estacionaries i
el modelatge d’ARIMA assumeix I'estacionarietat) i s’utilitza per eliminar-
ne l'efecte. El parametre d correspon al grau de la tendéncia de la série
(per exemple d=1 correspon a les tendencies lineals, d=2 a les tendencies
quadratiques...).

* MA (q): és la part del model que correspon a la mitjana mobil, la g és el
nombre d’ordres de mitjana mobil presents al model. Els ordres de mitjana
mobil especifiquen la manera com s’utilitzen les desviacions de la mitjana
de la série per als valors previs per tal de predir els valors actuals. Per
exemple, els ordres de mitjana mobil d’1 i 2 especifiquen que les desviaci-
ons respecte al valor mig de la série de cadascun dels dos tltims periodes
de temps es tenen en compte al predir els valors actuals de la série.
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La metodologia de previsid (representada a la Figura 8.1), sovint anomena-
da Box-Jenkins, és la segiient: [de Madrid 022]

1. Identificacié. Identificar el possible model ARIMA que segueix la serie,
cosa que requereix:

* Decidir quines transformacions aplicar per convertir la série observa-
da en una serie estacionaria. D’aqui obtindrem el parametre d, que
ens indicara les vegades que haurem diferenciat la seérie per tal de
que sigui estacionaria.

* Determinar un model ARMA per a la série estacionaria, és a dir, els
ordres p i q de la seva estructura autoregressiva i de mitjana mobil.

2. Estimacio. Seleccionat provisionalment un model per a la série estacio-
naria, es passa a la segona etapa d’estimacié on els parametres AR i MA
del model s’estimen per maxima versemblanca i se n’obtenen els errors
estandard i els residus del model.

3. Comprovacio. Es comprova que els residus no tenen estructura de depen-
deéncia i segueixen un procés de soroll blanc (el soroll blanc és un senyal
aleatori que es caracteritza pel fet que els seus valors de senyal en dos
instants de temps diferents no guarden correlacid estadistica). Si els re-
sidus mostren una estructura, es modifica el model per incorporar-la i es
repeteixen les etapes anteriors fins a obtenir un model adequat.

4. Predicci6. Un cop s’ha obtingut un model adequat es fan prediccions amb
el mateix.

Sovint, les series temporals tenen un component estacional que es repeteix a
totes les observacions, com el nostre cas, que hi ha un fort patré setmanal. Per fer
front a l'estacionalitat, els processos ARIMA han estat generalitzats, establint els
models SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average Model).
A lapartat segiient hem aprofundit en I'ds de models ARIMA amb estacionalitat.
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Figura 8.1: Metodologia de previsi6 Box-Jenkins.
Font: [de Madrid 022]

8.1.1 SARIMA

El model SARIMA inclou la contribucié de I’estacionalitat a la previsio, la qual
té una importancia evident a I'hora de fer la previsid, i que el model ARIMA
no és capac de tenir en compte. L'addicié de la estacionalitat afegeix robustesa
al model ARIMA i es representa com SARIMA(p,d,q)(P,D, Q). Les parts auto-
regressives (AR(p)), integrades (I(d)) i mitjanes mobils (MA(q)) del model es
mantenen com les de TARIMA. Els components d’autocorrelacio estacional (B D,
Q) tenen els mateixos rols que els components no estacionals corresponents. No
obstant, en el cas dels ordres estacionals, els valors de la série actual es veuen
afectats pels valors de la série anterior separats per un o més periodes estacio-
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nals. Aquest periode estacional és el que correspon al valor de s. Per exemple,
per observacions mensuals amb un patré anual s=12, per observacions diaries
amb un patré setmanal s=7.

Quan s’hagi d'implementar aquest model de prediccid, es buscaran de forma
iterativa i automatica els diferents parametres (p,d,q) i (BD,Q); aix0 es veura
en el capitol 10.

8.2 Prophet

L'any 2017 Facebook va alliberar una eina de codi obert, disponible per Python i
R, anomenada Prophet. Aquesta llibreria permet construir models d’ajustament
i pronostics de series, utilitzant uns metodes que ells denominen curve fitting.
Aquest model pot ser formulat de la segiient forma: [Sean J. Taylor 022]

y(t)=g(t) +s(t) +h(t) + e, (8.1)
on:
* y(t): pronostic.

* g(t): funcié de la tendéncia que modela els canvis no periodics a la serie
temporal (canvis durant un llarg periode de temps).

* s(t): representa els canvis periodics (per exemple: estacionalitat setmanal
i anual).

* h(t): efectes que es produeixen en dates irregulars, com ara les vacances
o dies festius.

* ¢,: terme d’error que representa els canvis que no s’assumeixen en el mo-
del.

8.2.1 Tendencia

Prophet implementa dos possibles models per la tendencia: el model de creixe-
ment saturat no lineal i el model lineal a trossos.

* Model de creixement saturat no lineal: aquest es representa com un model
de creixement logistic. Aquesta configuracié és ttil quan la serie temporal
té un limit en que els valors que s’estan modelant es saturen i no poden
superar un valor maxim o minim.
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* Model lineal a trossos: per la previsio de series que no presenten un crei-
xement saturat, un model lineal a trossos proporciona un model més til.
Aquesta és la configuracié predeterminada de Prophet, la qual utilitza
un conjunt d’equacions lineals a trossos amb pendents diferents entre els
punts de canvi. Els “punts de canvi ” s6n una idea incorporada a Facebook
Prophet en que es suposa que la tendéncia de creixement pot estar pre-
sent en tots els punts de les dades o es pot alterar. Prophet pot detectar
automaticament els punts de canvi o bé es poden configurar. Per exemple,
en el cas de recompte de casos per COVID-19, els punts de canvi podrien
ser que els casos comencessin a disminuir després de la vacuna, o que els
casos augmentessin quan aparegués una nova variant.

8.2.2 Estacionalitat

La funcié d’estacionalitat es modelitza a través d’una serie de Fourier en fun-
ci6 del temps. La serie de Fourier és una eina matematica que permet obtenir
informacié d’'una funcié determinada mitjancant una transformacié (entenent
"transformacid"al procés que redueix la complexitat d'una equacié). La idea de
la série de Fourier és que qualsevol funcid, generalment periodica, es pot aproxi-
mar mitjancant funcions simples sinusoidals. De forma que quan més coincideix
una ona simple amb les dades observades, més pes té en la determinacié de la
funcié original. Prophet detecta automaticament un nombre optim de termes
de la serie. Tot i aix0, també hi ha I'opcié de triar 'ordre de Fourier en funcié
de les necessitats del conjunt de dades en qiiestié. També es pot escollir entre
estacionalitat additiva i multiplicativa (tipus d’estacionalitats explicada a I'apar-
tat 6).

8.2.3 Vacances

La funcié de vacances permet a Facebook Prophet ajustar la previsié quan un dia
és festiu o quan hi ha un esdeveniment important que pot canviar la previsié. Per
aixo, cal una llista de dates i indicar si s’ha d’afegir o restar valor al pronostic
quan aquestes dates estan presents a la previsié. També hi ha la possibilitat
d’identificar una serie de dies al voltant d’unes dates concretes (per exemple:
el periode entre Nadal i any nou, caps de setmana festius, accions com Black
Friday o CyberMonday...).

8.2.4 Error

Finalment, el terme d’error ¢, representa qualsevol informacié no contemplada
pel model. Generalment, s’assumeix que &, segueix una distribucié normal N
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(0, 0?) amb mitjana zero i variancia desconeguda o que varia en funcié de les
dades.

8.2.5 Avantatges respecte el metode ARIMA

Respecte ’ARIMA el model Prophet proporciona els segiients avantatges:

* Flexibilitat: podem adaptar-nos facilment a I'estacionalitat amb multiples
periodes i aixi poder fer diferents suposicions sobre les tendencies. A di-
ferencia dels models ARIMA, les mesures no s’han d’espaiar regularment,
i no necessitem interpolar els valors que falten per eliminar els valors ati-
pics.

* El model de previsio té parametres facilment interpretables que es poden
modificar per tal d’imposar les hipotesis sobre la previsid, ja que és facil
ampliar el model per incloure-hi nous components.

8.3 Xarxa neuronal LSTM

Les xarxes neuronals artificials sén un model computacional inspirat en la forma
que funciona el sistema nervids dels animals. Consisteix en un conjunt d’unitats,
anomenades neurones artificials, connectades entre si per transmetre’s senyals.
La informacidé d’entrada travessa la xarxa neuronal (on se sotmet a diverses
operacions) produint uns valors de sortida. [Viquipedia 022b]

Un tipus de xarxes neuronals artificials son les recurrents (RNN), i dins d’a-
questes trobem les xarxes neuronals LSTM (Long Short Term Memory). Un dels
models de prediccié que s’utilitzara en aquest projecte és la LSTM.

8.3.1 Xarxa neuronal RNN

Les RNNs sén un tipus de xarxes capaces de reconeixer i predir seqiiencies de
dades al llarg del temps, com ara textos, genomes, o séries numeriques. Aquest
tipus de xarxes es fonamenten en bucles que permeten que la sortida de la xarxa
o d’'una part d’ella en un moment donat serveixi com a entrada de la propia
xarxa en el segiient moment. El bucle que connecta la xarxa amb si mateixa és
el mecanisme que permet que la xarxa tingui memoria.

A la Figura 8.2 es mostra I'arquitectura d'una RNN basica, on A es la xarxa
neuronal, X, 'entrada de la xarxa i h, la sortida de la xarxa.
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Figura 8.2: Arquitectura RNN basica.
Font: [Manas 022]

Les RNNs també es poden veure com a multiples copies de la mateixa xar-
xa, cadascuna passant informacié a la seva successora. Aixo es pot veure a la
Figura 8.3, on en cada moment del temps t, la xarxa rep com a entrada tant X,
com la seva propia sortida h,_; a I'instant t — 1.

