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Resumo

Previsdo em séries temporais é um tépico de estudo amplamente trabalhado na comunidade
cientifica, variando seu campo de atuacdo entre economia, saide, automacgao, energia, etc.,
sendo de extrema importancia para planejamento e antecipa¢do de eventuais demandas nestes
setores. Todavia, ao modelar séries temporais surgem desafios ndo aparentes em outros tipos de
conjuntos de dados como aspectos sazonais, correlacao entre pontos adjacentes, estacionariedade
e tendéncia. A dificuldade se torna ainda maior em séries temporais hierarquicas, onde temos
diferentes niveis de agregagdo e multiplas séries necessitam de previsdes coerentes. Modelos
paramétricos foram desenvolvidos e amplamente explorados nas tltimas décadas a fim de captu-
rar tais propriedades e gerar previsdes confidveis. Aprendizado de Maquina, por sua vez, tem
ganhado adog¢do cada vez maior na comunidade cientifica em dreas como reconhecimento de
imagem, tradugdo automatica e sistemas de recomendacdo, € mais recentemente na area de
previsdo em séries temporais. Esta crescente utilizacdo vem de sucessos obtidos ao mapear pro-
blemas complexos e gerar resultados nao vistos antes, principalmente na drea de reconhecimento
de imagem e texto. Neste contexto, este trabalho busca aprofundar a utilizacio de modelos
de Aprendizado de Maquina eficientes como Gradient Boosting e Random Forests em séries
hierdrquicas realizando um estudo comparativo com métodos classicos na drea como ARIMA e

ETS com dois conjuntos de dados na area de previsao de demanda.



Abstract

Time series forecasting is of extreme importance for fields such as economy, health, auto-
mation, energy, etc., being fundamental for planning demand in these sectors. However, time
series has properties such as seasonal effects, stationary, trend, autocorrelation that are difficult
to model properly. The challenge becomes even bigger when the topic is hierarchical forecasting
where each aggregation level requires coherent predictions. Standard approach in forecasting
comes from generating parametric models that were built specifically to deal with those intrinsic
properties in time dependent data. Machine Learning, however, has increased its adoption
through areas such as image recognition and text processing, and only in previous years its
use has being widening for time series data. The reason for this increasing adoption comes
majorily from recent sucess in image recognition. In this scenario, this work develop a study
comparing Machine Learning and statistical models in hierarchical forecasting with two datasets

from demand prediction.



CAPITULO 1

Introducao

1.1 Motivacao

Aprendizado de Maquina (AM) tem ganhado cada vez mais espaco na indistria nos ultimos
anos, devido a sucessos em diversas aplicagdes reais como Reconhecimento de Voz e Imagem,
Robos Inteligentes, Traducdao Automética, Veiculos Autdnomos e Sistemas de Recomendacgao
[2]. Algoritmos de AM trabalham com reconhecimento de padrdes a partir de conjuntos de
dados, variando suas técnicas entre estimar parametros a partir de um conjunto de dados ruidosos,
mapeamento de estruturas complexas lineares e nao lineares, inferéncia de distribui¢dao de
probabilidades, e previsdo de categorias ou valores reais, isto €, tarefas de classificacdo e
regressao, respectivamente [3]. Porém, quando o conjunto de dados fornece uma caracteristica
temporal, isto é, existem propriedades intrinsicas relacionados ao tempo, abordagens adequadas
precisam ser empregadas para modelar estas propriedades, bem como avaliar a eficacia de
métodos estatisticos e de AM uma vez que o fator tempo entra como parte do treinamento do
modelo.

Uma série temporal € um conjunto de dados coletados ao longo do tempo, onde assume-se que
a sua estrutura apresenta uma correlag@o entre pontos adjacentes ou apresentam forte dependéncia
de valores passados, além de propriedades como sazonalidade, tendéncia e estacionariedade.
Tudo isto acaba impondo dificuldades em métodos estatisticos tradicionais que normalmente
assumem dados coletados de forma independente e identicamente distribuidos [4]. Entre os
métodos mais utilizados para previsdo em séries temporais estdo ARIMA (Autoregressive
Integrated Moving Average, do ingl€s), suavizacdo exponencial de Holt-Winters, passeio aletdrio

com drift e ES (exponential smoothing, em inglés) [5].



1.2. OBJETIVOS CAPITULO 1. INTRODUCAO

Métodos estatisticos e algoritmos de AM buscam resolver o mesmo problema: minimizar
uma fun¢do de custo baseado em algum critério de otimizacao, com alguns exemplos claros de
interseccao entre os campos como Regressdao Linear Multipla [6], para exemplificar. Entretanto,
aplicagdes de algoritmos de AM podem tratar melhor problemas com relagdes nao-lineares
e exigem maior capacidade computacional. Mas a verdadeira eficicia de cada método nao
fica claro. Assim, € necessario a criacdo de estudos comparativos entre métodos cldssicos em
estatistica com aqueles mais recentes atribuidos a area de AM, e mais precisamente, com 0s
sucessos atuais de algoritmos de Aprendizagem Profunda (Deep Learning, em inglés) como
arquiteturas LSTM (Long-Short Term Memory, em inglés), principalmente na area de previsao
[7].

Insipirado entdo pelos trabalhos em [7], [8] e [9], este projeto pretende utilizar métodos
estatisticos (ARIMA e Holt-Winters) e de AM (Gradient Boosting e Random Forests) para
previsao de séries temporais hierarquicas, especificamente na previsao de demanda em diferentes
tipos de estabelecimentos com dados publicados online. Séries temporais hierdrquicas surgem
a partir de agregacodes possiveis em uma cadeia de previsdes, por exemplo, em grandes lojas
varejistas temos vendas regionais, que podem ser divididas em categorias dos produtos e/ou lojas.
Assim, o desafio € gerar previsdes que sejam coerentes ao longo da hierarquia, isto €, que a soma
dos nés inferiores reflita no valor predito para os nds superiores. Previsao de demanda, seja
de produtos, ou pessoas, tem importancia vital para a inddstria e sobrevivéncia das empresas
em um mercado altamente competitivo, sendo assim essencial uma estimativa aproximada de
quanto um estabelecimento ird vender para evitarmos problemas de estoque. Portanto, queremos
determinar, utilizando conjuntos de dados com caracteristicas diferentes, quais métodos sao
mais apropriados em cada caso e avaliar a acurdcia das técnicas empregadas bem como questdes
relacionadas a facilidade de implementacdo, complexidade computacional do algoritmo utilizado

e interpretabilidade dos mesmos.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho consiste em realizar um estudo comparativo entre técnicas tradicio-
nais aplicadas a séries temporais e aquelas obtidas no campo de AM para uma previsao precisa
de demanda em séries temporais hierdrquicas. Os modelos estatisticos utilizados sdao ARIMA e

Holt-Winters, enquanto os modelos de AM sao Gradient Boosting € Random Forests.



1.3. ORGANIZACAO DO TRABALHO CAPITULO 1. INTRODUCAO

1.2.2 Objetivos Especificos

Abaixo sdo citados os objetivos especificos que este trabalho visa alcancar para atingir o

objetivo geral.

e Aplicacdo de quatro modelos (ARIMA, Holt-Winters, Gradient Boosting € Random Forests)
em séries temporais hierdrquicas para previsao de demanda em dois conjuntos de dados

distintos.

e Avaliar quais métodos de reconciliagdo tem resultados melhores na geracdo de previsdes

coerentes.

e Realizagdo de andlises exploratdrias no conjunto de dados a fim de entender especifidades

nos dados obtidos e o quanto conseguimos generalizar o estudo a partir dos mesmos.

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: O Capitulo 2 traz uma revisao da literatura
na drea de previsao em séries temporais, com foco na previsao de demanda em estruturas tempo-
rais hierarquicas. O Capitulo 3 desenvolve a fundamentacao tedrica apresentando os modelos
a serem empregados, bem como os tipos existentes de estruturas hierarquicas, finalizando a
discussao tratando sobre selecao de modelos e métricas a serem avaliadas. O capitulo 4 apresenta
os resultados e simula¢des computacionais, € por fim, no capitulo 5 temos a conclusdo do

trabalho.



CAPITULO 2

Revisao da Literatura

Técnicas para previsdao de demanda tem uma série de aplicacdes praticas, variando desde o
setor da saude, consumo de energia elétrica e 4gua em areas residenciais, vendas de produtos
pereciveis em mercados, vendas de varejo online e fisico, entre outros. Nesta secdo, iremos tratar
e revisar alguns artigos que trabalham o tema e utilizam tanto técnicas de AM, como técnicas
estatisticas para resolver o problema em diferentes frentes.

Em [10] os autores realizam um estudo comparativo de técnicas conhecidas em analise de
séries temporais para previsdao de demanda no setor de Comida e Bebida. O principal objetivo
¢ predizer a quantidade demandada de um produto especifico em uma regido. O estudo avalia
trés modelos estatisticos: Andlise de tendéncia, decomposi¢ao e método de Holt-Winters (HW)
otimizando uma métrica de acurdcia baseado no erro percentual do modelo de regressao (MAPE,
Mean Absolute Percentage Error, em inglés), definido na se¢do 3.4.2. Os dados coletados tem
um intervalo de trés anos (2013-2015) e todos os modelos sdo treinados com dados de 2013-2014
e sua desempenho avaliada nos dados de 2015. A tabela 2.1 resume a acurdcia obtida para cada
modelo e produto oferecido. Os valores da métrica variam no intervalor entre 0 e 100%.

Ainda segundo os autores, os resultados sdo satisfatorios para modelos de Decomposi¢ao
e HW, pois estes sdo capazes de capturar caracteristicas em séries com tendéncia, ciclos e
sazonalidades ao mesmo tempo, enquanto que modelos de tendéncia s6 conseguem capturar a
direcdo de movimento da série.

A realizacdo de previsdo de demanda tem uma aplicagdo vital também na industria de geracao
de energia. Em um mundo cada vez mais competitivo e com uma dependéncia do estilo de vida
humano baseado na adog¢do e uso de energia elétrica, se torna essencial saber quanto e quando

teremos picos de requisi¢ao de carga. Realizar previsao de carga, isto €, de energia, tem sido



CAPITULO 2. REVISAO DA LITERATURA

Tipo da Bebida ?er;idlgrf:cia de Decomposi¢ao HW
Black Mulb. J. 2.77 1.22 2.29
Lemonade 2.88 0.47 0.59
Blue Berry Sh. 2.46 1.32 1.50
Raspberry J. 2.20 1.80 1.72
Currant Sh. 2.38 0.47 1.53
Black Mulb. Sh. 2.26 1.58 1.50
Blue Berry Jam 2.36 2.58 2.34

Tabela 2.1: Valores de acurdcia (MAPE) para os métodos utilizados.

amplamente estudado na literatura, principalmente com a utilizagdo de modelos baseados em
séries temporais. Porém, caracteristicas ndo-lineares dos dados e a influéncia de diversos fatores
distintos, como clima, horério do dia, tempo, etc., acabam por dificultar a tarefa destes modelos,
altamente baseados em premissas de linearidade [11]. Com uma perspectiva entdo de contornar
essas adversidades, os autores em [12] propuseram um ensemble de modelos de Deep Learning
com uma camada de SVR (Support Vector Regression, em inglés) para prever a quantidade
requisitada de energia em um determinado dia.

