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“Néo fagas como se tu fosses viver dez mil anos.

A morte paira sobre ti.

Enquanto vives, enquanto esta em teu poder, sé bom.”
(Marco Aurélio; Meditacées IV,17.)



RESUMO

O presente trabalho tem o intuito de explorar e identificar modelos eficazes entre varias
técnicas, focado em séries temporais de demanda e seus varios tipos que podem
ser observados, sendo estacionarios ou ndo. Aplica-se técnicas paramétricas, semi
paramétricas e ndo paramétricas, modelos tais como Suavizagdo exponencial, Arimax,
GLMNET, SVR, Cubist, Random Forest, e esta pesquisa procura ndo apenas comparar
a eficacia dos modelos usando diversas métricas de erro, mas também entender as
nuances entre as demandas classificadas como suaves, erraticas, e intermitentes, bem
como a distribuicao dos hiperparametros nos modelos escolhidos como melhores.A
proposta reside em uma analise comparativa, aplicando o método MIMO — Multi Input
Multi Output — uma técnica para modelos nao sequenciais, proposta por Bontempi
(2008), bem como o método classico iterativo, avaliando a performance por tipo de
demanda, estacionaridade e autocorrelacdo das séries. Ademais, faz uso de modelos
hibridos com ARIMA e suavizacado exponencial modelando a parte linear das séries
temporais, e os modelos de aprendizagem de maquina atuando nos residuos dos
modelos anteriores, sendo a atuacao na parte nao linear. Esta técnica hibrida melhora
a acurdcia da previsao, combinando a técnica iterativa de predi¢cao na parte linear, e
a técnica MIMO na parte ndo linear, provendo uma perspectiva flexivel para predigéo.
Palavras-chaves: Séries Temporais; Modelos Hibridos; Previsao; Aprendizagem de
Maquina; MIMO.



ABSTRACT

The present study aims to explore and identify the most effective forecasting techniques
and models for various demand types and time series, whether stationary or not. By
applying parametric, semiparametric, and nonparametric models—such as Exponential
Smoothing, ARIMAX, GLMNET, MARS, SVR, Croston, XGBoost, NNetAR, MLP, Cubist,
and Random Forest—this research seeks not only to compare the efficacy of these mo-
dels using multiple error metrics, but also to deeply understand the nuances of demands
classified as smooth, intermittent, erratic, and irregular, alongside the hyperparameters
selected for each model.The dissertation proposes a comparative analysis employing
Multi-Input Multi-Output (MIMO) techniques for non-sequential models, as proposed by
Bontempi (2008), and classic iterative approaches to evaluate performance by demand
type and stationarity characteristics of time series. Additionally, the hybrid modeling
approach integrates linear components handled by models like Exponential Smoothing
and ARIMA, while the residuals, representing the nonlinear component, are addressed
using machine learning techniques. This hybrid approach improves forecast accuracy
by combining iterative predictions for the linear part and MIMO for the non-linear part,
providing a flexible and integrated perspective for final predictions.

Key-words: Time Series; Hybrid Models; Forecasting; Machine Learning; MIMO.



TABELA 1 — Tabela Consolidada de Simbolos

Simbolo | Descricao Capitulo
n Valor real da série temporal no tempo t. 2,4
Us Valor previsto pela suavizagédo exponencial ou ARIMA. 2,4
) Parametro autoregressivo em modelos ARIMA. 2,4
0 Parametro de médias méveis em modelos ARIMA. 4
o’ Variancia do ruido branco em ARIMA. 4
Ly Componente de tendéncia (linear) em modelos 4