® ® ® ®
- IAI—MHA\—'
() (%3

Figura 8.3: Arquitectura RNN extesa.
Font: [Manas 022 ]

Les RNNs tenen un inconvenient conegut com a problema de ’esvaiment del
gradient, és a dir, tenen dificultats per aprendre dependencies de llarg abast.
Quan ens movem cap enrere a la xarxa i calculem els gradients de perdua (er-
ror) respecte als pesos, els gradients tendeixen a ser cada vegada més petits.
Aix0 significa que les neurones a les capes anteriors aprenen molt lentament en
comparacié amb les neurones a les capes posteriors a la jerarquia. Aixo és un
gran inconvenient a I’hora de fer pronostics de series temporals.

Afortunadament, aquest problema es resol mitjancant la xarxes neuronals
LSTM (Long Short Term Memory). Aquestes sén capaces d’aprendre dependen-
cies a llarg termini.

8.3.2 Xarxa neuronal LSTM

A diferéncia de les RNN estandard, que tenen un modul de repeticié amb una
sola capa de xarxa neuronal (representada amb groc a la Figura 8.4), les LSTM
tenen un modul de repeticié amb una estructura més complexa on hi ha quatre
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capes que interactuen (veure a la Figura 8.5). Aquestes permeten que els models
LSTM tinguin la capacitat per eliminar o afegir informacié a la memoria.
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Figura 8.4: Arquitectura model RNN.
Font: [Clic 022]
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Figura 8.5: Arquitectura model LSTM.
Font: [Manas 022]

8.3.2.1 Estructura del model LSTM

Per tal de dur a terme les operacions d’eliminar o afegir informacié a la memoria
en un moment donat hi ha unes estructures internes, anomenades portes, que
ho regulen. Les portes tenen diverses activacions anomenades sigmoides, que
contenen valors que van de 0 a 1. Aix0o permet decidir la quantitat d’informacié
que el component ha de deixar passar. Si les dades es multipliquen per 1, el valor
d’aquestes dades continua sent el mateix. Tot i aix0, si les dades es multipliquen
per 0, el valor es converteix en 0 i no es deixa passar res.

La LSTM té tres portes: la d’oblit, la d’entrada i la de sortida (veure Figu-
ra 8.6). A continuacié s’explicara pas a pas com és el funcionament intern, el
recorregut de la informacid en una LSTM i quina funcié tenen aquestes portes:
[Santana 022]
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1. El primer que fa la xarxa LSTM és decidir quina informacié rebutjara de la
memoria. Aquesta decisié és presa per la porta anomenada porta d’oblit
(Forget gate). Com es pot apreciar a la Figura 8.6, h,; i x, es concatenen i
el resultat és 'entrada a la petita xarxa que conforma la porta d’oblit. El
resultat de la xarxa servira per decidir si I'estat de la memoria es deixara
com esta o s’alterara eliminant algun element.

2. Elsegiient pas és decidir quina informacidé nova s’emmagatzemara a I'estat
de memoria. Aix0 es fa en dues etapes. Primer, una porta anomenada
porta d’entrada (Input Gate) decideix quins valors actualitzarem. Llavors
una petita xarxa amb tanh crea un vector de valors nous candidats, que
podrien afegir-se a I'estat. Al seglient pas, es combinen els dos resultats
per crear una actualitzacié d’estat.

3. Ara ja es pot actualitzar I'estat de la memoria canviant C,; pel nou estat
C,. Per fer-ho, només cal aplicar les operacions de cada porta.

4. Per acabar, s’ha de decidir quina informacié sortira per la porta de sortida
de la cel-lula LSTM. Aquesta s’obtindra mitjanc¢ant el producte de dos ele-
ments. El primer és la sortida de la xarxa amb sigmoide, que servira per
decidir quins elements de la memoria es combinaran. El segon element
sera el filtratge de dades des de la memoria per una tanh (els valors han
d’estar entre -1 i 1). Aquests dos elements es multiplicaran donant com a
resultat la nova sortida de la cel-lula.

Porta d’oblit

vao

Estat intern Porta de sortida

Figura 8.6: Portes i estat intern d'una xarxa LSTM.
Font: [Clic 022]
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Afortunadament, per utilitzar aquest tipus de xarxa no cal implementar-les
des de zero, sind que es poden utilitzar diferents frameworks. Aixo es veura en
el capitol 10 on s'utilitza les llibreria Keras.
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CapiToL 9
Metriques d’avaluacio i calcul
d’error

En termes generals, un model de serie temporal es pot considerar com un model
de regressié especific, per tant, es pot avaluar amb les métriques d’aquest tipus
de model. A continuacié es defineixen les métriques estadistiques per 'avaluacio
dels models d’aquest treball. En totes elles, la notacié considerada és y; com les
dades reals (que corresponen al subconjunt de test_data talicom s’ha explicat
a l'apartat 7), J; les dades pronosticades i n el total d’observacions.

* Error quadratic mitja (MSE): calcula 'error quadratic mitja entre el valor
real i el pronosticat.

1< R
MSE = - E (y; =37 (9.1)
j=1

* Error absolut mitja (MAE): és el valor absolut de la diferéncia entre el
valor real i el valor pronosticat.

IR )
j=1

Per aquestes dues metriques (MSE i MAE) el rang esta entre 0 i infinit. Si els
valors predits son iguals amb els valors reals, és igual a 0, el que significa que és
un model perfecte. Per tant, com més gran és el valor, pitjor s’ajusta el model.

* Arrel de I'error quadratic mitja (RMSE): és una de les metriques més habi-
tuals per avaluar un model de regressio, ja que mesura la quantitat d’error
que hi ha entre dos subconjunts de dades, en el cas del model de predic-
cié proporciona la diferencia entre el valor pronosticat pel model i el valor
real.

1 n
j=1

* R2: el rang del valor R? és d’entre 0 i 1. Com més proper és el valor de R?
a 1, més ajustat és el model. Si els valors predits sén iguals amb els valors
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reals, és igual a 1.
9 Zj(y]' - }A’j)z
Z](y) - J’J)
on y; és la mitjana de le dades observades:
1 J
V. = — . 9.5
=22 9.5)
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CAPITOL 10

Implementacio i resultats obtinguts

En aquest apartat es presenten com s’han implementat i els resultats que s’han
obtinguts per cadascun dels models considerats. Per presentar-ho, s’ha fet a par-
tir del cas concret d’un sol client. El mateix codi que es presenta als segiients
apartats ha sigut executat per dades de quatre clients diferents.

En aquest cas, per tots els models s’aplicara la mateixa metodologia:

* Es treballara amb el fitxer ’cafes.csv’, les dades del qual s’extreuen de la
plataforma actual on es recull la informacié que prové de les cafeteres
(veure Figura 5.2).

* Es considerara el periode que va des del 01/03/2021 fins al 31/05/2022.
D’aquest, es faran dos subconjunts de dades, el test_data on hi haura les
ultimes 21 observacions (de'11/05/2022 al 31/05/2022) iel train_data
on hi haura la resta.

Cal remarcar que la pandemia ha limitat el nombre de dades que es podien
considerar. Per una banda, durant la pandémia el sector de la restauracio esta-
va tancat i per tant no es disposa d’informacié d’aquest periode. Per altra banda,
la informacié d’abans de la pandémia segueix una tendéncia diferent a la del
darrer any i aix0 afectaria al nostre model. En el grafic de la Figura 10.1, es re-
presenta l'historic de cafes diaris d’un client per tal de corroborar el que s’acaba
de comentar.
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Figura 10.1: Cafés servits des de gener de 2018 fins a maig de 2022.
Font: elaboracié propia

Aixi doncs, només es tindra en compte el periode comentat anteriorment. Si
grafiquem aquest periode, podem veure que apareixen alguns patrons distingi-
bles, com ara un patré d’estacionalitat setmanal evident.
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Figura 10.2: Carregar les dades.
Font: elaboraci6 propia

A continuacid, es presentara, per cada model, els passos que s’han realitzat
acompanyats del codi que s’ha executat.
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10.1 ARIMA estacional

A continuaci6 s’explica tot el procés que s’ha seguit per implementar el model
ARIMA estacional (SARIMA).

1. Importar llibreries i carregar les dades
En primer lloc s'importen les llibreries necessaries, com araitertools, pandas,
numpy, matplotlib i statsmodels (veure Figura 10.3).

# Importar llibreries

import warnings

import itertools

impert pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import math

import statsmodels.tsa as sm

from datetime import datetime

import plotly.graph_objects as go

import os

import seaborn as sns

from statsmodels.tsa.seasonal import DecomposeResult
import itertools

impert statsmodels.api as sm

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

Figura 10.3: Importar les llibreries.
Font: elaboraci6 propia

A continuacié, es carreguen les dades i es divideixen en dos subconjunts
tal i com s’havia comentat al capitol 7 (train_dataitest_data). El subconjunt
test_data tindra les dades corresponents a les darreres tres setmanes de dades.

2. Seleccid de parametres pel model ARIMA estacional

Quan busquem ajustar les dades de series temporals amb un model ARI-
MA estacional, el nostre primer objectiu és trobar els valors dels parametres
(p,d,q)(P,D,Q), que optimitzen la metrica d’interes. Hi ha diferents programes
i bones practiques per aconseguir aquest objectiu.