O método envolve em treinar uma Rede Neural em forma de um autoencoder, isto é, a arqui-
tetura da rede € configurada para copiar a entrada até sua saida, impondo um estrangulamento na
representacdo dos dados na camada intermedidria, gerando um vetor compactado da sua entrada
original. Utilizamos entdo esta camada compactada como dados de entrada para o modelo a
ser utilizado. Porém, uma das dificuldades ao se utilizar redes neurais € sua convergéncia. Para
contornar a situagdo, € proposto entdo um modelo de ensemble, isto é, combinam-se modelos
distintos para uma predi¢do mais confidvel e estdvel. Sdo gerados vinte modelos diferentes,
com inicializa¢ao dos pesos das redes mudando a cada iteracdo, com cada vetor de um modelo
distinto, gera-se uma matriz X. Essa matriz serve entdo como entrada para a SVR que geraré o
resultado final. Por fim calcula-se 0o RSME (Root Mean Squared Error, em inglés) e o MAPE
para diferentes conjuntos de dados de demanda coletados.

As tabelas 2.2 e 2.3 ilustram os resultados obtidos em dois tipos de dados testados, e uma
comparacao direta com outros modelos comumente utilizados, como o proprio SVR e Redes

Neurais Feed-Forward.

| Métrica SVR  FNN  DBN  Proposto ||

CVRMSE 75.5476 99.4513 90.4974 59.8561
RMSE 74.3053 95.8105 90.2061 72.2545

CVMAPE 225% 3.00% 273% 1.79%
MAPE 283% 4.12%  3.50% @ 2.71%

Tabela 2.2: Resultados obtidos para demanda de carga em South Wales.



CAPITULO 2. REVISAO DA LITERATURA

| Mética  SVR  FNN  DBN  Proposto ||

CVRMSE 40.6467 36.8863 33.1023 26.6159
RMSE 44.6742 38.8585 35.9375 30.5989

CVMAPE 3.64% 438% 3.74%  3.35%
MAPE 530% 6.22%  5.7710%  4.98%

Tabela 2.3: Resultados obtidos para demanda de carga no Sul da Australia.

Os resultados mostrados acima evidenciam a eficicia da metodologia proposta. Ao combinar
a predicdo de diversos modelos, acurdcia aumenta em todas as métricas, mostrando que se temos
0 Unico objetivo de diminuir erros, o método de ensemble prevalece.

Outra aplicacdo de previsdo amplamente implementada na literatura é na area de vendas.
Previsao de vendas tem uma ligacdo direta com planejamento de demanda, principalmente no
ramo varejista. Podemos citar, por exemplo, na drea de gerenciamento de suprimentos, aplicagoes
para antecipac¢do de reposic¢ao de estoque, campanhas de marketing mais eficientes e impacto
de produtos novos no mercado [13]. Os autores de [13] realizam um estudo comparativo de
diferentes técnicas de AM aplicados a previsao de vendas no ramo varejista.

Cinco modelos sdo avaliados pelo autores, sendo eles: (i) Média Movel Simples (Simple
Moving Average, em inglés); (ii) Média Movel Exponencial (Exponential Moving Average ou
EMA, em inglés); (iii) K-Vizinhos mais Préximos (K-Nearest Neighbors, em ingl€s); (iv) Redes
Neurais e por fim, (v) Ensemble de todos os modelos anteriores. Para coleta dos resultados, um
conjunto genérico de dados € descrito, tendo entre os principais fatores a temperatura, dia, se é
ou nao feriado e vendas de produtos alternativos. Os autores argumentam que com estes fatores
conseguem descrever uma forma mais geral do problema, e assim avaliar a eficicia de métodos
alternativos.

Para compara¢do dos modelos, quatro métricas conhecidas sdo calculadas: (i) Mean Absolute
Erro (MAE); (ii) Mean Absolute Percentage Erro (MAPE); (iii) Mean Squared Error (MSE);
e (iv) Root Mean Square Error (RMSE). O trabalho conclui entdo que o método que retorna o
melhor valor para as medidas € o ensemble baseado em todos os modelos. Apesar de significativo
o resultado, ndo fica claro em quais dados realmente os modelos foram testados, € pouco se
discute da interpretabilidade do modelo obtido e 0 quao impactante isto seria para o negécio em
que este seria aplicado.

Um estudo de revisdo € realizado em [14] sobre aplicagdes de AM e Séries Temporais para
Previsao de Demanda e Vendas com uma perspectiva de tendéncias futuras e aplicacdes na
industria. O trabalho comeca por estabelecer a dificuldade atual em sistemas preditivos devido ao
grande volume de dados coletados, influéncia de varidveis exdgenas, e caracteristicas e relacoes
ndo lineares entre dados de entrada e saida. Devido a estes fatores, cresce-se entdo o interesse em
modelos baseados em Inteligéncia Artificial, porém levanta-se a questdo se de fato, a utilizacao

de modelos mais complexos traz beneficios.



CAPITULO 2. REVISAO DA LITERATURA

Os trabalhos revisados incluiram dez artigos selecionados com tags especificas como, por
29 9

exemplo, "Supply Chain Management”, "Demand Forecasting”, ”Sales Forecasting”, "Machine

Learning”, entre outros. Destas andlises, algumas conclusdes se destacam, como:

e Aplicacdes de dados de venda de produtos diferentes para a previsiao de produtos novos.

e Grande utilizacdo de técnicas de pré-processamento para reducao de dimensionalidade do
problema, gerando economia de recursos computacionais e diminuicao no tempo de treino

e previsao do modelo.
e Crescente utilizacdo de varidveis exdgenas em modelos.

e Utilizacdo de técnicas fuzzy ao tratar de informagdes imprecisas.

Por fim, os autores concluem o trabalho dizendo que a ado¢ao de modelos de inteligéncia
artificial tem mostrado-se razoavel dentro das novas caracteristicas de negdcio, ao realizar
previsoes mais adequadas, a0 mesmo tempo que criam novas possibilidades ao diminuir efeitos
indesejados ao gerenciar uma cadeia de suprimentos. Porém, apesar do estudo ter detalhado uma
comparagao em um nimero variado de casos, pouco € citado sobre a perda de interpretacao que
se obtém ao escolher estes modelos.

Ja dentro da drea de previsdo em série temporais, os autores introduzem o problema tratando
da dificuldade em gerar previsdes denominadas coerentes, isto é, valores que ao serem agregados
ao longo da hierarquia nao produzem previsodes enviesadas. Os autores apresentam cinco técnicas
para reconciliagdo da estrutura hierarquica, sendo elas: Bottom-Up, tr€s variagdes de Top-Down
e Reconciliagdo Otima. Os trés métodos estdo definidos em 3.3. Em [9] os autores expandem os
estudos dentro da drea de séries hierdrquicas incluindo modelos de AM como Gradient Boosting,
Redes Neurais e SVR para realizagao de previsao de vendas. Eles argumentam que em dados
com dinamicas afetadas por varidveis exdgenas como promog¢des podem ser melhor modelado
através do uso de modelos de AM. Os resultados mostram que modelos de Boosting apresentam
melhores resultados ao realizar previsao dos nés mais afetados por promogdes, isto €, os nos

inferiores da hierarquia, como a quantidade de vendas em uma determinada loja / regido.



CAPITULO 3

Fundamentacao Tedrica

3.1 Séries Temporais

Uma série temporal € uma sequéncia de observagdes de uma variavel dispostas no tempo
[15]. Formalmente, temos que x; € um conjunto de informacdes onde cada valor € obtido no
tempo . Se o intervalo ¢ é continuo, dizemos que trata-se de uma série continua, caso contrario
denominamos como uma série temporal discreta. E um campo abrangente onde muitos conjuntos

de dados dentro de diversas areas surgem como série temporais, por exemplo:

1. valores diarios da quantidade de chuva por dia em determinada regido;
2. indices mensais de inflacdo de um pais;

3. quantidade demandada de um produto;

A figura 3.1 ilustra trés séries temporais distintas. Enquanto as duas primeiras sao original-
mente discretas, e a terceira continua.

Ao analisar série temporais, temos os seguintes objetivos: (i) criar previsdes de valores
futuros; (ii) testar hipdteses das causas do caminho que a série temporal percorreu para que
mudancgas sejam sugeridas; (iii) criar simulacdes para possiveis caminhos que a série pode
percorrer dependendo dos parametros que foram utilizamos para inferi-la [16]. Para atingir este
objetivo, pode-se descrever a série temporal em termos estatisticos como média, variancia e

func¢ado de autocorrelacdo, essenciais para criagdo de modelos paramétricos da mesma.

10
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200
100+

0_
T T T T T T
Jan 1749 Sep 1790 May 1832 Jan 1874 Sep 1915 May 1957

NUmero anual da populacdo de lince no Canadé, 1821 - 1934

6000+

4000

2000

1820 1840 1860 1880 1900 1920

Dados de batimentos cardiacos amostrados a cada 0.5 milisegundos

95

90

85

20 4o 60 80 160 120 140

o-

Figura 3.1: Trés séries temporais com periodos distintos.

3.1.1 Processos Estocasticos Estacionarios

Uma série temporal é determinada por sua trajetdria, entre muitas possiveis, sendo esta o
resultado do processo fisico que cria uma varidvel aleatéria ao longo do tempo. Este caminho é
denominado de realiza¢do dentro um conjunto de possibilidades chamado de processo estocastico
[15]. Isto €, quando analisamos uma série temporal, tratamos ela como uma realizacdo deste
processo aleatério ao longo do tempo.

Uma classe especial de processos estocasticos sao denominados de processos estaciondrios,
isto €, eles sdo baseados na hipdtese que a série temporal apresenta um equilibrio estatistico.
Eles podem ser classificados como estritamente e fracamente estacionarios. Um processo €
denominado estritamente estaciondrio se suas propriedades nio siao afetadas pelo momento
que a estatistica € calculada, em termos matematicos, seja um conjunto de m observagdes
Xty s Xty Xty s -5 X, © S€JA Z (1) sua probabilidade conjunta, a série serd estaciondria se Z(t,,) for
igual a Z(t,,+1), onde h é um inteiro fixo. Em outras palavras, dizemos que as propriedades
estatisticas da série temporal ndo mudam se deslocarmos a série temporal em /4 instantes para
frente ou para tras. Séries estritamente estaciondrias sdo dificeis de serem encontradas em
problemas reais, portanto utilizaremos como base séries fracamente estaciondrias.