Prophet.
X; Variavel explicativa : no modelo. 3,4
4% Pesos sinapticos entre os neurdnios. 4
b Bias (deslocamento) nos neurénios. 4
f(z) Funcao de predicao ou transformacao aplicada as va- 3,4
ridveis de entrada.
A Parametro de regularizacao. 3,4
« Parametro de suavizagcao em métodos exponenciais. 3,4
C Parametro de custo (trade-off entre erro e margem). 4
€ Insensibilidade ao erro (epsilon-tube). 4
n Taxa de aprendizado em XGBoost. 4
~v(k) Autocovariancia no lag k. 2,4
p Coeficiente de correlacdo entre variaveis ou seéries 2,4
temporais.
T Numero de arvores no modelo (XGBoost) ou tamanho 3,4
total da série temporal.
h(zx) Funcao de base (spline) em MARS. 4
I6] Coeficientes associados as funcdes de base. 4
F(z,t) | Fungéo de distribuicao cumulativa para processos es- 2
tocasticos.
m1,my | Momentos de primeira e segunda ordem (média e 2
variancia).
pij () Correlagéo cruzada no lag /. 2
I, Matriz de covariancia cruzada no lag /. 2
w Vetor de pesos em modelos lineares. 3,4
X Vetor de variaveis explicativas. 3,4
£ Variavel de folga para margens suaves em SVR. 3,4

K(x;,x;) | Kernel para medir similaridade em SVR. 3,4
v Parametro de regularizacdo em MARS. 3
14 Funcao de perda utilizada para otimizagéao. 3,4
k Numero de divisées no método de validagao K-fold. 4
D Conjunto de dados utilizado na validagao cruzada. 4

L(y,y) | Funcéo de erro ou perda entre valor real y e valor 4
previsto g.

h Vetor de hiperparametros avaliados. 4

P Parametro de probabilidade em Grid Latin Hypercube 4

Sampling.
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1 INTRODUGAO

Na era em que a sociedade esta progressivamente se digitalizando e grandes
volumes de dados tém sido gerados, a capacidade preditiva na previsdo de séries
temporais tornou-se um ponto crucial para a otimizacdo das cadeias de suprimento.

As cadeias de suprimentos desempenham um papel vital tanto na economia
nacional e global quanto, numa perspectiva microeconémica, dentro das proprias firmas.
McAfee et al. (2012) demonstraram que empreendimentos com cadeias de suprimentos
data-driven' tendem a ser mais lucrativos que seus competidores. Corroborando esse
resultado, Perrey et al. (2013) apontam que as decisdes baseadas em dados incremen-
tam o retorno sobre o investimento (ROI). Em uma perspectiva de sustentabilidade,
tanto para a firma quanto para a economia em geral, Cheng et al. (2021) notaram uma
influéncia positiva do uso de analises estatisticas em dados bem estruturados sobre a
economia circular 2, promovendo beneficios de longo prazo tanto para o meio ambiente
quanto para a industria.

No contexto das cadeias produtivas, Wang et al. (2016) assinalam que as
analises preditivas tém sido cada vez mais adotadas em todos os niveis — sejam
eles operacionais, taticos ou estratégicos — para auxiliar na tomada de decisoes.
Essas analises utilizam dados histéricos para antecipar padroes e prever futuros
resultados e atividades da cadeia de suprimentos. Riahi et al. (2021), em um estudo
bibliométrico sobre o0 uso de aprendizado de maquina em cadeias produtivas, valendo-
se do banco de dados Scopus?, avaliaram 136 estudos, indicando o uso de aprendizado
supervisionado, como o Support Vector Machine, aprendizado nao supervisionado, por
meio de algoritmos de clusterizacao, e aprendizado por reforco. Ademais, os autores
identificaram um aumento gradual desde 2010 nos estudos de cadeia de suprimentos e
0 uso de técnicas estatisticas e de aprendizado de maquina. Sharma et al. (2020), em
um estudo de revisdo sobre supply chain na agricultura, identificaram uma vasta gama
de aplicagbes para esses métodos estatisticos e de aprendizado de maquina, incluindo
a predicao de safras, a determinacao de propriedades do solo, previsao climatica,
previsdo de demanda e de transporte, dentre outras etapas da cadeia produtiva. Os
autores concluem sua revisédo de 93 artigos apontando que existem diversas aplicacdes
do uso do aprendizado de maquina em diferentes fases da cadeia produtiva, o que

Decisdes tomadas com base em analise de dados, direcionadas aos dados.

2 A economia circular é um modelo econémico e de negdcios que se baseia na ideia de eliminar o
conceito de "fim de vida Util"dos produtos e materiais. Em vez de seguir um modelo linear de "produzir,
usar e descartar", a economia circular promove a reutilizacao, reciclagem e regeneracao de recursos
para prolongar seu ciclo de vida e reduzir o desperdicio.