En aquest cas es resoldra amb Python i es fara un codi per automatitzar la
cerca dels parametres optims (p,d,q) i (P, D, Q). Per fer-ho, s’utilitzara una ’grid
search’ per explorar de manera iterativa diferents combinacions de parametres.
En el segiient fragment de codi s’iteren combinacions de parametres i s’utilitza
la funcié SARIMAX de statsmodels per adaptar-se al model ARIMA estacional
corresponent. argument order especifica els parametres (p, d, q), mentre que
I'argument seasonal order especifica el component estacional (P, D,Q,s) del
model ARIMA estacional, on s sera 7 ja que les dades sén diaries amb patrons
setmanals (veure Figura 10.4).
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# Definicid dels rangs dels parametres q i p
q = d = range(e, 2)

# Defincid del rang del parametre d

p = range(®, 2)

# Generacit de les diferents combinacions de p, d i g
pdq = list(itertools.product(p, d, q))

# Generacid de les diferents combinacions estacionals P, Q i D

seasonal_pdq = [(x[e], x[1], x[2], 7) for x in list(itertools.product(p, d, q))]
print('Exemples de combinacions del model Seasonal ARIMA:')
print('SARIMA: {} x {}'.format(pdgq[1], seasonal_pdq[1]))
print('SARIMA: {} x {}'.format(pdq[1], seasonal_pdq[2]))
print('SARIMA: {} x {}'.format(pdq[2], seasonal_pdq[3]))
print('SARIMA: {} x {}'.format(pdq[2], seasonal_pdq[4]))

Exemples de combinacions del model Seasonal ARIMA:
SARIMA: (@, @, 1) x (0, @, 1, 7)

SARIMA: (8, @, 1) x (@, 1, @, 7)
SARIMA: (@, 1, @) x (@, 1, 1, 7)
SARIMA: (@, 1, @) x (1, @, B, 7)

Figura 10.4: Generacio de diferents combinacions dels parametres.
Font: elaboraci6 propia

Per a cada combinacié de parametres, es busca el coeficient AIC (Akaike
Information Criterion). Aquest coeficient és un estimador de l'error de prediccid
i, per tant, la qualitat relativa dels models estadistics per a un conjunt de dades
determinat. [Viquipedia 022a]. Aixi doncs, ens interessa trobar el model que
tingui el valor AIC més baix. A la Figura 10.5 es mostra la sortida en que s’indica
la combinacié del model SARIMA i el coeficient AIC.
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# Obtencio de 1'AIC per cada combinacio del model SARIMA
warnings.filterwarnings("ignore") # specify to ignore warning messages

AIC = []
SARIMAX model = []
for param in pdq:
for param_seasonal in seasonal_pdq:

try:
mod = sm.tsa.statespace.SARIMAX(train data,
order=param,
seasonal order=param seasonal,
enforce_stationarity=False,
enforce_invertibility=False)
results = mod.fit()
AIC.append(results.aic)
SARIMAX_model.append([param, param_seasonal])
print('SARIMA{}x{} - AIC:{}'.format(param, param seasonal, results.aic))
except:
continue

SARIMA(@, @, @)x(1, 1, @, 7) - AIC:4441.051183557463

SARIMA(®, @, @)x(1, 1, 1, 7) - AIC:4357.329863290296
SARTMA(®, ©, 1)x(@, @, 8, 7) - AIC:5565.829244031389
SARIMA(@, @, 1)x(@, @, 1, 7) - AIC:5101.546441925124
SARTMA(®, @, 1)x(@, 1, @, 7) - AIC:4474.54862362797

SARIMA(@, 8, 1)x(8, 1, 1, 7) - AIC:4303.602024506261
SARTMA(@, ©, 1)x(1, @, @, 7) - AIC:4488.032916897682
SARIMA(@, ©, 1)x(1, 8, 1, 7) - AIC:4377.559815450107
SARIMA(@, @, 1)x(1, 1, @, 7) - AIC:4377.408963903472
SARIMA(®, ©, 1)x(1, 1, 1, 7) - AIC:4277.7573053195565

Figura 10.5: Obtenci6 de 'AIC per cada combinacié del model SARIMA.
Font: elaboraci6 propia

En aquest cas i tal i com es mostra a la Figura 10.6, el valor AIC més baix es
déna amb la segiient combinacié SARIMA(1,0,1)x(1,1,1,7). Per tant, es consi-
dera aquesta com I'opcié optima entre tots els models que s’han considerat.

# Mostrar el model SARIMA amb un AIC més petit

min(AIC)

print('SARIMA{}x{} - AIC:{}'.format(SARIMAX model[AIC.index(min(AIC))][0],
SARIMAX_model[AIC.index(min(AIC))][1], min(AIC)))

SARIMA(1, @, 1)x(1, 1, 1, 7) - AIC:4212.474555041986

Figura 10.6: Model SARIMA amb un AIC més baix.
Font: elaboracié propia

3. Ajustament del model ARIMA estacional

ATapartat anterior, s’han identificat el conjunt de parametres (p,d,q)i(P,D,Q)
que donaven el model que s’ajustava millor a la série temporal. Ara es passa a
analitzar el model amb aquests parametres optims (veure Figura 10.7).
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# Let's fit this model

mod = sm.tsa.statespace.SARIMAX(train_data,
order=SARIMAX_model[AIC.index(min(AIC)}][@],
seasonal_order=SARIMAX_ model[AIC.index(min(AIC))][1].
enforce_stationarity=False,
enforce_invertibility=False)

results = mod.fit()

Figura 10.7: Ajustament del model SARIMA amb els parametres optims.
Font: elaboraci6 propia

En primer lloc, amb la comanda summary podem obtenir un resum dels
resultats del model en forma de taula. Aquesta torna gran quantitat d’informa-
cié. Cal posar atencié a la columna de coeficients (coef), la qual mostra el pes
(és a dir, la importancia) de cada component i com influeix cadascuna en la
série temporal. La columna P> |z| ens informa de la importancia de cada pes
de caracteristica (veure Figura 10.8). En aquest cas, cada pes té un valor p in-
ferior o proper a 0,05, per la qual cosa és raonable tenir-los tots en el nostre
model. [Holicka 022].

Statespace Model Results

Dep. Variable: y  No. Observations: 433
Model : SARTMAX(1, @, 1)x(1, 1, 1, 7) Log Likelihood -2101.237
Date: Tue, ©7 Jun 2022 AIC 4212.475
Time: 19:43:24 BIC 4232.640
Sample: ©03-01-2021 HQIC 422@.447
- 05-07-2022

Covariance Type: opg

coef std err z P>z [0.025 9.975]
ar.L1 9.9176 0.016 57.985 8.000 9.887 9.949
ma.L1 9.6173 0.0832 19.151 9.000 -8.680 ©.554
ar.s.L7 9.0963 9.034 2.851 8.004 9.0638 9.163
ma.s.L7 1.05032 2.028 37.051 2.000 -1.106 -0.995
sigma2 1225.3244 55.516 22.074 9.000 1116.526 1334.123
Ljung-Box (Q): 25.47  Jarque-Bera (JB): 1122.06
Prob(Q): 9.96  Prob(JB): 2.00
Heteroskedasticity (H): 2.67  Skew: -9.30
Prob(H) (two-sided): .00  Kurtosis: 11.01
Warnings:

[1] covariance matrix calculated using the outer product of gradients (complex-step).

Figura 10.8: Resultats obtinguts a partir de la comanda summary.
Font: elaboraci6 propia

En segon lloc, utilitzant la comanda plot diagnostics es generen diagnos-
tics del model que permeten analitzar qualsevol comportament inusual. Cal
assegurar-nos que els residus del nostre model no estiguin correlacionats, i que
es distribueixin normalment amb una mitjana zero. Si el model SARIMA no
compleix aquestes propietats, és un indici de que el model es pot millorar.

En el nostre cas, tal i com es pot veure a la Figura 10.9, el model suggereix
que els residus del model es distribueixen segons la normal, basant-nos en:
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Figura 10.9: Resultats obtinguts a partir de la comanda plot_diagnostics.

Font: elaboraci6 propia

Els residus al llarg del temps (grafic superior esquerre) no mostren cap
estacionalitat evident i semblen ser soroll blanc. Aixo es confirma amb el
grafic d’autocorrelacié (grafic inferior dreta), que mostra que els residus
de la serie temporal tenen una baixa correlacié amb les versions retarda-
des de si mateix.

En el grafic de la part superior dreta, veiem que la linia taronja KDE (Kernel
Density Estimation) té una forma similar a la linia N(0,1) (on N(0,1)) ésla
notacié estandard per a una distribucié normal amb mitjana O i desviacié
estandard d’1). Aquesta és una indicacié de que els residus es distribuei-
xen normalment.

El diagrama q-q (grafic inferior esquerra) mostra que la distribuci6 orde-
nada de residus (punts blaus) segueix la tendéncia lineal de les mostres
preses d’'una distribucié normal estandard amb N (0, 1). De nou, aixo és
un fort indici que els residus es distribueixen normalment.

Aquestes observacions ens porten a concloure que el nostre model produeix
un ajust satisfactori que ens podria ajudar a entendre les dades de les nostres
series temporals i preveure els valors futurs.

Tot i que I'ajust és satisfactori, alguns parametres del nostre model ARIMA
estacional es podrien canviar per millorar 'ajust del model. Per exemple, es po-
dria ampliar el rang de combinacions de parametres (d, p,q) i (D, P,Q), per tal
que a 'analitzar més models potser se’n podrien trobar de millors.
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4. Validacio de les previsions

Arribats a aquest punt, ja podem utilitzar el model obtingut per fer les pre-
diccions. En primer lloc, s’entrena el model i es fa la prediccié per les dates
del subconjunt del test_data. D’aquesta manera, un cop obtinguda la previsio,
es podran comparar les dades obtingudes amb les reals i veure com s’ajusta el
model a la realitat.

Les comandes get prediction() i conf int() ens permeten obtenir els va-
lors i els intervals de confianca associats a les prediccions de la serie temporal.
L'argument d ynamic = False indica que les prediccions en cada punt es gene-

ren utilitzant tot 'historial fins aquell moment (veure Figura 10.10).

# Prediccié pel periode de dates del subconjunt test _data

pred = results.get prediction(start=inici, end=end, dynamic=False, full_results=True)
pred ci = pred.conf int()

Figura 10.10: Prediccid pel periode de dates del subconjunt test _data.
Font: elaboracié propia

Ala Figura 10.11 es mostra la representacio grafica de la prediccid, el nom-
bre de tasses reals es representa de color blau i les pronosticades de color ta-
ronja. A la Figura 10.12 podem veure els valors numerics d’aquesta prediccid.