Para que uma série temporal seja fracamente estaciondria, temos que ter as seguintes

condicoes:
e Média u; € igual para todo tempo ¢.
e Variincia 6/ é igual para todo tempo ¢.
e Covariancia entre x; e x;,_; € igual para todo tempo ¢ e depende apenas do atraso entre

11
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estes dois pontos.

Onde a média e variancia sdao dados por:

T
)

t=1

U=

N =

1
GIZZT

=

(xt - .ut)

t=1

Onde T € o periodo utilizado para célculo das estatisticas. A covariancia serd dada entdo por:

Cov[x, Xi1 0] = E[(xr — Ur) (Xy 1 — 1he)] (3.1

Ela também € denominada de autocovaridncia ja que estamos calculando a covariancia
da série com ela mesmo deslocada em k. Similarmente, podemos definir o coeficiente de

autocorrelagio:

5, = Elou =) (xrn — )]

o}

Estes valores sdo importantes pois ao assumir que uma série € fracamente estaciondria, ela
mantém constantes certos momentos estatisticos ao longo de toda sua trajetoria, implicando que
ao determinar sua média, covariincia e autocorrelacao conseguimos criar modelos paramétricos
que consigam prever a série com grande precisdo. Vamos tratar na préxima se¢ao de modelos

que utilizam estes parametros para inferéncia e previsao de séries temporais.

3.2 Modelos aplicados a Séries Temporais

Nesta sec@o iremos abordar os modelos e técnicas empregados neste trabalho para previsao
de demanda em séries temporais. O grande desafio € trabalhar com modelos capazes de lidar
com estruturas intrinsicas de séries temporais ou criar transformacdes adequadas nos dados para
aqueles tradicionalmente aplicados em dados de corte transversal como Regressao Multivariada,
por exemplo. Pontos como correlagdo entre tempos adjacentes, média e desvio padrio constantes,
sazonalidade, tendéncia e estacionariedade da série devem ser verificados a priori para que nao

exista conclusdes equivocadas baseadas em dados com correlagdo esptria, por exemplo.

3.2.1 ARIMA

Modelos de regressdao ndo capturam informagdes essenciais em uma série temporal como: a
correlacdo na varidvel independente em tempos adjacentes, bem como a ndo estacionariedade da

mesma, levando a problemas na modelagem e introducdo de viéses [4]. Portanto, € interessante

12
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que em uma série temporal, a varidvel dependente seja influenciada por seus proprios valores
passados e valores da varidvel independente. O modelo ARIMA (Autoregressive Integrated
Moving Average) é uma representacdao de dois modelos, o Autoregressive (AR) e o Moving
Average (MA), mais o termo de diferenciacdo da série que lida com a nao estacionariedade
da mesma. Nesta se¢do, iremos detalhar ambos os métodos visando modelar séries temporais

através de seus valores passados para realizacdo de previsao.

Modelos AR

Em um modelo de auto regressdo, utilizamos seu préprio valor passado como um preditor
para seu valor futuro, isto é, uma combinacdo linear nos moldes de uma regressao cldssica. A

equacdo 3.2 demonstra o modelo AR(p), pois sua ordem é determinada pelos dltimos p valores.

Xt =011+ ¢2x 2+ ...+ ¢pxt—p +wy (3.2)

Onde x; é estaciondrio, w; é um ruido branco com média 0 e variancia 62, e @1, @2, 93, ..., 0y
sdo parametros com ¢, # 0.

Por se tratar de uma auto regressao, isto €, os preditores sao valores passados da série
temporal, a notagdo € facilitada ao se utilizar o operador de backshift, a equacdo 3.2 pode ser

reescrita através da equacgdo 3.3.

¢ (B)x; = w; (3.3)

O operador de backshift € uma ferramenta utilizada ao se trabalhar com valores defasados
em séries temporais, por exemplo, podemos representar o valor x;_ utilizando x; pelo operador

B descrito pela equagdo 3.4.

Bx; = x;_ 3.4)

Ou seja, ao aplicar o operador em x; estamos atrasando o valor em um periodo de tempo.

Com duas aplicagdes, atrasamos duas vezes, conforme mostrado em 3.5.

B(Bx;) = B’x,_| =x;_» (3.5)

De uma maneira geral, podemos definir ¢ (B) entdo como representado em 3.6.

¢(B)=1—¢B— B> —...— ¢,B" (3.6)
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Modelos MA

Em um modelo de média mdvel, assume-se que a varidvel independente € obtida através da
combinagao linear de uma série de ruido branco. A equagdo 3.7 demonstra o modelo MA(q),

onde a sua ordem € determinada pelos tltimos g valores.

Xt = 9] Wr_1 —+ 92Wt_2 —+ ...+ GqW,,q (37)

Onde w; é um ruido branco com média 0 e variancia Gv%, e 01,60,,65,...,0,(6, # 0) sdo

parametros. A equacgdo 3.7 pode ser reescrita com operador de backshift da seguinte forma:

x = 0(B)w; (3.8)

Entretanto, como n@o conseguimos observar o ruido de fato para estimar MA, temos que o
mesmo modelo pode ser ndo Unico, isto €, apresenta mais de uma representacao. Além do mais,
uma propriedade importante é que conseguimos converter modelos MA (o) em modelos AR(p) e
vice-versa, contanto que algumas restricdes sejam impostas aos coeficientes 8 do modelo MA.
Este modelo é¢ denominado invertivel. Isto é importante, pois conseguimos converter modelos
MA em modelos AR, no qual conseguimos de fato observar. Porém, como estamos tratando
de modelos infinitos, as restri¢des citadas acima sdo tal que |8| < 0, criando modelos onde
observagdes mais recentes ganham peso maior ao determinar o valor do futuro da variavel

independente, no caso x;.

Diferenciacao

Uma série estaciondria € aquela nos quais suas propriedades ndo dependem do tempo em que
a série € observada [17]. Portanto, séries com sazonalidades ou tendéncia nao sdo estacionarias.
Existem duas defini¢cdes formais de estacionariedade: estritamente e fracamente. Iremos abordar
o segundo caso, pois para maioria das aplicagdes reais a primeira nao € realizavel [4].

Seja x; uma série temporal, ela € dita fracamente estaciondria se trata-se de um processo com

variancia finita tal que

1. O seu valor médio, U, é constante, e ndo depende do tempo ¢.

2. A fungio de autocovariancia 3.1, Cov|x;,x; 1| depende somente de /4 e ¢ através de seu
atraso |t + h|.

Uma abordagem ao tratar séries nao estaciondrias € o método da diferenciacao, que consiste
em basicamente computar as diferencas entre obervacdes consecutivas, denominado de modelo
de integracdo. Por exemplo, em muitas situacdes uma série temporal pode ser tratada através

de um componente estaciondrio e outro nao estaciondrio. Seja o modelo dado pela equacdo 3.9,
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onde v, = By + Pit e y; € estaciondrio. A diferenciagdo com relagado a x; ird gerar um processo

estaciondrio, conforme ilustrado na equacao 3.10.

Xt =V + ¥ (3.9)

Vxr =x —x—1 :ﬁ1+Yt—Yt—1 :ﬁ1+vyt (3.10)

No geral, definimos o operador de diferenciacdao V de ordem d através da equacdo 3.11.

Vix, = (1-B)%x, (3.11)

Portanto, temos que a combina¢do do modelo AR(p), MA(g) e o modelo de Integragdo
de ordem d, o método ARIMA pode ser descrito por estes trés coeficientes, com notacao
ARIMA(p,q,d). Em geral, se d = 0, dizemos que x; é estaciondrio, ou simplesmente temos um
modelo ARMA.

O modelo ARIMA(p,q,d) é descrito pela equagdo 3.12.

0 (B)(1—B)'x, = 6(B)w (3.12)

Para estimar os parametros, utilizamos os valores obtidos graficamente através das Fungdes
de Autocorrelacdo (Aucorrelation Function ou ACF, em inglés) e Autocorrelacio Parcial (Partial
Aucocorrelation Function ou PACF, em inglés), o critério € minimizar a métrica de interesse. Na

secdo 3.4.3 mostraremos qual métrica utilizamos para cada modelo.

Modelos Sazonais

Por fim, vamos expandir o modelo ARIMA ainda mais, incluindo agora componentes
sazonais. Por exemplo, dados econdmicos apresentam fortes componentes sazonais, que se
repetem a cada ano. Isto é, além de assumir que conseguimos modelar a série temporal x; através
de seus valores passados e seus erros de predicao, também podemos assumir que estd fortemente
correlacionado com um padrdo sazonal. Assim, definimos um modelo ARMA(P, Q) com seus

proprios coeficientes através da equacao 3.13.

®p(BS)x, = Op(B®)w; (3.13)

Onde os operadores de auto regressao e média mével sazonais de periodo s, e de ordem P e
Q, respectivamente sio definidos por 3.14 e 3.15 e BS é o operador de backshift sazonal, definido

por 3.16.

®p(BS) =1 — @ (B) — D> (B*) — ... — Dp(B) (3.14)
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@p(B%) = 1 — 0 (B*) — ©,(B*) — ... — O (BL) (3.15)

BSx, = x,_g (3.16)

Como definido anteriormente, séries sazonais ndo apresentam estacionariedade, portanto,
torna-se necessario definir um operador de diferencia¢do sazonal e um modelo integrado de
ordem D para que tenhamos um modelo ARIMA sazonal, ou SARIMA. De forma geral, o
modelo é denotado por ARIMA(p,q,d) x (P,D,Q)s, e é definido através da equagdo 3.17.

®p(BS)¢(B)VEVIx, = 5 +0p(B%)0(B)w, (3.17)

Determinar os coeficientes de um modelo ARIMA sazonal ndo € uma tarefa facil, ainda
mais quando estamos trabalhando com multiplas séries temporais. Na secdo 4.1.1 estimamos os
parametros para a série quadrimestral de visitantes noturnos da Australia a fim de demonstrar o

passo a passo na geracao de um modelo completo e sua utilizacdo na previsao de novos valores.

3.2.2 Suavizacao Exponencial

Comecaremos nosso estudo em cima dos modelos denominados suaviza¢do exponencial.
Estes sdo amplamente empregados através de softwares de andlise estatisticas dos mais variados,
por sua facilidade de interpretacio e adaptagao aos dados, nao necessitando a priori um tratamento
muito rigoroso, apesar de sempre ser recomendado que o analista faga uma andlise descritiva de

seus dados.

Suavizacao Exponencial Simples

A técnica de suavizacdo exponencial simples (SES) [5] utiliza uma média ponderada de
valores passados para previsdo de valores futuros com pesos associados a um decaimento
exponencial, isto €, quanto mais para o passado a varidvel caminha, menos importancia ela tem
em uma nova previsao. Sao mais indicados para séries com nenhuma tendéncia ou sazonalidades
claras. Seja y; uma série temporal onde queremos prever o valor futuro y;; € onde & > 1, temos

que pelo modelo SES, a previsdao de um passo futuro é dada pela equagao:

e = oy +a(l— )y +a(l— o) y_o+ ... (3.18)

Esta equacdo € denominado de nivel ¢; no instante t, onde 0 < o < 1 é denominado de fator de
suavizagdo, y; € o ultimo valor observado e y; 1|, € a previsdo no tempo futuro um passo a frente.