8 Uma das maiores e mais abrangentes bases de dados bibliogréaficas e de resumos do mundo, que
abrange uma ampla variedade de disciplinas académicas.
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indica um melhor retorno sobre o investimento e a minimizacao de perdas.

Diante deste contexto, o presente estudo tem como objetivo explorar e identifi-
car as técnicas e modelos de previsdo mais eficazes para diferentes tipos de demanda
e para séries temporais, sejam elas estacionarias ou nao. Por meio da aplicacao de
modelos paramétricos, semi-paramétricos e ndo paramétricos, como Suavizagdo Expo-
nencial, ARIMAX, GLMNET, MARS, SVR, Croston, XGBoost, NNetAR e MLP, Cubist e
Random Forest, esta pesquisa busca ndo apenas comparar a eficacia destes modelos
utilizando varias métricas de erro, mas também compreender em profundidade as
nuances das demandas classificadas em suaves, intermitentes, erraticas e irregulares
e os hiperparametros escolhidos em cada modelo.

Esta dissertacdo propde uma andlise comparativa, empregando técnicas de
previsao Mult Input Multi Output — para os modelos ndao sequenciais — , propostas
por Bontempi (2008) e classicos iterativos para avaliar seu desempenho por tipo de
demanda e caracteristicas de estacionariedade das séries temporais. Ao fazer isso, tem
a intengéo de contribuir com uma meta-analise para a literatura existente, fornecendo
insights praticos e tedricos para a gestdo avancada de cadeias de suprimentos através
de técnicas de previsao de séries temporais. Além disso, faz uso de uma abordagem
hibrida na modelagem, na qual a componente linear das séries é tratada com modelos
como Suavizagao Exponencial e ARIMA, enquanto os residuos — representando a
componente ndo linear — sdo abordados com técnicas de aprendizagem de maquina.
Esta abordagem hibrida promete ndo apenas melhorar a precisao das previsées por
meio da combinacgao de previsdes iterativas para a parte linear e MIMO para a parte
nao linear, mas também fornecer uma perspectiva integrada e flexivel para a previsao
final.

Ao integrar modelos hibridos na anélise, espera-se oferecer contribuicoes a
literatura existente, proporcionando um estudo empirico sobre os modelos utilizados e
os melhores hiperparametros e o ambito da previsao estatistica e a gestao avancada
de cadeias de suprimentos. Este enfoque sublinha a importancia de estratégias de
previsdo adaptativas e multifacetadas, refletindo a complexidade e a dinamica das
séries temporais modernas em cadeias de suprimentos.

1.1 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho aqui apresentado esta organizado da seguinte forma:

* Revisao da literatura e Conceitos: Inicialmente, tratamos de conceitos tedricos
como estacionariedade, autocovariancia, autocorrelagao, ruido branco, passeio
aleatério e o comportamento de séries temporais dentro das cadeias produtivas,
bem como as métricas de erro utilizadas.
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- Séries Temporais e Usos para Predigdo: E feita uma revisio teérica sobre os
modelos de séries temporais classicos como Suavizagéo exponencial e Arima,
processos auto-regressivos e de meédias moveis, até modelos dindmicos auto-
regressivos e para dados de contagem. Apds isso, segue com a revisao de
modelos ndo sequenciais e de aprendizagem de maquina como SVR e XGboost,
por exemplo, indicando a mecéanica por tras destas técnicas e referéncias de
utilizacédo destas técnicas no ambito da predi¢do de séries temporais em cadeias
de suprimentos e também em outras areas do saber.

» Métodos de Predicao: Os métodos de predicao serao discutidos em termos
de abordagens iterativas, diretas e MIMO (Multiple Input, Multiple Output). Se-
réao exploradas as vantagens e limitacées de cada método, fornecendo insights
importantes para a selecao adequada de técnicas de predicdo em diferentes
contextos.

* Modelos Hibridos: Neste capitulo serdao apresentados os modelos hibridos que
combinam diferentes técnicas de predicao para melhorar a acuracia e robustez
das previsdes. Serao discutidas as estratégias de integracdo e os beneficios
decorrentes da abordagem hibrida.

» Validacao Cruzada: Nesta secao de Validagao Cruzada, serdo abordadas as
técnicas de avaliacao de desempenho dos modelos de predicao, com foco nas
abordagens K-fold e Janela Expansiva. Sera discutida a importancia da validagéo
cruzada para garantir a confiabilidade e generalizacao das previsées.