—— Dades reals
Prediccio

20 /\/j - and
N

150 k H J i |
Ill | j "‘ |

100 '| l }Iw I'[‘.’

| \/ \/

| \l ILIl

=]

N® cafes

1 12 13 14 15 1% 17 1B 19
May

20 21 2 B MU B B 21 B
2022

2% 30 13

Data

Figura 10.11: Representacié grafica del model de prediccié ARIMA.
Font: elaboracié propia
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# Valors de la prediccio
round(pred.predicted mean)

2022-85-11 181.
2022-085-12 198.
2022-65-13 198.
2022-85-14 285,
2022-05-15 221.
2022-85-16 5.
2022-05-17 198.
2022-05-18 184,
2022-65-19 202.
2022-85-20 281.
2022-85-21 209,
2022-85-22 223.
2022-85-23 8.
2022-05-24 200.
2022-85-25 186.
2022-85-26 204,
2022-05-27 203.
2022-85-28 211.
2022-85-29 224,
2022-05-30 9.
2022-085-31 201.0

Freg: D, dtype: float64

[s> I B I B B I R B I > B VR o B I R R o B R R o

Figura 10.12: Resultats de la prediccié amb el model SARIMA.
Font: elaboracié propia

Per tal de quantificar I'exactitud de les nostres previsions, s’utilitzaran les
meétriques d’avaluacié definides al capitol 9. A la Figura 10.13 podem veure els
resultats que s’han obtingut (MAE: 12.9; MSE: 227.5; RMSE: 16.6; R*:0.94).

# Métriques d'avaluacid
import sklearn.metrics as metrics
import numpy as np

mae = metrics.mean absolute error(test data, round(pred.predicted mean))
mse = metrics.mean_squared_error(test_data, round(pred.predicted_mean))
rmse = np.sqri(mse)

r2 = metrics.r2_score(test_data, round(pred.predicted mean))

print("Resultats:")
print("MAE:",mae)
print("MSE:", mse)
print("RMSE:", rmse)
print("R-Squared:", r2)

Resultats:

MAE: 12.904761904761905

MSE: 277.4761904761965

RMSE: 16.65761659050269
R—Squared: 9.9429149763574411

Figura 10.13: Resultat metriques d’avaluacio.
Font: elaboraci6 propia
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5. Prediccid de valors futurs

Finalment, es presenta com es poden preveure valors futurs. Per fer-ho, s’-
han d’utilitzar totes les dades disponibles (i no fer subconjunts de dades) i es
segueix el mateix procediment que s’ha explicat en els punts anteriors canviant
la comanda get prediction() per get forecast(), on cal indicar el nombre
d’observacions que es volen predir.

Tant les previsions com I'interval de confianca associat es poden utilitzar per
entendre millor la série temporal i preveure que podem esperar. A mesura que
es preveu més endavant en el futur, és natural que tinguem menys confianca en
els valors que s’obtenen.

10.2 Prophet

En aquest apartat, s’explicara el procediment seguit per implementar el model
Prophet.

1. Importar llibreries i carregar les dades

El primer pas, igual que en el model anterior, és importar les llibreries neces-
saries. En aquest cas sera necessaria la llibreria f bprophet. Aquesta es basa en
el llenguatge de programacié STAN. i per aix0 abans de carregar f bprophet,
cal instal-lar 'entorn de pystan "wrapper'a STAN.

També es carregaran altres llibrEries com ara: matplotlib, pandas, matplotlib
o numpy (veure Figura 10.14).

Ipip install pystan==2.19.1.1
lpip install prophet
lpip install pandas

import pandas as pd
from fbprophet import Prophet

import matplotlib.pyplot as plt

import matplotlib as mpl

import matplotlib.patches as mpatches
import numpy as np

from datetime import datetime, timedelta
import seaborn as sns

import warnings

import sklearn.metrics as metrics
warnings.filterwarnings('ignore")

Figura 10.14: Instal-lar i importar llibreries.
Font: elaboracié propia

A continuacid, es llegeixen les dades de la nostra serie temporal, per fer-ho
carreguem el mateix fitxer csv que s’ha carregat pel model ARIMA estacional.

La biblioteca Prophet espera com a entrada un DataFrame amb una colum-
na que contingui la informacié del temps i una altra columna que contingui la
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métrica que volem preveure. Es important destacar que s’espera que la columna
de temps sigui del tipus datetime, aixi que ens assegurem de convertir-la en
aquest format (veure Figura 10.15). Prophet també imposa la condicid estricta
de que les columnes d’entrada s’anomenin ds (la columna del temps) i y (la co-
lumna metrica, en el nostre cas correspon al nombre de tasses de cafe), aixi que
canviem el nom de les columnes del nostre DataFrame. Com s’ha comentat
anteriorment, es dividiran les dades amb dos subconjunts (train i test).

# Llegir dades del csv

df = pd.read_csv('cafes.csv', sep=",")

df.head()

# Convertim la columna temps a dateime

df['ds'] = pd.to datetime(df['ds'], format="%Y-%m-%d")

Figura 10.15: Carregar les dades i posar-les amb el format adequat.
Font: elaboracié propia

2. Prediccié amb el model Prophet

Un cop carregades les llibreries i les dades, es comenca creant I'objecte
my _model, amb el qual s’incialitza el model Prophet. A continuacid, es crida el
fitxer que volem que serveixi com a entrada per ajustar el model. A més, Prop-
het ens permet especificar una série d’arguments, com ara l'interval d’incertesa
establint el parametre interval width. (veure Figura 10.16)

# Crear el model amb un interval d'incertesa del 95%
my model = Prophet(interval width=0.95)

my model.fit(train)

Figura 10.16: Creacid del model Prophet.
Font: elaboraci6 propia

Per obtenir previsions de la série temporal, hem de proporcionar a Prophet
un nou DataFrame que contingui una columna ds amb les dates per a les quals
volem fer prediccions. Per fer-ho, s'utilitza la funcié future dataframe, en
aquesta cal indicar la freqiiencia de la serie i el nombre de valors que es vol
predir. Remarcar que quan es treballa amb Prophet és important tenir en compte
la freqiiéncia de les series temporals, en aquest cas estem treballant amb dades
diaries, i és per aix0 que s’ha especificat la freqiiencia’D’. Per tant, en aquest cas a
la comanda make_future_dataf rame s’especifica que es vol fer una predicci6
de 21 dies.
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# Prediccio de 21 dies
future_dates = my_model.make_future_dataframe(periods=21, freq="D")
future dates.tail()

+

ds Z/¢
452 2022-05-27
453 2022-05-28
454 2022-05-29
455 2022-05-30

456 2022-05-31

Figura 10.17: Creaci6 del DataFrame amb les dates que es volen predir.
Font: elaboraci6 propia

El DataFrame amb les dates futures sera el que s’utilitzara com a entrada
per la comanda predict. El resultat que obtindrem sera un nou DataFrame
amb diferents columnes (veure Figura 10.18):

* ds: data del valor previst

* yhat: el valor previst de la nostra metrica (yhat és una notacié que s’u-
tilitza tradicionalment per representar els valors predits d’un valor y), en
aquest cas nombre de cafés

* yhat lower: el limit inferior de les nostres previsions

* yhat _upper: el limit superior de les nostres previsions

# Resultats obtinguts

forecast = my model.predict(future dates)

forecast[['ds', 'yhat', 'yhat lower', 'yhat upper']].tail()
ds yhat yhat_lower yhat_upper ;/+

452 2022-05-27 206.079032 124.300329 285.818510

453 2022-05-28 209.133921 112.719194 294.106869

454 2022-05-29 224547425 136.308096 313.279524

455 2022-05-30 9.746278 -77.749292  93.389799

456 2022-05-31 209.098089 125592118 295.740119

Figura 10.18: Resultats obtinguts de la comanda predict.
Font: elaboraci6 propia
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Prophet també ofereix una per graficar els resultats. El resultat que s’obté és
un grafic on es representa amb negre els valors observats de la série temporal
(és a dir, els valors reals) i amb una linia blava els valors de la predicci6 (veure
Figura 10.19).

100

0 e terarts stesett ittt atalaMett et . L322 R]
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2021-03 2021-05 2021-07 2021-09 2021-11 2022-01 202203 2022-05
ds

Figura 10.19: Representacié grafica del model de prediccié Prophet.
Font: elaboraci6 propia

Si només ens centrem en el periode de dates del test data els resultats
obtinguts sén els que es mostren a la Figura 10.20, on es representa amb color
blau les dades reals i amb color taronja les dades que s’han predit. Els valors
numerics de la prediccié sén els que es mostren a la Figura 10.21.
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Figura 10.20: Representacidé del model de prediccié Prophet.
Font: elaboraci6 propia
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# Valors de la prediccicd
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Figura 10.21: Valors de la prediccié amb el model Prophet.
Font: elaboraci6 propia
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Una altra funcionalitat de Prophet és que pot retornar els components de
les prediccions. Aix0 pot ajudar a revelar patrons setmanals i anuals de la serie

temporal que contribueixen als valors globals previstos.

El primer grafic mostra que el volum mensual de cafes venuts s’ha mantingut
amb una tendéncia lineal durant els darrers 5 mesos. En el segon grafic podem
veure el patrd setmanal, on es veu clarament quin és el dia festiu de la setmana

(veure Figura 10.22).
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Figura 10.22: Components anuals i setmanals de la predicci6.
Font: elaboraci6 propia

3. Validacié del model

Per tal de quantificar '’exactitud de les prediccions, s’utilitzaran les metriques
d’avaluacid definides en el capitol 9. A la Figura 10.23 podem veure els resultats
que s’han obtingut (MAE: 13.6; MSE: 327.6; RMSE: 18.1; R*:0.93).

# Métriques d'avaluaciod

mae = metrics.mean absolute error(test.y, round(forecast.yhat[len(forecast.yhat)-len(test):]))
mse = metrics.mean squared error(test.y, round(forecast.yhat[len(forecast.yhat)-len(test):]))
rmse = np.sqrt(mse)

r2 = metrics.r2_score(test.y, round(forecast.yhat[len(forecast.yhat)-len(test):]))

print("Resultats:")
print("MAE:" ,mae)
print("MSE:", mse)
print("RMSE:", rmse)
print("R-Squared:”, r2)

Resultats:

MAE: 13.571428571428571

MSE: 327.57142857142856

RMSE: 18.89893445955945
R-Squared: ©.9326089106569875

Figura 10.23: Resultat de les métriques d’avaluacio.
Font: elaboracié propia
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4. Prediccio de valors futurs

Per tal de predir valors futurs, cal seguir el mateix procediment que s’ha
utilitzat per validar el model, amb la diferencia que s’utilitzaran totes les dades
disponibles i es fara la prediccié pels dies que ens interessin.