O tnico hiperparametro a ser determinado € o fator de suavizagao, onde geralmente emprega-se
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uma busca em grade onde varios valores de o sdo testados e métricas de otimizagdo sao escolhidas
para o melhor modelo. Por exemplo, podemos escolher o fator a fim de minimizar o soma do
erro quadratico médio de previsdes nos dados amostrados. Para facilitar a implementacao do

mesmo, usualmente considera-se sua versao recursiva, onde o modelo € definido por:

yAt+1|t =4 (3.19)
b= oy +a(l—o)l_y (3.20)

O modelo simples entdo serve como uma boa base ao se comparar e tratar de métodos
mais robustos, pontos favordveis ao SES incluem fécil interpretagdao dos parametros, pouco ou
nenhuma preparacdo prévia dos dados, facil implementagdo e razoavel precisao.

A figura 3.2 ilustra uma série temporal do nimero de nascimento de criancas do sexo

feminino na califérnia no ano de 1959.

Nimero de mulheres recém-nascidas na Califérnia em 1959
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Figura 3.2: Série temporal sem tendéncia ou sazonalidade.

Vemos que trata-se de uma série sem tendéncias ou sazonalidades claras, a figura 3.3 ilustra
varios modelos SES variando alfa. Podemos ver claramente o efeito ao variar o valor do
parametro, sendo que valores menores utilizam mais dados do passado, portanto apresentam uma
previsdao mais suave, enquanto nimeros maiores dependem de valores mais préximos, gerando

maior volatilidade nas previsoes.

Suavizacao Exponencial de Holt (HES)

O método SES nao € recomendado para sé€ries com tendéncia, para contornar este problema,

Holt prop6s a utiliza¢do de uma nova constante que suavizagao para tendéncia denominada f3x
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Figura 3.3: Série com modelos aplicados variando alfa.

[18]. As novas equagdes se tornam entao:

Vinjs = b + hby (3.21)
=0y, +(1—a)(li—1+b 1) (3.22)
by=B*(l;— ;1) +(1—B")b_4 (3.23)

Onde a nova equacdo 3.23 é chamada de equacgdo de tendéncia e b; € a estimativa do fator de
tendéncia da série no instante t e j, |, refere a uma previsao h passos a frente, isto €, estamos
prevendo A pontos futuros a partir do ponto 7. Assim, para cada novo valor adicionado a série,
temos novos valores de tendéncia, bem como a propria previsdao muda. A figura 3.4 ilustra o
método aplicado na série temporal do volume negociado diariamente do indice do Google na
bolsa NASDAQ. Trata-se de uma série que s6 apresenta tendéncia, e vemos que o modelo €
capaz de capturar esta propriedade e gerar previsoes que estdo de acordo com o que a série

temporal representa.

Suavizacao Exponencial Sazonal de Holt-Winters

Quando a série apresenta caracteristicas tipicas de sazonalidade e/ou tendéncia, utilizamos o
modelo de suavizagdo exponencial sazonal de Holt-Winters, ou denominados métodos de Holt-
Winters (HW). Novamente temos o emprego de uma equacao extra em nosso modelo levando
em consideracao o fator sazonal que o dado apresenta, sendo que estes podem ter sazonalidade
aditiva ou multiplicativa. O novo fator de suavizacao exponencial € dado por Yy e as equacdes do

modelo de suavizacdo exponencial sdo reajustas da seguinte forma:
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Volume negociado diério do indice da empresa Google
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Figura 3.4: Previsdo e valores observados da série temporal com tendéncia.

Dronie = b+ hby 51w ) (3.24)

b= ot(yr — St—m) + (1 =) (b—1 + 1) (3.25)
b= B (b — ) + (1= B*)br_y (3.26)

St =Yt =l —br—1) + (1 = ¥)st—m (3.27)

A equagdo 3.27 retrata o modelo HW aditivo. Temos que s; € o valor da equagdo sazonal no
instante ¢, m o periodo do dado, i.e., m = 4 para dado quadrimestral, m = 12 para dados com
frequéncia anual, etc. A tnica mudanca para o modelo multiplicativo ocorre na equagao 3.27,
neste caso ela serd corrigida a cada iteragao por:

=1 (= Y)siem (3.28)

b —b—y)
A grande diferenca do modelo multiplicativo para o modelo aditivo € que ao invés de
considerarmos o valor absoluto para gerar o novo valor de suavizagdo sazonal, consideramos
sua porcentagem. Ele é comumente indicado quando a variancia ou amplitude da sazonalidade
da série aumenta com sua tendéncia. A figura 3.5 ilustra um modelo de Holt-Winters com
sazonalidade aditiva aplicada a uma série temporal para previsdao de demanda de energia elétrica.
Na figura temos os valores observados, as previsoes in-sample, isto é, os valores preditos para os
dados de treino, e a previsdo para o conjunto de teste, no qual o modelo nao foi treinado. Vemos
como neste caso, além da tendéncia, o modelo consegue capturar o componente sazonal na hora

de realizar suas previsoes fora da amostra de treino.
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Producao diaria de energia elétrica no Brasil
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Figura 3.5: Previsdo e valores observados da série temporal com tendéncia e sazonalidade

A escolha dos parametros para todos os modelos citados continua sendo da mesma forma:
escolhemos uma funcdo de otimizacdo para ser minimizada, por exemplo, soma dos erros
quadraticos, e escolhemos o conjunto de parametros que melhor obtém valor nesta métrica por
uma busca em grade. Na secio de métricas e critérios de avaliacdo de modelos trataremos mais

sobre o assunto.

3.2.3 Random Forests

Um dos modelos mais utilizados na area de AM sdo as arvores de decisdo, por sua alta
acuricia nas mais diversas aplicacdes, bem como simplicidade de conceito. Neste trabalho,
vamos explorar o algoritmo Random Forests, que utiliza uma combinacdo de arvores predi-
toras amostrada de forma independente e com a mesma distribui¢ao, agregando um poder de
generalizagdo que aumenta a acuracia da mesma comparada com uma unica arvore [19].

Algoritmos baseados em arvores buscam particionar o espaco de varidveis em regides ou
blocos de decis@o onde o valor obtido em cada regido determinara o valor de saida para aquela
entrada, seja ele um classificador ou um regressor. Nesta secdo, iremos abordar arvores de
decisdo aplicadas a problemas de regressao, isto €, cujo objetivo € a previsdo de uma variavel
continua.

Seja y a varidvel resposta do nosso problema, cuja as varidveis de entrada sdo x; e xp,
comecamos por criar regides R, de tal forma que minimizamos algum critério de erro, por

exemplo, a soma dos erros residuais, dada por

J
Y Y (vi—9r,)? (3.29)

j=1i€R
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onde yg; € o valor médio obtido nos dados de treino para a j-€sima regido. Entretanto, €
computacionalmente infactivel considerar todas as regides para se determinar a divisdo 6tima, por
isso temos que considerar uma abordagem top-down gulosa, também denominado drvore bindria
recursiva. Top-down pois comegamos no topo da arvore e gulosa pois a cada particionamento,
escolhemos a variavel que melhor minimiza o critério de erro, ndo sendo necessariamente aquela
que gera a melhor drvore no geral [20]. Vamos ilustrar a constru¢do de uma arvore genérica.

Por exemplo, ao comecar por separar a reta x; = a; em duas regidoes R| e R, construimos o
primeiro critério de decisao da nossa arvore, onde cada nova instancia terd seu valor de saida
determinado a partir do no raiz sendo particionado em a. A figura 3.6 ilustra esta divisao inicial

nos dados.

Ky <=8,

Ry Ra

Figura 3.6: A esquerda temos a raiz da drvore criada ao particionar os dados; a direita temos as
regides criadas pela regra inicial.

Continuando o processo de divisdo das regides, podemos criar um segundo particionamento,
porém agora utilizamos a varidvel x, seguindo a hierarquia da arvore. Assim, seja a; 0 novo
ponto de particionamento, dividimos a regidao R; em duas novas regides, R3 € R4. A figura 3.7

mostra as novas regioes.

Xp<=ay
Rz
Xg Rz
Ry
:'{2 <=4ap Rz |
X1
R3 R.i

Figura 3.7: Representacdo de uma segunda particao adicionada através do ponto de corte a; na
variavel x;.

No fim, o modelo prediz um valor utilizando a média dos valores nos dados de treino para
cada regido, ou seja, se a média obtida no treino do modelo para R; é 20, o valor de x; que cair
na regiao Ry, sera 20 também. De forma geral, nds primeiros selecionamos um preditor x; € um
ponto de corte a onde a divisdo causara a maior reducdo possivel na fun¢do objetivo, como a

soma residual dos quadrados, ou RSS (Residual Sum of Squares, do inglés), dada por 3.30.
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n

RSS =Y (vi—f(x)) (3.30)

i=1
Em seguida, iteramos nos proximos preditores para continuarmos minimizando o erro nas
novas regioes, até que um processo de parada termine a iteragdo. Conforme ilustrado no exemplo

anterior, nossa predi¢cdo serd dada pelo valor médio da regido em que o ponto de teste cair.

Bagging

Arvores de decisdo sdo algoritmos simples e poderosos na construcdo de modelos de aprendi-
zado de maquina, porém sao extremamente suscetiveis a alta varidncia devido a hiperespecializacdo
nos dados de treino, o que denominados de overfitting. Para contornar este problema, utilizamos
uma técnica da drea de amostragem estatistica denominada bagging ou boostrap aggregation.

Bootstrap € uma técnica de amostragem utilizada para estimar parametros de uma populacao
nos quais a realizacdo de multiplos experimentos ou simula¢des ndo é realizavel. Vamos
supor que gostariamos de estimar um pardmetro { de uma populacdo qualquer. Poderiamos
simplesmente calcular o valor de { diretamente, porém néo teriamos informagdes sobre sua
distribuicao ou variancia. O método de bootstrap consiste em amostrar N vezes com reposi¢ao
do conjunto de dados criando diferentes conjuntos denominados M*', entdo cada amostra terd
um valor estimado de { sendo {*, portanto temos N parimetros estimados a partir dos dados

amostrados. Por fim, podemos calcular o desvio padrdo pela equacao 3.31.

R 1 N 1 N .
SEN(S) = \| g7 L (67— L&) (3.31)
r=1 =1

Sabemos do teorema do limite central [21] que dado um conjunto n de observagdes distintas,
a variancia da média gerada pelos n conjunto de dados é dado por 62 /n, isto &, conseguimos
reduzir a variancia de um estimador a partir da média individual destes. Mais precisamente,
criamos N conjunto de dados a partir dos dados de treino, e geramos N arvores diferentes a partir

destas amostras f*!(x), /*?(x),..., /N (x). O estimador final sera dado por 3.32, denominado

bagging.