10.3 Xarxa neuronal LSTM

Finalment, es descriuen els passos que s’han seguit per crear la xarxa neuronal
LSTM.

1. Importar paquets i carregar les dades

En primer lloc, i tal i com s’ha fet en els altres models, es carregaran les
llibreries necessaries i les dades. A la Figura 10.24 es mostren quines llibreries
s’han carregat, en aquest cas es destaquen els moduls de Keras (Keras és una
biblioteca de xarxes neuronals artificals de codi obert).

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import os

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose
import math

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from keras.preprocessing.sequence import TimeseriesGenerator
from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras.layers import LSTM

import sklearn.metrics as metrics

from sklearn.metrics import mean_squared_error

from math import sgrt

Figura 10.24: Importar les llibreries.
Font: elaboraci6 propia

Pel que fa les dades, tal i com s’ha fet en els dos models anteriors, es defini-
ran els subconjunts de test i train.

2. Escalar les dades

Per obtenir els millors resultats optimitzats amb el model, s’escalen les dades.
Per fer-ho, s’utilitza I'escalador MinMaxScaler de la biblioteca scikit —learn,
el qual retorna valors entre 0 i 1 (veure Figura 10.25). El funcionament del
MinMaxScaler és: resta el valor minim de la série de dades i després divideix
per l'interval. L'interval és la diferéncia entre el maxim original i el minim ori-
ginal. Aquest escalador conserva la forma de la distribucié original i no canvia
significativament la informacié de les dades originals ni redueix la importancia
dels valors atipics.
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# Escalar les dades amb el MinMaxScaler
scaler = MinMaxScaler()
scaler.fit(train)

scaled_train = scaler.transform(train)
scaled test = scaler.transform{test)

Figura 10.25: Escalar les dades amb I'escalador MinMaxScaler.
Font: elaboraci6 propia

3. Preparacio de les dades

Keras proporciona el TimeseriesGenerator que es pot utilitzar per trans-
formar automaticament un conjunt de dades de serie temporal en un proble-
ma d’aprenentatge supervisat. El TimeseriesGenerator pren una seqiiencia de
punts de dades recopilats a intervals iguals per fer lots d’entrenament/validacid.
Per fer aquesta transformacid cal especificar les segiients dades:

* Entrada i sortida: en la majoria dels problemes de prediccié de séries de
temps, les series d’entrada i sortida seran la mateixa serie, en el nostre cas
scaled train (les dades de train_data escalades).

* length: nombre d’observacions utilitzat per entrenar la xarxa.

* batch_size: ésel nombre de dades que té cada iteracié d'un epoch. Lepoch
és el nombre de vegades que s’executen els algoritmes. En cada epoch to-
tes les dades d’entrenament passen per la xarxa neuronal perque aquesta
aprengui. Si el nombre de batch_size és petit, significa que la xarxa té
memoria de poca quantitat de dades, i que entrena més rapid.

Tal i com es pot veure en la Figura 10.26, s’ha definit una length de 7, per
tant, utilitza una finestra de 7 valors per predir els segilient valor.

# Defincid del TimeseriesGenerator

n_features = 1

n_input = 7

generator = TimeseriesGensrator(scaled_train, scaled_train, length=n_input, batch_size=1)

X,y = generator[a]
print(f'Donada la matriu: \n{X.flatten()}')
print{f'Prediu: ‘\n {y}')

Donada la matriu:
[@.02678571 ©.57142857 ©.45535714 ©.44047619 ©.46130952 0.43452381
9.48782381]
Prediu:
[[®.22280052]]

Figura 10.26: Defincié de TimeseriesGenerator.
Font: elaboraci6 propia
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4. Definicié del model

El segiient pas és dissenyar el model i posar en marxa la xarxa LSTM. Pri-
mer s’especifica la classe Sequential. Aquesta sera la classe del model i llavors
s’afegiran les capes LSTM i Dense amb el metode d’addicié.

Primer es defineix la capa LSTM, especificant: el nombre de neurones que
volem a la capa i l'input_shape, aquest argument pren una tupla de dos valors
que defineixen el nombre de passos i caracteristiques de temps.

Per fer que el nostre model sigui més robust, s’afegeix la capa Dense al final
del model. El nombre de neurones d’aquesta capa s’establira en 1, ja que només
es vol predir un sol valor a la sortida.

Les maquines aprenen mitjancant una funcié de pérdua, un metode per ava-
luar com s’ajusta el model a les dades reals. Si les prediccions es desvien molt
de les observacions reals, aquesta funcié té un valor molt alt. Poc a poc, amb
I'ajuda de la funcié d’optimitzacid, la funcié de perdua apren a reduir 'error de
la prediccié. Sabent aix0, es compila la xarxa LSTM i s’especifica I'error quadrat
mitja com a funcié de pérdua, i per reduir la perdua o per optimitzar 'algorisme
s'utilitza 'optimitzador adam (veure Figura 10.27).

# Defincid del model

model = Sequential()

model.add(LSTM(188, activation="relu’, input_shape=(n_input, n_features)))
model.add(Dense(1))

model.compile(optimizer="adam', loss="mse')

# Mostrar resum de 1'arguitectura de la xarxa LSTM
model. summary ()

Figura 10.27: Definicié del model.
Font: elaboraci6 propia

Quan s’executa la comanda model summary, s’'obté la taula de la Figu-
ra 10.28, on es mostra 'arquitectura de la xarxa neuronal definida.
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Model: "sequential 3"

Layer (type) Qutput Shape Param #
lstm 3 (LSTM) (Mone, 18@) 48288
dense_3 (Dense) (None, 1) 181

Total params: 46,961
Trainable params: 48,281
Non-trainable params: @

Figura 10.28: Arquitectura de la xarxa neuronal.
Font: elaboracié propia

5. Ajustament del model
Ara que ja s’ha definit el model es comenca a entrenar la xarxa, es fa amb la
comanda fit i especificant el nombre d’epochs (veure Figura 10.29).

# Ajustament del model
model.fit({generator,epochs=58)

420/420 [==============================] - 15 3ms/step - loss: 8.8145
Epoch 23/58
429/429 [==============================] - 15 3ms/step - loss: 6.8154
Epoch 24/58
420/429 [==============================] - 15 Ims/step - loss: 8.6145
Epoch 25/58
429/429 [==============================] - 15 3Ims/step - loss: 0.6147
Epoch 26/56
428/420 [==============================] - 15 3ms/step - loss: 8.8143

Epoch 27/58

Figura 10.29: Ajustament del model.
Font: elaboracié propia
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En la Figura 10.30 es pot observar que la xarxa neuronal s’entrena de manera
satisfactoria, ja que els valors d’error van disminuint a cada epoch.

# Grafic funcid de pérdua
loss_per_epoch = model.history.history['loss']
plt.plot(range(len(loss_per_epoch)),loss_per_epoch)

[<matplotlib.lines.Line2D at ex7f339cfe3does]

006

005

004

0103

0oz

001

Figura 10.30: Funcié de perdua.
Font: elaboraci6 propia

6. Predicci6 de valors futurs

Un cop entrenat el model, es fa la prediccié de valors futurs (veure Figu-
ra 10.31). Cal tenir en compte que les dades s’hauran de reescalar perque tornin
a l'escala original (veure Figura 10.32).

# Prediccid de valors futurs
test_predictions = []

first_eval batch = scaled_train[-n_input:]
current_batch = first_eval batch.reshape((1, n_input, n_features))

for i in range(len(test)):

# Obtenir el valor de prediccid del primer batch
current_pred = model.predict(current_batch)[@]

# Afegir la prediccidé a la matriu
test_predictions.append(current_pred)

# Utilitzar la prediccié per actualitzar el batch i eliminar el primer valor
current_batch = np.append{current_batch[:,1:,:],[[current_pred]],axis=1)

Figura 10.31: Prediccié de valors futurs.
Font: elaboraci6 propia
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# Escalar les dades de prediccid a 1'escala orginal i graficar els resultats
# obtinguts per comparar amb les dades reals
true_predictions =

= scaler.inverse_transform(test_predictions)
test['Predictions’'] = true_predictions
test.plot(figsize=(14,5))

Figura 10.32: Escalar les dades.
Font: elaboraci6 propia

AlaFigura 10.33 es mostren els resultats obtinguts, amb color blau les dades

reals i amb color taronja les dades pronosticades, i a la Figura 10.34 el valor
numeric d’aquestes prediccions.

s |
Predictions

20 /\/ﬁ“ ' "‘.

|
|
150

|
100 |

| 1
] |
50

1 12 13 14 15 16 2 M B % 7 B 2N
May
2022

0 32

Figura 10.33: Representacié del model de predicciéo LSTM.
Font: elaboracié propia
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# Valors de la prediccié
round(test[ 'Predictions’])

ds

2022-65-11 184.
2022-05-12 196.
2022-05-13 194.
2022-65-14 198.
2022-05-15 208
2022-65-16 5.
2022-05-17 196
20822-65-18 184,
2022-85-19 197.
2022-05-20 195.
2022-65-21 199.
2022-65-22 206
2022-05-23 3
2022-05-24 196.
2022-05-25 184,
2022-05-26 197.
2022-05-27 196.
2022-05-28 200.
2022-05-29 206.
2022-05-30 5
2022-05-31 196.@

Freq: D, Mame: Predictions, dtype: floate4

PN O 0O DNODOODOIDOO O DD ®

Figura 10.34: Valors de la prediccié amb la xarxa LSTM.
Font: elaboracié propia

7. Métriques d’avaluacid

Finalment, tal i com s’ha fet en els altres models, s’apliquen les metriques
d’avaluacio per posteriorment comparar els models entre ells. A la Figura 10.35
podem veure els resultats que s’han obtingut (MAE: 12.1; MSE: 259.7; RMSE:
16.1; R*:0.95).