A 1Y
frag =5 L ") (3.32)
n=1

Random Forests trata-se de um conjunto de estimadores baseados em arvores de decisao
com bagging, com uma diferenga que ao invés de cada estimador utilizar todos as varidveis
disponiveis para realizar as divisdes, escolhemos um nimero de varidveis k tal que k < p pois
assim criamos modelos ndo correlacionados, aumentando a acurécia do algoritmo.

Por fim, estes parametros como k, nimero de varidveis por estimador, N nimero total de
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estimadores, entre outros como profundidade da arvores, nimero de amostras por folha da
arvores sao denominados hiperparametros. Eles sdo definidos a partir de métodos de validagdo
cruzada. Como sempre, séries temporais tem seus proprios métodos de validacdo cruzada,
discutiremos a fundamentacao tedrica dos mesmos na secao Métodos de validagcdo para séries
temporais. Os hiperparametros definidos para cada conjunto de dados serd detalhado na secdo de

resultados.

3.2.4 Gradient Boosting

Outro método que € capaz de aumentar a capacidade de previsdao de modelos de arvores
¢ denominado boosting. Neste trabalho utilizaremos o modelo de Gradient Boosting. Assim
como bagging, esta técnica pode ser empregada para qualquer método estatistico que envolva
construcao de algoritmos a partir de dados, porém ela é comumente empregada em modelos
de arvore. Relembramos que ao treinar um modelo de bagging, as arvores sao construidas
paralelamente, a partir de um conjunto de dados amostrados com bootstrap. Boosting, ao
contrdrio, cria arvores de forma sequencial, isto €, a cada iteracdo uma nova arvore € criada a
partir da anterior, onde a variavel alvo nada mais € do que o valor residual da arvore anterior.
O algoritmo 1 detalha o passo a passo para a constru¢cdo de um modelo de arvore baseado em
boosting para tarefas de regressao.

A ideia por trds deste algoritmo envolve o conceito de aprendizado lento, isto €, construimos
arvores menores a cada iteracdo que aprende com o erro da anterior. Este erro é diminuido a
cada iteracdo através de uma funcdo de otimizagao diferenciavel, isto €, ele calcula um gradiente
para otimizar o erro, dando nome ao modelo. Aumentamos a capacidade de previsdo a cada
pequeno passo controlando o parametro denominado de taxa de aprendizado, i, onde valores
altos podem convergir mais rapido, porém com altas chances de overfitting do modelo, enquanto
valores menores necessitam de maiores iteracoes para convergéncia. Assim, de forma resumida,

os trés principais parametros de um modelo de boosting sdo:

1. O numero de arvores N. Ao contrdrio de bagging, ao aumentar o nimero de arvores, existe

chance de overfitting.
2. Taxa de aprendizado v.
3. O numero de folhas, ou nds terminais da arvore.

Todos estes parametros sao selecionados entdo utilizando validacdo cruzada.

23



3.3. ESTRUTURAS HIERARQUICAS  CAPITULO 3. FUNDAMENTACAO TEORICA

Algorithm 1 Gradient Boosting em arvore

1. Entrada: Seja o conjunto de dados (x;,y;), e uma funcéo diferencidvel L(y;, F(x))
2. Inicialize o modelo com um valor constante: Fy(x) = argming, Y7 ; L(yi, @)

3. Paran=1até N:

JL(y;,F(x
[ p )=k (o)

(b) Cria uma arvore de regressao com os valores residuais r;,, e regides terminais (folha
da arvore) R, para j = 1..J,,

(c) Para j = 1..J,, calcule @j,, = argmin,, ):xeR,-j L(yi, Fp—1(xi) + @)

(a) Calcule ryy, = —

(d) Atualize Fy(x) = F1(x) + 0 X7 @l (x € Rjm)

4. Saida: Fy(x)

3.3 Estruturas Temporais Hierarquicas

Conforme descrito na introducao deste trabalho, algumas séries temporais apresentam pro-
priedades hierarquicas devido a divisdes geograficas, por segmento de produto, ou qualquer
divisdo de negdcios que gere uma hierarquia no qual a né pai depende da agregacao dos nds
filhos [1]. Séries hierarquicas requerem previsoes que se somam de forma coerente, isto €, nao
podemos gerar previsdes individuais para cada né e esperar que elas fagcam sentido ao longo das

ramificagdes. A figura 3.8 mostra duas ramificagdes de uma estrutura hierdrquica comum.

@

Figura 3.8: Hierarquia de dois niveis. Fonte:

Vemos pela imagem que o n6 A tem como previsao as somas dos nés filhos AA, AB e AC.
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O mesmo ocorre para o no raiz, isto €, o total da série. Maneiras diferentes de agregacao sao
denominadas de reconciliacao, nesta se¢cdo vamos descrever trés métodos mais utilizados e que

serdo empregados nos conjuntos de dados a serem experimentados.

3.3.1 Bottom-Up

Este ¢ um método simples que consiste em gerar previsdes para todas as séries nos nos folhas,
isto €, no ultimo nivel da hierarquia e entdo somar os n6s de acordo com as ramificagdes para
gerar previsoes nos nds superiores.

De acordo com [1], por exemplo, para a hierarquia da figura 3.8, geramos previsoes / passos
a frente para todos os nos folhas: Ya4 n, Y481 YACh> IBAL € IBB -

Geramos entdo as previsdes para os nds pais somando os nos filhos:

Yh = Yaan+IaBn +Iach+Ian+ IBB (3.33)
Yan = Yaan+IaBn+Iach (3.34)
YB.h = YBA.n+ VBB (3.35)

Que podem ser reescritas através utilizando notagdo de matrizes:

o | 11

Fa 11100, -

VB.h 00011 )jAA’h

Saan| |1 0 0 0 of |7

sagnl [0 1 0 0 of |7t (5:30)
Sach|l |00 1 0 of 2P

5san| [0 0 0 1 of PFAN

seeal (000 0 01

A vantagem deste método é sua simplicidade, pois ndo perdemos informagdes através
da propagacao da reconciliacdo. A grande desvantagem gira em torno de que nds folhas da

hierarquia s@o geralmente mais dificeis de prever com alta confianca.

3.3.2 Top-Down

Ao contrario do método bottom-up, no método top-down geramos primeiro a previsao para
0s nods pais e entdo desagregamos os valores para a séries dos nds filhos de forma coerente.
Para ocorrer a reconciliacdo, denominamos varidveis de propor¢ao p,, que irdo ditar como as

previsdes do né pai se distribuem através das séries subsequentes. Por exemplo, continuando no
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exemplo anterior, temos que

Vaasr = P1Ye, YaB: = P2Vt Yacy = P3Y:i, YBa; = pay: and  Ypp; = ps¥;.

Utilizando novamente nota¢do matricial, temos

Yn = Spyr.

Onde p € um vetor m-dimensional com as propor¢oes a serem utilizadas para reconciliacdo e S
representa a matriz de soma que ird desagregar as previsoes de acordo com os niveis hierdrquicos
da série. A questdo que fica é como produzir este vetor de forma 6tima. O método descrito
em [22] utiliza propor¢des baseadas nas proprias previsdes para cada né da hierarquia, vamos
descrever o algoritmo agora.

Seja uma hierarquia de um nivel, primeiro produzimos previsdes & passos a frente para toda a
série. Utilizamos entdo estes valores como fator de multiplicagdo que gerard as proporgdes para
cada né. Mais genericamente, seja um hierarquia com K niveis, vamos gerar as previsdes para
cada no6 A passos a frente, indo do né no topo da hierarquia até o mais baixo nivel. A equacao

3.37 define as proporcoes de cada no:

k-1 o0
Yih
_ J
pj= H KGR (3.37)
onde j =1,2,...,m, )?EZ})Z ¢ a previsdo h passos a frente da série que corresponde ao n6 ¢
niveis acima de j, e ﬁﬂ ¢ a soma das previsdes h passos a frente correspondente ao n6 que esta ¢

niveis acima do né j e estd diretamente conectado aquele n6. Entdo, desagregamos o né total
através destas proporcoes para gerar previsoes coerentes em toda hierarquia.
Notacao Matricial

Ambos os métodos apresentados acima podem ser escritos utilizando notacdo matricial.
Vamos supor que temos todas as previsoes obtidas de forma independente ao longo da hierarquia,
denominados y;, sendo & o horizonte de previsdo. Entdo, todas as abordagens podem ser

representadas pela seguinte equacao:

Vi = SGp, (3.38)

onde G € uma matriz que mapeia as previsoes base para os nos inferiores, e S € uma matriz

de soma que agrega toda a estrutura para produzir previsdes coerentes, denominadas J,.
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A matriz G € definida de acordo com o método implementado. Por exemplo, no método

bottom-up, temos

00010O0O0O
000O0OT1O0O0O
G=(00000100 (3.39)
000O0O0OO0OT1PO
0000000 1]
Enquanto que no top-down:
(p 00000 0 0
p2 00 00 00O
G=|ps; 00000O0O (3.40)
ps 00 00 00O
lps 00 0 0 0 0 O]
No fim, podemos reescrever a equacao 3.38 da seguinte forma:
Y = P, (3.41)

onde P = SG € uma projecao ou matriz de reconciliagdo. Como parte do trabalho tem como
objetivo implementar tais métodos na linguagem de programacao python, a notagdo matricial
torna a tarefa mais clara e direta, facilitando o processo de codifica¢do das fungdes que geram

previsodes reconcilidveis.

3.3.3 Reconciliacao Otima

Por fim, finalizamos mostrando o método de reconciliacdo 6tima [23]. Basicamente, ele
busca gerar previsdes coerentes a partir da matriz G que minimiza o erro das previsdes no grupo
de nés da hierarquia.

Vamos supor que tenhamos gerado uma série de previsdes coerentes utilizando a equagao
3.38. Primeiro, queremos gerar previsdes sem vieses, ou seja, se y, € enviesada, entdo as
previsoes Jj, serdo enviesadas dado que SGS = S [24], onde S € a matriz de soma definida em
3.38. Portanto, gera-se uma restricao na matriz G.

Em seguida, queremos encontrar o erro gerado pelas previsoes h passos a frente. No trabalho

[23], os autores mostram que a matriz de variancia-covariancia das previsoes ¢ dada por:

Vh = Var[yT+h —)7;1] = SGWhG/S/ (342)

Na equagdo 3.42, W), = Var|(yr,, — J»)] é a matriz de variancia-covaridncia dos erros obtidos
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a partir das previsoes geradas para cada no.

Portanto, queremos encontrar a matriz G que minimiza as variancias dos erros obtidos pelas
previsoes coerentes. Estes erros se encontram na diagonal da matriz Vj, sendo assim a soma
dos erros sera dada pelo traco da matriz Vj,. Em [23] os autores mostram que a matriz G que

minimiza este traco é dada pela equagdo 3.43.

G=(Sw, 's)"lsw, . (3.43)

Portanto as previsdes 6timas serdo dadas pela equagao 3.44.