# Métriques d'avaluacioé

mae = metrics.mean_absolute error(test['y'],round(test['Predicticns’']))
mse = metrics.mean_squared_error(test['y"],round(test[ 'Predictions']))
rmse = np.sqrt(mse)

r2 = metrics.r2_score(test['y'],round(test[ 'Predictions']))

("Resultats:")
("MAE:",mae)
print("MSE:", mse)
("RMSE:", rmse)
("R-Squared:", r2)
Resultats:
MAE: 12.113788786388579
MSE: 259.6969661226804

RMSE: 16.115116075370988
R-Squared: ©.9465726863787036

Figura 10.35: Validaci6 dels resultats obtinguts.
Font: elaboraci6 propia
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8. Predicci6 de valors futurs

Per tal de predir valors futurs, cal seguir el mateix procediment que s’ha
utilitzat per validar el model, amb la diferencia que s’utilitzaran totes les dades
disponibles i no es faran dos subconjunts.

10.4 Resum resultats obtinguts

En aquest apartat, es resumeixen els resultats obtinguts dels diferents models
pel client en qiiestio.

A la Figura 10.36 es mostren graficament les dades reals i les prediccions
obtingudes per cada model, tal i com mostra la llegenda es representen amb
blau les dades reals, amb groc les prediccions del model SARIMA, amb verd les
del Prophet i amb vermell les de la xarxa LSTM. Amb aquest grafic s’observa que
el pronostic dels model SARIMA i Prophet és forca similar entre ells, mentre que
la xarxa LSTM difereix més.

200

150

Cafes

100

—— Dades reals
SARIMA
- Prophet
0{ = LSTM

2022-05-11 ‘ 2022-05-16 ' 2022-05-21 ‘ 2022-05-26 ' 2022-05-31
Data

Figura 10.36: Resultats obtinguts dels diferents models.
Font: elaboraci6 propia

Finalment, a la Taula 10.1 es mostren els valors numerics de les dades reals

i de les prediccions dels diferents models, i a la Taula 10.2 es presenten els
resultats de les diferents metriques d’avaluaci6 per cadascun dels models.
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Data Dades reals | SARIMA Prophet LSTM
2022-05-11 170 181 190 184
2022-05-12 204 198 207 196
2022-05-13 192 198 206 194
2022-05-14 212 205 209 198
2022-05-15 208 221 224 208
2022-05-16 10 S5 10 5
2022-05-17 214 198 209 196
2022-05-18 205 184 190 184
2022-05-19 193 202 207 197
2022-05-20 158 201 206 195
2022-05-21 176 209 209 199
2022-05-22 236 223 225 206
2022-05-23 2 8 10 3
2022-05-24 194 200 209 196
2022-05-25 154 186 190 184
2022-05-26 190 204 207 197
2022-05-27 208 203 206 196
2022-05-28 200 211 209 200
2022-05-29 220 224 225 206
2022-05-30 3 9 10 5
2022-05-31 205 201 209 196

Taula 10.1: Valors de les dades reals i de les prediccions obtingudes.

Metrica SARIMA Prophet LSTM
MAE 12.9 13.6 12.1
MSE 277.5 328.8 259.7
RMSE 16.6 18.1 16.1
R? 0.94 0.93 0.95

Taula 10.2: Resultats obtinguts de les metriques d’avaluacio.

Tal i com es pot observar, els tres models s’han ajustat bé, ja que el valor d’R?
en els tres casos és superior a 0.9. Tot i aix0, per aquest client, el model que s’ha
ajustat millor és la xarxa LSTM i el que pitjor el model Prophet.

A T'Annex A es troba el codi complet dels tres models, i a ’Annex B es pre-
senta, per cada client, els resultats obtinguts per cadascun dels models.
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Avaluacio economica

L’avaluacié economica del projecte s’ha fet considerant les diferents tasques rea-
litzades. En particular s’ha considerat una primera fase d’adquisicié i preparacio
de les dades que ha consistit en veure quina informacié i quines dades disposava
I’empresa. Una segona fase d’analisi exploratoria per tal de trobar quines eren
les variables que ens podien afectar. Finalment, s’han implementat els tres mo-
dels de prediccio per posteriorment poder-los validar amb les dades dels clients.
Ala Taula 11.1 es recullen aquests conceptes amb el seu cost corresponent (no

s’han tingut en compte costos indirectes).

Concepte Hores | €/h Preu(€)
Adquisicié i preparacio6 del conjunt de dades 40 15 600
Analisi exploratoria i seleccid de caracterisitiques | 30 40 1.200
Model de prediccié del nombre de tasses 150 40 6.000
Validaci6 del model pels casos d’as 50 40 2.000
TOTAL 9.800

Taula 11.1; Avaluacié econOmica.

El cost d’aquest estudi és de 9.800€ (nou mil vuit-cents euros).







CAPITOL 12

Conclusions

En un model de negoci tant important com adaptar-se a les necessitats dels cli-
ents és la capacitat de 'empresa d’avancar-se a les noves necessitats que aquests
puguin tenir. En aquest context, la servititzacid es pot considerar com una nova
estratégia de negoci en la que enlloc de productes s'ofereixen serveis. Es a dir,
que es passa d'un model d’economia lineal a un model d’economia circular, on es
busquen sistemes de produccié i consum més eficients i resilients, que preservin
els recursos dins d’un cicle continu, optimitzant-ne el seu valor.

Un exemple d’aplicacid de servititzacio és la nova proposta de model de ne-
goci de Cafes Cornella, on es planteja passar de vendre quilograms de café a
facturar tasses de cafe, amb I'objectiu d’anar cap a una proposta de valor més
eficient i circular. Aquesta proposta va acompanyada d’una plataforma (Cafe-
teria 4.0) destinada als clients i que té per objectiu augmentar la rendibilitat
dels seus establiments. La plataforma tindra diferents funcionalitats, com ara
informar del nombre optim de tasses que s’haurien de servir o avisar de quan
cal fer manteniment de les cafeteres i aixi evitar avaries.

Aquest projecte s’ha centrat en la funcionalitat de prediccid de tasses de cafe
diaries. L'objectiu ha estat validar si es podrien predir el nombre de cafes que
ha de servir una cafeteria. Per fer-ho cal disposar de dades que ens ajudin a va-
lidar la proposta i també models de prediccié que s’ajustin a les caracteristiques
d’aquestes dades.

Aplicant els models s’espera treure conclusions per acabar decidint quina és
la millor opcié per informar del nombre de cafes que s’haurien de servir. Tot i
que el problema és simple de descriure trobar la solucié no ho és tant, ja que
hi ha diferents models de prediccié i no sempre esta clar quin cal aplicar. La
variabilitat de les dades o la manca d’informaci6 pot complicar 'estudi.

En primer lloc, s’ha fet un estudi de 'empresa per veure quina era exacta-
ment la nova proposta de valor i quines eren les dades de les quals es dispo-
sa i podien ser ttils per treballar amb la plataforma Cafeteria 4.0. Ha calgut
analitzar les diferents fonts d’informacié de I'empresa veient que la plataforma
desenvolupada per QualityEspresso era la més rellevant. Aquesta, des de fa uns
anys esta recollint el nombre de cafés que es serveixen a diferents establiments
que tenen la cafetera connectada amb tecnologia M2M (Machine to Machine).
Partint d’aquestes dades i tenint en compte les restriccions imposades al sector
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de I'hostaleria per la COVID-19 (que han limitat la possibilitat d’explotar tota la
informacid) s’ha definit com a periode d’estudi de ’01/03/2021 al 31/05/2022.

En segon lloc, shan analitzat tres models diferents de prediccié de series
temporals: dos metodes aplicant tecniques de prediccié tradicionals (ARIMA
estacional, Prophet) i un amb técniques d’intel-ligencia artificial (xarxa neuronal
LSTM).

Finalment, amb els tres models definits, s’han fet prediccions amb les dades
seleccionades i s’han utilitzat les metriques d’avaluacié MAE, MSE, RMSE i R?
per poder-los comparar entre ells. Aquest estudi s’ha fet per quatre clients ana-
litzant la informaci6 de forma independent i també de forma conjunta. D’aquest
estudi s’ha pogut concloure que:

* Els tres models (ARIMA estacional, Prophet i xarxa LSTM) s’ajusten bé a
les dades.

* En el cas de les xarxes LSTM, tot i que s’obtenen bons resultats, el temps
i cost computacional necessari per generar el model és major a les altres
dues opcions.

* En el model ARIMA estacional es fa una iteracié de diferents models per
cada client i aixi triar els parametres que s’adapten millor a les dades, la
qual cosa comporta que tardi més a executar-se respecte el Prophet.

* Es considera que el model més adequat és el Prophet desenvolupat per
Facebook. A més, cal tenir en compte que aquest model déna la possibilitat
d’afegir dates quan hi ha esdeveniments que poden canviar la previsi6 (per
exemple dies festius o accions de marqueting).

Els resultats obtinguts ens garanteixen poder predir el nombre de cafes i
per tant aquesta funcionalitat es podria integrar en la plataforma Cafeteria 4.0
que es vol oferir als clients. Tot i aquesta validacid, 'acceptacié per part dels
clients no esta clara ja que una gestio eficient de I'establiment no afecta només
als cafées sind a tota la gesti6 dels productes que ofereixen. Dit aixo0, la iniciativa
i la forma de pensar de Cafes Cornella crec que és disruptiva i innovadora, i li
permet diferenciar-se de la competencia.

No vull acabar aquest document sense abans fer una valoracié personal del
que ha suposat per mi tant el treball realitzat en aquest projecte com el meu
pas per la Universitat de Girona. Per una banda, dir que el projecte m’ha do-
nat una visid real del mén de 'empresa i des de diferents punts de vista. El fet
de ser una petita empresa m’ha estat facil accedir a tota la informacié i a les
diferents metodologies de treball que s’apliquen. Crec que ha estat un procés
molt enriquidor que ha complementat molts dels aspectes treballats en dife-
rents assignatures. Per altra banda, m’ha obert la porta a la ciéncia de dades,
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on he adquirit coneixement nous i he vist la importancia que té en el mén de
I'enginyeria.
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Relacio de documents

El treball consta d’un sol document: "Memoria i annexos".
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Annex A. Codi

En aquest annex s’adjunta el codi implementat pels tres models de prediccié en
el seglient ordre: ARIMA estacional, Prophet Facebook i xarxa LSTM.