5= S(SW, 1) 1S'W, 5. (3.44)

Em resumo, como em qualquer outro método, a reconciliacdo 6tima utiliza toda informacao
gerada dentro de uma hierarquia, isto €, alguns ramos da hierarquia podem ser impactados por
varidveis totalmente diferentes, mas ainda assim o método tentard suavizar as previsoes para todo
o ramo, produzindo erros ao longo de um né maiores do que em outros, ou como se estivessem

sido produzidos de forma independente.

3.4 Selecao de Modelos

Ao construir modelos estatisticos estamos interessados em aprender uma funcio f que
relaciona um certo sinal de entrada xy,xp,x3, ..., X, representado pela matriz X, com sua saida y,

da seguinte forma:

y=rf(X,)+e¢ (3.45)

Na equacdo 3.45, € é o erro intrinseco do processo, também denominado de erro irredutivel.
Portanto, o aprendizado de modelos estatisticos envolve em encontrar técnicas adequadas para
estimar f [20]. Isto se torna importante para dois tipos de aplicagdes: inferéncia e predicdo. Este
trabalho tratard de criar um modelo para uma tarefa preditiva, mas sempre que pertinente, iremos
comentar sobre a inferéncia que o modelo gera em determinado momento.

Uma passo importante ao criar modelos de previsdo € verificar a acurdcia fora dos dados de
treino, isto €, simular como os dados se comportam para diferentes horizontes de tempo ndo
usados pelo modelo ao estimar parametros. Esta defini¢do € essencial pois um fit perfeito sempre
pode ser estimado dado um numero suficiente de parametros [1].

Como f trata-se da verdadeira fun¢io que relaciona X, com y, quase nunca temos a sua
verdadeira forma para realizar o treino do modelo. Portanto, nés queremos aprender uma funcao
f que se aproximaré de f tanto quanto possivel. Na equacdo 3.46, f é tratado como uma caixa

preta, isto €, ndo sabemos a sua verdadeira forma, sendo necessario entdo abordagens para
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estimar se estamos indo na direcdo correta.
= f(X,) +e (3.46)

Nosso objetivo serd minimizar o valor esperado quadratico médio entre o valor predito e o
valor real, dado pela equacdo 3.47. Vemos que a primeira parte da equacdo comporta aquilo que
denominamos de erro redutivel, isto é, no qual o aprendizado dos modelos ocorre. A segunda
parte mostra o erro irredutivel, que comentamos acima. Trata-se de um erro intrinseco do sistema
a ser estudado no qual ndo temos controle, por isto 0 nosso foco principal se torna a primeira

parte da equagdo 3.47.

E[(y—9)%] = [f(Xp) — f(Xp)]* + Var(e) (3.47)

Todavia, para estimar o verdadeiro valor de f ndo podemos utilizar somente os dados de
treino como uma métrica confidvel de desempenho. Para contornar o problema, utilizamos dados
de teste, que ndo foram usados para treino para avaliacdo de resultados. Como o conjunto de
dados geralmente € limitado, e ndo temos acesso a informacdes no futuro, utilizamos o conceito
de validacao cruzada para simularmos situacoes reais do dia a dia. Na proxima se¢ao iremos

detalhar um pouco mais os conceitos e aprofundar suas implicagdes em séries temporais.

3.4.1 Métodos de Validacao para séries temporais

Parte de todo projeto que envolve algum tipo de modelagem inclui estimativas de desem-
penho de um modelo, seja ele cldssico ou ndo. Validacdo cruzada é uma técnica empregada
principalmente na drea da computacdo para gerar tais estimativas, sendo utilizada por praticantes
para selecao de modelos, selecao de hiperparametros e avaliagio de previsibilidade para amostras
fora do treino, isto é, no conjunto de teste [25]. Todavia, métodos classicos assumem que as
varidveis de interesse sdo aleatdrias, independentes e identicamente distribuidas (iid, independent
and identically distributed, do inglés), enquanto que séries temporais tem erros dependentes
com o tempo. Apesar de diversos trabalhos terem empregado variagdes do método de validagao
cruzada para serem aplicados a séries temporais, vamos limitar o escopo deste trabalho para
métodos de validagcdo que incluam amostras denominadas out of sample, isto €, periodo posteriori
ao treino, para mais detalhes de outros métodos, consultar [25].

Abordagens out-of-sample consistem em dividir o conjunto de dados em um ponto gerando
duas séries: treino e teste, este método também € denominado de holdout. Ele € indicado para
estimar o desempenho final do modelo escolhido em teoria com dados ndo vistos. Para criar uma
alternativa para selecdo de modelos com maior nimero de combinacdes de dados de treino e

teste, criamos a partir dos dados de treino conjuntos de treino e validag¢ao, treinamos diversos
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modelos com diferentes hiperparametros, e avaliamos seu desempenho médio por configuracio
treino / validagdo. Estas configuracdes podem ser de duas maneiras: janela deslizante (sliding
window, do inglés) ou janela de rolamento (rolling window, do inglés). As figuras 3.10 e 3.9,

ilustram os dois métodos, respectivamente.

Figura 3.9: Validagdo janela de rolamento (rolling window).

Figura 3.10: Validacdo janela deslizante (sliding window).

Na figuras, as linhas caracterizam as iteragdes, onde azul significa conjunto de treino, verme-
lho conjunto de validacdo e preto dados ndo selecionados. Conseguimos verificar claramente
que no caso da janela de rolamento, aumentamos o conjunto de treino a cada iteracdo, enquanto
que na janela deslizante utilizamos um comprimento fixo denominado tamanho da janela. O
método de janela deslizante requer um periodo fixo de dados a serem utilizados no treino, devido
a 1sso, neste trabalho iremos utilizar o método de rolamento, por ser mais simples e deixar que os
modelos aprendam com todos os dados disponiveis. A configuracao final entdo é uma separacao
entre treino e teste, e entdo com o conjunto de treino criamos iteragdes de treino e validacdo para

selecionarmos o melhor modelo.

3.4.2 Medidas de Acuracia

Iremos detalhar nesta secao os métodos mais comuns utilizados ao analisar modelos de
regressdo em séries temporais e tratarei a0 mesmo tempo de uma breve discussdo de quais
métodos iremos focar ao selecionar a técnica com melhor desempenho nos dados de treino e

validagdo.
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Como vimos, é importante diferenciarmos os valores estimados dentro da amostra de treino
(in-sample) para aqueles obtidos nos dados de teste (out-of-sample), sendo os primeiros denomi-
nados valores residuais e sao obtidos através de predicdes uma unidade de tempo a frente do

dado até o instante 7, conforme equagao 3.48:

It =Yr— (3.48)

Residuais nao sao valores verdadeiros de previsao pois sdo obtidos in-sample, porém sdo uti-
lizados para verificar se a série ndo contém erros autocorrelacionados, o que indicaria informagao
extra ndo capturada pelo modelo nos dados; adicionalmente, residuais tem que apresentar valores

de média zero, pois caso contrario € uma indica¢do que o modelo tem um viés [1].

Erro Absoluto Médio (MAE)

Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Error, ou MAE) é uma métrica dependente da escala
em que estamos trabalhando ao fazer previsdes para determinada série temporal. Dito isto, elas
irdo variar conforme a aplicacdo e somente fazem sentido dentro de um contexto especifico. Sao

amplamente empregadas e intuitivas, a equagdo 3.49 abaixo detalha o cdlculo da mesma.

|yt —ft’
n

MAE=Y (3.49)

=1
Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE)

Erros percentuais sdo utilizados ao comparar modelos aplicados a diferentes conjuntos de

dados, pois ndo tem escalas definidas. E dado por 3.50.

100 & [y —
mapg =10y =i (3.50)
Yt

o=
Perceba que uma dificuldade ao lidar com esta métrica € para valores pequenos de y; o que
torna a medida instdvel em alguns momentos o que torna por dificultar a sua ado¢ao dependendo
do problema. A préxima métrica consegue contornar este problema.

Erro Escalado Médio Absoluto (MASE)

Em [26] os autores apresentam MASE (Mean Absolute Scaled Error, em inglés), uma medida

capaz de lidar com os trés tipos possiveis de previsdo definidos da seguinte forma:

e (i) Podemos realizar previsdes para uma sequéncia de horizontes de t =n até t = n—+h,

utilizando dados de t = 1..n.
e (ii) Podemos variar os horizontes conforme a validacdo a ser utilizada (rolling ou window).
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e (iii) Previsdes a partir de multiplos conjuntos de dados com diferentes niveis de agregacao

(regido, produto, item) e combiné-los de uma forma coerente.

Assim, os autores argumentam que a métrica MASE € a mais adequada para o dltimo caso, e
ao mesmo tempo ela consegue capturar os dois primeiros. Como este trabalho tem como inten¢ao
explorar técnicas em séries temporais hierarquicas com diferentes niveis de venda dependendo
do produto / departamento / regido, iremos utiliza-la ao fazer comparacio entre modelos. Outro
beneficio indireto da métrica, como veremos abaixo, € que ela ja € empregada comparando-se
com um método naive, isto é, ela é escalada pelo modelo mais simples que podemos gerar ao
tratar de séries temporais: utilizar o ultimo valor visto na série, ou o ultimo valor da série sazonal.
A equagdo 3.51 detalha os dois casos.

1 ~
7L |)’z+j —yt+j‘

1

MASE = 7 -
mzt:m—l—l |yt _yt—m’

(3.51)
Na equacgdo acima, temos:

e m € o parametro ideal para o modelo naive, por exemplo, m = 1 para uma série sem

sazonalidade, m = 12 para uma série anual ou m = 4 para uma série quadrimestral.
e j € o horizonte em que a previsado foi realizada.

e T é o tamanho dos dados de treino, isto €, os dados utilizados pelo modelos para estimar

os seus parametros ou curva de aprendizado.

Intuitivamente entdo, vemos que trata-se de uma medida que € escalada pelo seu erro médio
obtido dentro dos dados de treino, o que mostra o quanto um modelo qualquer f(x) pode realizar

acima do que um simples baseline.

3.4.3 Selecao de Parametros

Por fim, dado os critérios de validacdo e métricas discutidos, vamos descrever a sele¢io dos

hiperparametros para cada modelo testado no trabalho.

Modelos estatisticos

Vamos comecar tratando de estimar os parametros dos modelos de Holt-Winters e ARIMA.
Bibliotecas que implementam modelos estatisticos utilizam uma alternativa na selecao de
parametros do modelo denominado estimador de maxima verossimilhanc¢a. A verossimilhanga
nada mais € do que a probabilidade dos dados serem resultados de um modelo especifico, isto

€, qual modelo teria gerado a série que estamos utilizando para treind-lo? Para um modelo
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de erro aditivo, isto € o mesmo que minimizar a soma dos quadrados do erro. A fun¢do de

verossimilhanca L € definida por 3.52.