~ ARIMA estacional

1. IMPORTAR LLIBRERIES | CARREGAR LES DADES

# Importar llibreries

import warnings

import itertools

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import math

import statsmodels.tsa as sm

from datetime import datetime

import plotly.graph_objects as go

import os

import seaborn as sns

from statsmodels.tsa.seasonal import DecomposeResult
import itertools

import statsmodels.api as sm

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

# Carregar les dades

path_csv = 'cafes.csv'

data = pd.read_csv(path_csv, engine="'python', skipfooter=3)
data['ds']=pd.to_datetime(data['ds'], format="'%Y-%m-%d")
data.set_index(['ds'], inplace=True)

y=data.y

y = y.resample('D"').mean()

# Representacid grafica de les dades
plt.rcParams['figure.figsize'] = (10.0, 6.0)
data.plot()

plt.ylabel('Cafes')

plt.xlabel('Data')

plt.show()

# Crear els dos subconjunts de dades: train i test
len_df=1len(data)

train_data = pd.DataFrame(y[:(len_df-21)])
test_data = pd.DataFrame(y[-21:1])

2. SELECCIO DE PARAMETRES PEL MODEL ARIMA ESTACIONAL

# Definicidé dels rangs dels parametres q i p
g = d = range(0, 2)

# Defincidé del rang del parametre d

p = range(0, 2)

# Generacidé de les diferents combinacions de p, d i q
pdqg = list(itertools.product(p, d, q))

# Generacidé de les diferents combinacions estacionals P, O i D



seasonal _pdq = [(x[@], x[1], x[2], 7) for x in list(itertools.product(p, d, q))]

print('Exemples de combinacions del model Seasonal ARIMA:')
print('SARIMA: {} x {}'.format(pdq[1], seasonal_pdq[1]))
print('SARIMA: {} x {}'.format(pdq[1l], seasonal_pdq[2]))
print('SARIMA: {} x {}'.format(pdq[2], seasonal_pdq[3]))
print('SARIMA: {} x {}'.format(pdq[2], seasonal_pdq[4]))

# Obtencié de 1'AIC per cada combinacié del model SARIMA
warnings.filterwarnings("ignore") # specify to ignore warning messages

AIC = []
SARIMAX model = []
for param in pdq:
for param_seasonal in seasonal_pdq:

try:
mod = sm.tsa.statespace.SARIMAX(train_data,
order=param,
seasonal_order=param_seasonal,
enforce_stationarity=False,
enforce_invertibility=False)
results = mod.fit()
AIC.append(results.aic)
SARIMAX_model.append([param, param_seasonal])
print('SARIMA{}x{} - AIC:{}'.format(param, param_seasonal, results.aic))
except:

continue

# Mostrar el model SARIMA amb un AIC més petit
min(AIC)
print('SARIMA{}x{} - AIC:{}'.format(SARIMAX model[AIC.index(min(AIC))][®@],

SARIMAX_model[AIC.index(min(AIC))][1], min(AIC)))

3. AJUSTAMENT DEL MODEL

# Ajustament del model

mod = sm.tsa.statespace.SARIMAX(train_data,
order=SARIMAX_model[AIC.index(min(AIC))][@],
seasonal_order=SARIMAX_model[AIC.index(min(AIC))][1],
enforce_stationarity=False,
enforce_invertibility=False)

results = mod.fit()

# Resum
print(results.summary())

Statespace Model Results

Dep. Variable: y No. Observations:
Model: SARIMAX(1, @, 1)x(1, 1, 1, 7) Log Likelihood
Date: Wed, 08 Jun 2022  AIC

Time: 16:21:18 BIC

Sample: 03-01-2021  HQIC

436
-2114.826
4239.651
4259.853
4247.636



- 05-10-2022

1146.93

0.00

Covariance Type: opg

coef std err z P>|z| [@.025
ar.L1 0.9171 0.016 57.993 0.000 0.886
ma.L1l -0.6173 0.032 -19.233 0.000 -0.680
ar.S.L7 0.1008 0.034 3.005 0.003 0.035
ma.S.L7 -0.9541 0.026 -37.415 0.000 -1.004
sigma2 1340.8865 51.448 26.063 0.000 1240.050
Ljung-Box (Q): 25.61 Jarque-Bera (JB):
Prob(Q): 0.96  Prob(3JB):
Heteroskedasticity (H): 2.65  Skew:
Prob(H) (two-sided): 0.00  Kurtosis:

Warnings:

[1] Covariance matrix calculated using the outer product of gradients (complex-step).

# Diagnostics del model
results.plot_diagnostics(figsize=(12, 7))
plt.show()
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4. VALIDACIO DE LES PREVISIONS

inici=test_data.index.min()
end=test_data.index.max()
print(inici, end)

train_size = train_data.shape[0]
test_size = test_data.shape[©Q]

# Prediccid pel periode de dates del subconjunt test_data

pred = results.get_prediction(start=inici, end=end, dynamic=False, full results=True)

pred_ci = pred.conf_int()



# Representacié grafica dels resultats
plt.rcParams['figure.figsize'] = (10.0, 6.0)
ax = y[-21:].plot(label="Dades reals"')

round(pred.predicted_mean).plot(ax=ax, label='Prediccié', alpha=.7)

ax.set _xlabel('Data')

ax.set_ylabel('Ne cafes"')
plt.legend()

plt.show()
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import sklearn.metrics as metrics
import numpy as np

mae = metrics.mean_absolute_error(test_data, round(pred.predicted_mean))
mse = metrics.mean_squared_error(test_data, round(pred.predicted _mean))
rmse = np.sqrt(mse)

r2 = metrics.r2_score(test_data, round(pred.predicted_mean))

print("Resultats:")
print("MAE:",mae)
print("MSE:", mse)
print("RMSE:", rmse)
print("R-Squared:", r2)

Resultats:

MAE: 12.904761904761905

MSE: 277.4761904761905

RMSE: 16.65761659050269
R-Squared: 0.9429149763574411

5. PREDICCIO DE VALORS FUTURS

Per fer la prediccié amb totes les dades, és el mateix procediment, pero utilitzant get_forecast enlloc de
get_prediction. Per exemple: pred_uc = results.get_forecast(7)



v PROPHET

1. IMPORTAR LLIBRERIES | CARREGAR LES DADES

Ipip install pystan==2.19.1.1
Ipip install prophet
Ipip install pandas

import pandas as pd

from fbprophet import Prophet

import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib as mpl

import matplotlib.patches as mpatches
import numpy as np

from datetime import datetime, timedelta
import seaborn as sns

import warnings

import sklearn.metrics as metrics
warnings.filterwarnings('ignore')

# Llegir dades del csv

df = pd.read_csv('cafes.csv', sep=",")

df.head()

# Convertim la columna temps a dateime

df['ds'] = pd.to_datetime(df['ds'], format='%Y-%m-%d")

# Representacid grafica de les dades

ax = df.set_index(['ds']).plot(figsize=(10, 4))
ax.set_ylabel('N2 cafes')

ax.set_xlabel('Data')

plt.show()

# Crear els dos subconjunts de dades: train i test
len_df=len(df)

train = df.iloc[:(len_df-21)]

test = df.iloc[-21:]

2. CREACIO DEL MODEL PROPHET | PREDICCIO

# Crear el model amb un interval d'incertesa del 95%
my_model = Prophet(interval_width=0.95)

my_model.fit(train)

# Prediccidé de 21 dies
future_dates = my_model.make_future_dataframe(periods=21, freq='D")
future_dates.tail()

# Resultats obtinguts
forecast = my_model.predict(future_dates)
forecast[['ds', 'yhat', ‘'yhat_lower', 'yhat_upper']]



# Representacié grafica de la prediccid, la tendencia anual i el patré setmanal
figl=my_model.plot(forecast)
fig2=my_model.plot_components(forecast)
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res=pd.DataFrame(test)
res.insert(2,"Prediccid",round(forecast.yhat[len(forecast.yhat)-len(test):]),True)
axl = res.set_index(['ds']).plot(figsize=(10, 6))

axl.set_ylabel('N2 cafes')

axl.set_xlabel('Data’)

plt.show()



— ¥
Prediccio

200 1

150

NE cafes

100 A

# Valors de la prediccié
res[['ds', 'Prediccié']]

ds Prediccié 2

436 2022-05-11 190.0
437 2022-05-12 207.0
438 2022-05-13 206.0
439 2022-05-14 209.0
440 2022-05-15 224.0
441 2022-05-16 10.0
442 2022-05-17 209.0
443 2022-05-18 190.0
444 2022-05-19 207.0
445 2022-05-20 206.0
446 2022-05-21 209.0
447 2022-05-22 225.0
448 2022-05-23 10.0
449 2022-05-24 209.0
450 2022-05-25 190.0
451 2022-05-26 207.0
452 2022-05-27 206.0
453 2022-05-28 209.0
454 2022-05-29 225.0
455 2022-05-30 10.0
456 2022-05-31 209.0

3. METRIQUES D'AVALUACIO

# Metriques d'avaluacié
mae = metrics.mean_absolute_error(test.y, round(forecast.yhat[len(forecast.yhat)-len(test):]))
mse = metrics.mean_squared_error(test.y, round(forecast.yhat[len(forecast.yhat)-len(test):]))



rmse = np.sqrt(mse)
r2 = metrics.r2_score(test.y, round(forecast.yhat[len(forecast.yhat)-len(test):]))

print("Resultats:")
print("MAE:",mae)
print("MSE:", mse)
print("RMSE:", rmse)
print("R-Squared:", r2)

Resultats:

MAE: 13.571428571428571

MSE: 327.57142857142856

RMSE: 18.09893445955945
R-Squared: 0.9326089106509075

« 0s completado alas 19:44



v XARXA NEURONAL LSTM

1. IMPORTAR PAQUETS | CARREGAR DADES

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import os

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose
import math

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from keras.preprocessing.sequence import TimeseriesGenerator
from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras.layers import LSTM

import sklearn.metrics as metrics

from sklearn.metrics import mean_squared_error

from math import sqrt

# Carregar les dades i definir la frequencia diarai
df = pd.read_csv('/content/cafes.csv', index_col='ds', parse_dates=True)
df.index.freq="D"