L(0:x1,....x%0) = f(x130) X ... X f(x230) =[] f(xi:6). (3.52)
i=1

Onde f(x, 0) é fungdo densidade de probabilidade, 6 o parimetro que queremos determinar
€ X1,X2,...,x, 08 valores observados. O valor L(0;x1,...,x,), é dado pela distribui¢cdo conjunta

3.53 que quantifica a probabilidade de obter as amostras x, dado o parametro 6 [27].

P(X; =x1,X0 =x2,...,X, = x,|0) (3.53)

Por fim, utiliza-se o Critério de Informacao de Akaike (AIC) para selecdao dentre todos os
modelos possiveis gerados por hiperparametros distintos tanto para o modelo de Holt-Winters
(o, B,7,9), como para o ARIMA (p,d,q,P,D,Q,m). O critério para o modelo de Holt-Winters

¢ definido como:

AIC = —2log(L) + 2k

Onde L € a funcao de verossimilhanca e k o total niimero de parametros e estados iniciais

estimados. Ja para o modelo ARIMA, o critério € dado por:

AIC = —2log(L) +2(p+q+k+1)

Para o modelo de Holt-Winters utilizamos a biblioteca statsmodels [28], ja para o modelo
ARIMA, utilizamos a biblioteca pmdarima [29]. Assim, todos os parametros foram definidos
utilizando o menor valor de AIC obtido nos dados de treino utilizando a validacdo de janela de

rolamento para os dois conjunto de dados obtidos.

Modelos Nao Paramétricos

Modelos baseado em arvores s@o denominados ndo paramétricos, isto é, ndo assume-se a
priori a distribui¢do dos dados, estas sdo aprendidas durante o treinamento do modelo. Assim,
eles contém somente hiperpardmetros a serem aprendidos, estes sdo controlados usualmente para
evitar overfitting e underfitting conforme detalhada na secdo de validacdo cruzada 3.4.1.

O mesmo critério foi utilizado para selecao de modelos conforme descrito anteriormente,
dado o conjunto de treino, a validagdo cruzada € realizada e selecionamos o modelo que contém

os melhores valores de MASE 3.51 na validag@o para ser avaliado no conjunto de teste.
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CAPITULO 4

Simulagbes Computacionais e Discussao

4.1 Analise Descritiva e Preparacao dos Dados

Conforme detalhado na secdo 3.3, iremos trabalhar com séries temporais que apresentam
uma estrutura hierdrquica. Sendo assim, estudaremos a eficacia das técnicas apresentadas em
duas bases de dados distintas: visnights e uma base extensa disponibilizada pelo Walmart em
uma competicdo famosa na area de séries temporais, a M5 [30]. Vamos detalhar um pouco a
estrutura dos dados, bem como dar uma breve andlise descritiva dos mesmos. O link para os
notebooks com todo o cddigo para reproducio pode ser encontrado no repositorio publico do

github. !

4.1.1 Numero de turistas noturnos para diversas regioes da Australia -

vistnights

Este conjunto de dados trata-se de uma base coletada pelo governo australiano que mostra o
numero total de visitantes noturnos (em milhdes) por quadrimestre no periodo de 1998-2016
para mais de vinte regides dentro de seis estados diferentes [1].

A série € divida entre 20 nds no ramo inferior, quatro nds representadas pelos estados € um
no representando a agregacdo de todos os niveis, ou seja, o total. Ao todo sao 76 séries temporais.
O grande desafio € a geracdo de previsdes que sejam reconcilidveis. Para ilustracdo dos desafios
de se trabalhar com multiplas séries temporais, vamos trabalhar no passo a passo para treinarmos

um modelo SARIMA com o n6 raiz da hierarquia, isto €, queremos prever para os proximos dois

"https://github.com/vtoliveira/hierarchical-time-series
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Figura 4.1: Série total do nimero de turistas (em milhdes) visitando a Australia, 1998-205.

anos o ndmero total de visitantes noturnos que passardo pela Australia. A figura 4.1 mostra a
série total.
Antes de construirmos de fato o modelo, é importante notar algumas caracteristicas funda-

mentais de séries temporais:

e A série ndo aparenta ter nenhuma tendéncia visivel, porém vemos que em torno de 2008
houve uma queda e nos ultimos anos um aumento e leve tendéncia, o que pode atrapalhar

os resultados.

Existe uma sazonalidade forte nos dados.

Nao aparenta ter outliers, isto €, pontos fora da normalidade da curva.

Nenhum ciclo aparente.

Variancia da série aparenta ser constante, porém uma analise mais detalhada precisa ser

feita utilizando gréficos de autocorrelacio e autocorrelacio parcial.

Como discutido na secdo de modelos SARIMA, temos que determinar se a série € estaciondria
ou ndo, e aplicar as correcdes necessarias para o modelo. Vamos primeiro plotar os graficos de
PACF e ACF para a série total, conforme ilustrado na figura 4.2.

Nos graficos acima, a sombra em azul representa o intervalo de confianca de 95% dos
coeficientes obtidos ao se computar ambas as fungdes. Notamos que no grafico de autocorrelagio
os pontos significativos estdo espagados a cada 4 intervalos de tempo, indicando que trata-se de

uma série com forte sazonalidade quadrimestral, o que era esperado. Portanto, temos que usar
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Figura 4.2: ACF e PACF gréficos para a série total de visitantes.
como coeficiente de diferenciacao no modelo SARIMA, D =1 e s =4, indicando que temos que
fazer uma diferenciacdo da série com intervalo de quatro periodos para que ela seja estacionaria.
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Figura 4.3: ACF e PACF graficos para a série total de visitantes diferenciada para d = 4.

Vemos pela 4.3 que a série ndo apresenta mais nenhuma tendéncia de pontos fora do intervalo
de confianca, exceto pelo primeiro ponto no grafico de autocorrelagdo e o primeiro no grafico de

autocorrelacdo parcial. Portanto, determinamos os coeficientes da seguinte forma:

e p é provavelmente 1, devido ao grifico PACF.

e d ¢igual a 0, pois ndo ha nenhuma tendéncia nos dados.
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q é provavelmente 1, devido ao grafico ACF.

P pode ser 2, pois temos dois pontos significativos para o grafico PACF em multiplos de

quatro, isto €, nos pontos 4 e 8.

D serd 1, pois determinamos uma diferenciagdo com s = 4.

Q serd 0, pois ndo vemos nenhum poto acima do intervalo de confianca no grafico de ACF

em multiplos de 4, isto €, o periodo da série.

Portanto, temos um modelo ARIMA(1,0,1) x (2,1,0)4. Para treinar o modelo, foram sepa-
rados 20% do conjunto de dados para teste e os restantes para treino. Importante lembrar que
eles foram separados respeitando o aspecto temporal dos dados. Para testar de fato a eficacia do
modelo, comparou-se o resultado obtido com um modelo denominado naive, que determina o

valor predito como sendo igual ao dltimo valor daquele quadrimestre.
Mean Absolute Error Mean Absolute Percentage Error

SARIMA 7813.24 10.47
Naive 7848.04 10.57

Temos que o modelo SARIMA apresenta desempenho ligeiramente melhor que o modelo
naive, porém a tendéncia notada no final da série que ndo estd representada nos dados de treino,
torna a tarefa de previsdo mais complexa conforme ilustrado pela figura 4.4. Este exemplo
ilustra a dificuldade de se modelar uma unica série temporal, por isso torna-se necessario
alternativas para se modelar todas as séries de uma vez e sua reconciliagdo hierarquica. Na
proxima se¢do utilizaremos os modelos descritos em 3.2 de forma a comparar quais produzem

melhores resultados.

4.1.2 Dados de vendas de varejo do Walmart

Os dados disponibilizados pelo Walmart para a competi¢do M5 envolve a quantidade de
diversos produtos vendidos nos Estados Unidos organizados na forma de grupos. Esta estrutura
de grupos € composta da seguinte forma: no nivel inferior da série, temos 3.049 produtos, estes
sdo classificados em 3 categorias, e para cada uma temos 7 departamentos. Os produtos sao
vendidos entdo em dez lojas espalhadas por trés estados. A tabela 4.1 abaixo contabiliza o
nimero de séries por cada nivel de agregacao.

A figura 4.5 ilustra o comeco da hierarquia para este conjunto de dados.

Os dados ainda trazem um histérico de 5,4 anos, de um intervalo desde 29/01/2011 até
19/06/2016. Além do mais, temos algumas varidveis exogenas para nos ajudar na tarefa de

previsao:
e Calendario: Informacdes sobre datas que o produto foi vendido.
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Figura 4.4: Comparacao entre modelo SARIMA, Naive e a curva original.

e Preco de Venda: Informacdes sobre precos de produtos vendido por loja e data.

Apesar de ser uma base com um grande volume de dados, devido a restricdes computacionais
e de tempo, neste trabalhos vamos utilizar uma amostra dos dados composto pelos seguintes
niveis: total, estados e lojas. Portanto, temos um total de trinta séries, 1 do agregado de vendas
de todos os produtos, trés por estado e 10 por loja. Estes dados sdo entdo transformados em
séries mensais para diminuir o tamanho do dado de treino e suavizar ruidos gerados por vendas

diarias.

4.2 Analise dos resultados

Vamos abordar agora os resultados obtidos com os experimentos em ambos conjuntos de
dados, bem como os modelos descritos na fundamentacgao tedrica. A figura 4.6 é um diagrama

ilustrando o passo a passo realizado nas simulagdes.
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Nivel de Agregaciao # de séries
Vendas de todos os produtos, agregado por todas as lojas/estados 1
Vendas de todos os produtos, agregado por estado 3
Vendas de todos os produtos, agregado por loja 10
Vendas de todos os produtos, agregado por categoria 3
Vendas de todos os produtos, agregado por departamento 7
Vendas de todos os produtos, agregado por estado e categoria 9
Vendas de todos os produtos, agregado por estado e departamento | 21
Vendas de todos os produtos, agregado por loja e categoria 30
Vendas de todos os produtos, agregado por loja e departamento 70
Vendas de todos os produtos x, agregado por todas as lojas/estados | 3049
Vendas de todos os produtos x, agregado por estado 9147
Vendas de todos os produtos x, agregado por loja 30490
Total 42840

Tabela 4.1: Numero de séries por nivel de agregacao.
e
s w )

Iam L]
1 a8 a7 L]

Figura 4.5: Estrutura Hierarquica de vendas nos dados do MS5.

4.2.1 Separacao treino e teste

Para comecar, nosso objetivo neste trabalho é comparar como modelos de categorias di-
ferentes se comportam ao aprender padroes em séries temporais, assim € importante separar
os dados a priori em dois conjuntos: treino e teste. Conforme descrito [25], com o primeiro
conjunto de dados, iremos inferir e estimar todos os parametros dos modelos e no segundo
conjunto, o verdadeiro erro obtido serd utilizado para avaliar seu desempenho final. Este passo
¢ importante para que se evite qualquer viés ao trabalhar com todos os dados disponiveis. A
tabela 4.2 resume as informacdes obtidas para ambos os dados. Os periodos de teste foram
escolhidos para refletir um cendrio real de projeto. No caso dos dados de visitantes noturnos da

Austrdlia, saber antecipadamente 8 quadrimestres, ou dois anos a frente, é parte fundamental
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Conjuntos de Separagéo entre treino e
Dados teste
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de teste
etc reconciliagéo hierarquico

Figura 4.6: Diagrama com passo a passo realizado nas simulacdes para ambos conjuntos de
dados.

Treino dos modelos

do planejamento de qualquer ministério turistico. Ja nos dados de vendas do walmart, saber a
quantidade a ser demandada em certas regidoes em um periodo de 28 dias torna-se essencial para

toda a cadeia logistica da empresa.

Conjunto de Dados Periodo # amostras treino | # amostras teste
visnights 01-1998/10-2014 68 8
walmart 02-2011/04-2015 51 12

Tabela 4.2: Informacdes dos dados de treino e teste para os conjuntos de dados a serem explora-
dos.

4.2.2 Experimentos

Nesta se¢do vamos tratar dos resultados empiricos obtidos com 0s quatro modelos a serem
testados, sendo eles: Random Forests, ARIMA, HW e Gradient Boosting. Para cada um deles,
os seguintes métodos de reconciliagao foram utilizados: Bottom-Up, Top-Down e Combinacgdo
Otima. Para os modelos baseados em arvores, conforme descrito na se¢ao 3.4.1 utilizamos
validacao cruzada variando o tamanho da janela bem como os parametros dos modelos. A tabela
4.3 mostra para cada parametro dos modelos de arvores os valores que foram utilizados na
validacdo cruzada.

Os experimentos foram implementados utilizando a linguagem de programacgao Python [31],
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Parametro Valores

Numero de arvores [100, 200, 300]
Mixima profundidade [3, 5,7, Sem limite]
Porcentagem de varidveis amostradas para divisdo | [S0%, 80%, 100%]
Taxa de aprendizado (v) [0.001, 0.01, 0.1]

Tabela 4.3: Hiperparametros explorados na validacdo cruzada.

junto com as bibliotecas de cunho cientifico altamente qualificadas: pandas, matplotlib, seaborn,

numpy, scikit-learn, sktime e scikit-hts.

Experimentos com dados visnights

Reconciliacao | Modelos MAE MAPE | MASE
Random Forest 9782.98 12.74 2.99

BU Gradient Boosting | 10023.15 13.05 3.06

HW 6426.76 8.28 1.96

ARIMA 8524.06 11.02 2.60

Random Forest 9740.69 12.55 2.98

Recon. Otima Gradient Boosting | 8109.66 10.33 2.48
' HW 4604.64 5.89 1.40
ARIMA 4709.05 6.01 1.44

Random Forest 15890.67 21.80 4.86
Gradient Boosting | 18047.61 25.14 5.52
HW 13778.68 18.66 4.21
ARIMA 17935.18 | 24.84 5.48

TD

Tabela 4.4: Resultados para o conjunto de dados visnights.

A tabela 4.4 resume os resultados obtidos nas simulacdes. As métricas mostradas sao médias
simples de todos os nés ao longo da hierarquia. Vemos que a reconciliagdo 6tima produz os
melhores resultados para todos os modelos testados. Isto estd de acordo com as expectativas
pois a recombinagdo 6tima em teoria trabalha de forma a minimizar o erro médio ao longo da
hierarquia e isto consequentemente afeta o nd raiz. Notamos também que os modelos estatisticos
performam substancialmente melhor que os modelos baseado em aprendizado de maquina,
isto pode acontecer pois estas séries apresentam propriedades como sazonalidade e tendéncia
que seriam facilmente capturados pelo modelos cldssicos, enquanto que modelos de arvore
necessitam de uma engenharia de atributos mais elaborado do que simplesmente utilizar dados
passados.

Ao tratar com séries hierarquicas, ndo estamos somente interessados na série geral, mas sim
como os algoritmos aproximam o0s dados ao longo de toda a cadeia. A figura 4.7 mostra os

resultados dos valores previsto comparados com a base de teste para cada regido da Australia.
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Comparar n6 a né nao seria eficiente, a figura 4.8 mostra o resultado de todos os nds utilizando
a métrica MASE. Conforme discutido na se¢do 3.4.2, trata-se de uma métrica escalonada pelos
dados de treino para cada nd, sendo entdo uma métrica ideal para comparacdo de resultados em
séries hierarquicas. Neste grafico também ilustramos a linha teérica onde o MASE ¢ igual a
1, onde valores maiores resultam numa série com desempenho pior do que um simple modelo
naive, que neste caso € prever o valor futuro como sendo o ultimo valor no periodo previsto, isto
¢, prevemos Janeiro de 2016 e 2017 como sendo o valor de Janeiro de 2015 obtido nos dados de
treino. Apesar de alguns nds estarem acima de 1, os autores proponentes da métrica argumentam
que para séries longas isto € esperado [26].

Vemos que hd um balanco entre desempenho ao longo da hierarquia, enquanto alguns nés
como a regiao Metro dentro do estado SAU tem bons resultados, 0 mesmo nao ocorre para a
regido Coast no mesmo estado. Estes valores ilustram a dificuldade ao lidar com séries temporais
hierarquicas, pois além do desafio de realizar previsdes confidveis, temos que criar métodos de
reconciliacdo que sejam capazes de capturar as peculiaridades dos dados e agregar os nds de

forma coerente.

Experimentos com dados walmart

A tabela 4.5 resume os resultados obtidos com os dados de vendas da varejista walmart para
né raiz. E interessante notar que neste conjunto de dados, as abordagens rop-down apresentam
resultados melhores, enquanto que nos dados visnights, todos os métodos de reconciliagdo que
tinham melhores estimativas eram baseado em combinagdo 6tima, aqui vemos que reconciliacido
e modelo se diferem caso a caso. Para os modelos de arvores, Random Forest tem bottom-up
como melhor método, enquanto que o Gradient Boosting tem fop-down. No geral, o melhor
modelos continua sendo um simples HW, porém com uma abordagem fop-down. Também vale
notar que neste caso os modelos baseado em Aprendizado de Maquina chegam mais perto de
performar melhor que os modelos clédssicos, com destaque para o modelo de Gredient Boosting
com reconcilia¢io top-down.

Os resultados diferem do conjunto de dados anterior provavelmente pela sua natureza. Por
ser uma série temporal didria com reamostragem mensal, além de ser dados de uma varejista, isto
¢, diversos componentes podem afetar a demanda em certo local como a ocorréncia de feriados,
problemas na cadeia logistica, falta de produtos, ou simplesmente alguma mudanca fisica nas
lojas, acaba por causar choques nos dados que os modelos cldssicos tem maiores dificuldades
para capturar. Possivelmente ao utilizar a série agregada semanalmente ou diariamente produziria
resultados ainda mais préximos de favorecer modelos de aprendizado de maquina.

A figura 4.9 mostra o resultado por estado e algumas lojas para o modelo de Gradient
Boosting.

Vemos como em alguns nds da hierarquia como no estado do Texas (TX), e na loja represen-
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Reconciliacao | Modelos MAE MAPE | MASE
Random Forest 78957.21 6.78 0.79

BU Gradient Boosting | 95790.62 8.31 0.95

HW 83318.29 7.22 0.83

ARIMA 92719.34 8.03 0.92

Random Forest 94192.25 8.17 0.94

Recon. Otima Gradient Boosting | 81769.05 7.09 0.81
' HW 79026.80 6.85 0.79
ARIMA 101530.04 8.82 1.01

Random Forest 94942 .48 8.24 0.95

™ Gradient Boosting | 77839.57 6.75 0.77

HW 75659.50 6.55 0.75

ARIMA 100114.21 8.69 1.00

Tabela 4.5: Resultados para o conjunto de dados walmart.

tada como 1 na Califérnia (CA_1) o modelo € capaz de antecipar tendéncias sazonais.

Por fim, temos na figura 4.10 o resultado obtido para o modelo HW com top-down.

Outra diferenca substancial dos modelos obtidos nestes dados € a melhora nos resultados
gerais obtidos na métrica MASE. Conforme discutido, esta série apresenta uma irregularidade
maior, o que torna dificil a tarefa de um modelo simples, como utilizar o valor do dltimo més,

ser no fim melhor do que um modelo estatistico.
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Figura 4.7: Previsto versus Observado das regides australianas utilizando o melhor modelo

obtido.
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Figura 4.8: Métrica MASE para todos os nds na hierarquia.
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4.2. CAPITULO 4. SIMULACOES COMPUTACIONAIS E DISCUSSAO
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Figura 4.9: Previsto versus Observado dos estados e algumas lojas da varejista walmart nos EUA
para o modelo de Gradient Boosting.
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Figura 4.10: Métrica MASE para todos os nés na hierarquia para os dados do walmart.
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CAPITULO 5

Conclusao

Este trabalho investigou a eficicia de modelos paramétricos e nao paramétricos aplicados a
previsdo de demanda em estruturas temporais hierdrquicas em dois conjuntos de dados distintos.
Trés técnicas distintas de reconciliagdo foram avaliadas: top-down, bottom-up e Combinacao
Otima. Para cada classe de reconciliacio e modelo os resultados foram avaliados utilizando
como base a métrica MASE, uma medida adequada quando estamos trabalhando com grupos
de séries temporais com escalas distintas. Os principais resultados mostram que nem sempre
o método mais sofisticado € o melhor, tanto na modelagem como na reconciliagcdo, e que as
previsdes sdo dependentes do problema e da estrutura do dado de treinamento.

Os experimentos realizados cumpriram o objetivo de explorar diferentes técnicas de mo-
delagem, como a estatistica cldssica e a ndo paramétrica baseada em modelos de arvore, ao
tratar séries temporais, bem como as dificuldades ao tratar dados com estruturas temporais como
estacionariedade, sazonalidade e autocorrelacao. O melhor modelo para o conjunto visnights
foi o modelo HW com reconciliacdo 6tima, enquanto para o conjunto do walmart, HW com
top-down obteve os melhores resultados. A grande conclusao aqui € que modelos de arvore
necessitam de uma engenharia de feature para que eles consigam aprender padrdes que modelos
classicos capturam mais facilmente como sazonalidade, por exemplo.

Os principais desafios do projeto foram a implementacdo de parte do cédigo que calcula os
diferentes tipos de reconciliaciao na linguagem Python e o tratamento dos dados para que estes
fossem adequados ao problema que queriamos investigar. Treinar cada modelo para o né da
hierarquia € custoso computacionalmente e a paralelizac¢do das tarefas € essencial.

Para trabalhos futuros € interessante investigar a aplicacdo destes modelos em séries com

amostragem maiores como séries didrias de demanda e com a utilizacdo de varidveis exdgenas
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para verificar como os modelos utilizam essa informacao extra na hora de estimar um valor

futuro.
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