# Mostrar els primers valors del .csv carregat
df.head()

# Representacio grafica de les dades
df.plot(figsize=(10,4))

# Crear els dos subconjunts de dades: train i test
len_df=len(df)

train = df.iloc[:(len_df-21)]

test = df.iloc[-21:]

2. ESCALAR LES DADES

# Escalar les dades amb el MinMaxScaler
scaler = MinMaxScaler()
scaler.fit(train)

scaled_train = scaler.transform(train)
scaled_test = scaler.transform(test)

3. PREPARACIO DE LES DADES

# Defincié del TimeseriesGenerator

n_features = 1

n_input = 7

generator = TimeseriesGenerator(scaled_train, scaled_train, length=n_input, batch_size=1)

X,y = generator[0]
print(f'Donada la matriu: \n{X.flatten()}"')
print(f'Prediu: \n {y}')



Donada la matriu:
[0.02678571 ©.57142857 0.45535714 0.44047619 0.46130952 0.43452381
0.49702381]
Prediu:
[[0.02380952]]

X.shape

4. DEFINICIO DEL MODEL

# Defincié del model

model = Sequential()

model.add(LSTM(100, activation='relu', input_shape=(n_input, n_features)))
model.add(Dense(1))

model.compile(optimizer="adam', loss='mse')

# Mostrar resum de l'arquitectura de la xarxa LSTM
model.summary ()

Model: "sequential 1"

Layer (type) Output Shape Param #
1stm 1 (LSTM) (None, 100) 40800
dense_1 (Dense) (None, 1) 101

Total params: 40,901
Trainable params: 40,901
Non-trainable params: @

5. AJUSTAMENT DEL MODEL

# Ajustament del model
model.fit(generator,epochs=50)

# Grafic funcié de pérdua
loss_per_epoch = model.history.history['loss"']
plt.plot(range(len(loss_per_epoch)),loss_per_epoch)

[<matplotlib.lines.Line2D at 0x7f8faacPeblo>]
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6. PREDICCIO DE VALORS FUTURS



last_train_batch
last_train_batch

scaled_train[-7:]

model.predict(last_train_batch)

scaled_test[0]

# Prediccidé de valors futurs
test_predictions [1]

first_eval_batch scaled_train[-n_input:]
current_batch = first_eval_batch.reshape((1, n_input, n_features))

for i in range(len(test)):

# Obtenir el valor de prediccidé del primer batch
current_pred = model.predict(current_batch)[0]

# Afegir la prediccidé a la matriu
test_predictions.append(current_pred)

# Utilitzar la prediccié per actualitzar el batch i eliminar el primer valor
current_batch = np.append(current_batch[:,1:,:],[[current_pred]],axis=1)

test_predictions

# Escalar les dades de prediccié a l'escala orginal i graficar els resultats

# obtinguts per comparar amb les dades reals
true_predictions = scaler.inverse_transform(test_predictions)
test['Predictions'] = true_predictions

test.plot(figsize=(10,6))

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x7f8faadofeeld>

last_train_batch.reshape((1, n_input, n_features))
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round(test[ 'Predictions'])

ds

2022-05-11 185.
2022-05-12 195.
2022-05-13 194.
2022-05-14 199.
2022-05-15 215.
2022-05-16 5.
2022-05-17 209.
2022-05-18 188.
2022-05-19 198.
2022-05-20 198.
2022-05-21 202.
2022-05-22 217.
2022-05-23 4.
2022-05-24 212.
2022-05-25 189.
2022-05-26 200.
2022-05-27 200.
2022-05-28 205.
2022-05-29 219.
2022-05-30 4.
2022-05-31 213.0

Freq: D, Name: Predictions, dtype: float64

OO OO 0O

7. METRIQUES D'AVALUACIO

# Métriques d'avaluacié

mae = metrics.mean_absolute_error(test['y'],round(test['Predictions']))
mse = metrics.mean_squared_error(test['y'],round(test['Predictions']))
rmse = np.sqrt(mse)

r2 = metrics.r2_score(test['y'],round(test['Predictions']))

print("Resultats:")
print("MAE:",mae)
print("MSE:", mse)
print("RMSE:", rmse)
print("R-Squared:", r2)

Resultats:

MAE: 11.952380952380953

MSE: 254.14285714285714

RMSE: 15.941858647687765
R-Squared: 0.9477153301561118



Annex B. Resum resultats

En aquest annex es recullen els resultats obtinguts pels diferents clients. Per ca-
da un d’ells es presenten dues taules. A la primera taula es mostren les dades
reals i les obtingudes pels tres models pel periode de dates del 11 al 31 de maig.
A la segona taula es presenten els valors obtinguts de les metriques d’avaluacio.
Finalment, es mostra la representacié grafica d’aquests resultats per cadascun
dels models (ARIMA estacional, Prophet i la xarxa LSTM).

Client 1

Taula resum dels resultats obtinguts pel client 1
Data Dades reals | SARIMA Prophet LSTM
2022-05-11 170 181 190 184
2022-05-12 204 198 207 196
2022-05-13 192 198 206 194
2022-05-14 212 205 209 198
2022-05-15 208 221 224 208
2022-05-16 10 5 10 5
2022-05-17 214 198 209 196
2022-05-18 205 184 190 184
2022-05-19 193 202 207 197
2022-05-20 158 201 206 195
2022-05-21 176 209 209 199
2022-05-22 236 223 225 206
2022-05-23 2 8 10 3
2022-05-24 194 200 209 196
2022-05-25 154 186 190 184
2022-05-26 190 204 207 197
2022-05-27 208 203 206 196
2022-05-28 200 211 209 200
2022-05-29 220 224 225 206
2022-05-30 3 9 10 5
2022-05-31 205 201 209 196
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Taula resum de les metriques d’avaluacié del client 1
Metrica SARIMA Prophet LSTM
MAE 12.9 13.6 12.1
MSE 277.5 328.8 259.7
RMSE 16.6 18.1 16.1
R? 0.94 0.93 0.95
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Prediccions obtingudes pel client 1 amb els models: (a) SARIMA (b) Prophet

(c) Xarxa LSTM.
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Client 2
Taula resum dels resultats obtinguts pel client 2
Dades reals | SARIMA Prophet LSTM
2022-05-11 432 437 458 421
2022-05-12 456 444 465 428
2022-05-13 521 449 470 424
2022-05-14 466 415 435 405
2022-05-15 0 13 33 4
2022-05-16 521 443 462 405
2022-05-17 460 450 470 412
2022-05-18 468 439 459 396
2022-05-19 424 445 466 395
2022-05-20 455 450 470 392
2022-05-21 444 416 436 386
2022-05-22 0 14 34 12
2022-05-23 479 444 463 383
2022-05-24 543 452 471 385
2022-05-25 469 440 460 378
2022-05-26 487 447 466 376
2022-05-27 457 452 471 375
2022-05-28 433 418 437 372
2022-05-29 0 16 34 18
2022-05-30 542 446 463 370
2022-05-31 443 453 471 371
Taula resum de les metriques d’avaluacio del client 2

Metrica SARIMA Prophet LSTM

MAE 32.1 28.76 69.5

MSE 1826.8 1268.3 6839.6

RMSE 42.74 35.6 82.7

R? 0.94 0.96 0.76
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Prediccions obtingudes pel client 2 amb els models: (a) SARIMA (b) Prophet

(c) Xarxa LSTM.
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Client 3
Taula resum dels resultats obtinguts pel client 3
Data Dades reals | SARIMA Prophet LSTM
2022-05-11 284 295 294 290
2022-05-12 295 297 300 321
2022-05-13 322 330 329 354
2022-05-14 372 368 349 385
2022-05-15 363 373 352 401
2022-05-16 248 264 279 310
2022-05-17 263 248 269 272
2022-05-18 269 295 294 297
2022-05-19 275 296 301 333
2022-05-20 367 330 330 365
2022-05-21 408 365 349 392
2022-05-22 351 371 353 406
2022-05-23 243 264 280 344
2022-05-24 251 249 270 304
2022-05-25 339 295 295 316
2022-05-26 343 297 302 349
2022-05-27 417 331 330 378
2022-05-28 407 365 350 401
2022-05-29 342 370 353 413
2022-05-30 270 264 280 374
2022-05-31 259 249 271 339
Taula resum de les metriques d’avaluaci6 del client 3

Metrica SARIMA Prophet LSTM

MAE 23.7 26.7 39.4

MSE 957.05 1166.9 2480.8

RMSE 30.93 34.2 49.8

R? 0.69 0.63 0.2
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Prediccions obtingudes pel client 3 amb els models: (a) SARIMA (b) Prophet
(c) Xarxa LSTM.
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Client 4
Taula resum dels resultats obtinguts pel client 4
Data Dades reals | SARIMA Prophet LSTM
2022-05-11 124 119 118 109
2022-05-12 104 98 103 101
2022-05-13 120 117 118 113
2022-05-14 80 85 90 80
2022-05-15 0 0 9 -8
2022-05-16 99 97 104 99
2022-05-17 90 87 99 96
2022-05-18 114 119 118 114
2022-05-19 93 98 104 108
2022-05-20 98 117 118 115
2022-05-21 83 85 90 89
2022-05-22 0 0 10 -7
2022-05-23 99 97 104 99
2022-05-24 84 87 99 97
2022-05-25 136 119 118 117
2022-05-26 97 98 104 109
2022-05-27 150 117 118 117
2022-05-28 86 85 91 92
2022-05-29 0 0 10 -8
2022-05-30 113 97 104 101
2022-05-31 112 87 99 98
Taula resum de les métriques d’avaluacio del client 4

Metrica SARIMA Prophet LSTM

MAE 7.8 10.4 10

MSE 161.7 161.7 169.8

RMSE 12.7 12.7 13

R? 0.9 0.9 0.9
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Prediccions obtingudes pel client 4 amb els models: (a) SARIMA (b) Prophet
(c) Xarxa LSTM.
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