+ Engenharia de variaveis: Nesta secao sera abordada algumas referéncias
histéricas e técnicas no ambito das transformacdes de variaveis para previsao da
série temporal, comentando sobre trabalhos pioneiros dos anos 70 até trabalhos
mais recentes utilizando tais técnicas em modelos de aprendizagem de maquina.

* Resultados: Por fim, sdo apresentados os resultados por tipo de demanda, ou
seja, pela classificacao da série temporal em trés tipos distintos, indicando os
modelos campedes em cada cenario, a distribuicao de seus hiperparametros
e a distribuicdo de degradacao da métrica de erro quando se comparando um
horizonte de previsdo de 6 meses.
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2 SERIES TEMPORAIS

Por definicdo, as séries temporais sdo dados que se sucedem no indexador
tempo, onde a ordem tem um papel importantissimo (SLUTSKY, 1937). Ou seja, séo
observacoes feitas em pontos ou periodos de tempo sucessivos, num delimitado inter-
valo de tempo. Em diversos a@mbitos do estudo da estatistica temos a tarefa de trabalhar
com dados observados no tempo, por exemplo: o0 mercado acionario, indicadores ma-
croecondmicos, numero de nascimentos, demanda por pecas de reposi¢ao, sendo o
ultimo o objeto de estudo deste trabalho.

Ademais, fazendo uso de apenas uma amostra de tamanho T, {y1,v2,,,,, Y7},
e a série temporal {Y;}*__ € identificada pela descricdo do seu t-ésimo elemento.
Sendo assim, cada elemento Y; representara uma observagédo em um ponto especifico
no tempo t. A notacédo ¢ = —oc indica que a série temporal se estende infinitamente
no passado, enquanto t = oo indica que se estende infinitamente no futuro; em suma,
cada Y; representa uma observagdo em um instante de tempo especifico.

2.1 EXEMPLOS DE SERIES TEMPORAIS

No exemplo a seguir temos o exemplo com as préprias sé€ries de demanda
aqui estudadas.

Algumas apresentam tendéncia, seja de alta ou de baixa, outras sao intermi-
tentes e outras inflacionadas de zeros, conforme ilustrado na figura 1

Peca 1 Peca 2
40-
6000- 20
gmuu— gzu
2000- 10-
0- : : : 0- : \ :
2018 2020 2022 2018 2020 2022
Date Date
Peca 3 Peca 4
204 900 -
& 2600 -
< a
300-
D_ 1 Ll 1 1 1 1
2018 2020 2022 2018 2020 2022
Date Date

FIGURA 1 — Exemplos de Demanda - Pecas de reposicao
Fonte: Elaboracao propria
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Os graficos 1 tém como eixo y as vendas mensais em quantidades e o eixo x
a data em meses. Percebe-se que as séries temporais aqui estudadas tém a mesma
periodicidade - mensal, contudo, de comportamentos distintos, algumas tendo diversos
zeros e outras mantendo um maior nivel de vendas. Com ou sem tendéncia, demandas
intermitentes e demandas mais préximas da estacionariedade.

2.2 SERIES TEMPORAIS E CADEIAS DE SUPRIMENTOS

Em quase todos os campos das ciéncias, os dados sao medidos com base no
tempo. Ademais, os assuntos tratados nesta dissertagdo, sendo as séries temporais
de contagem e o estudo da demanda de cadeias de suprimentos, tém sido objeto de
estudo nos ultimos anos.

Quanto ao estudo de cadeias de suprimentos e séries temporais, no artigo
Forecasting spare part demand with installed base information: A review, Van der
Auweraer et al. (2019) , foi feita uma revisdo de artigos que concernem a predicédo de
séries temporais em supply chain, foram avaliados 5 livros e 38 artigos de diversos
periodicos, e os autores indicam que quase todos os estudos consideram o historico
de vendas e o historico de descartes destes produtos, sem antecipar o potencial futuro
percentual de mudanca no nivel da série no tempo. Ademais, que uma pequena parte
dos estudos de forecasting relacionados foca em relagdes causais as demandas, e que
seria interessante utilizar diversas covariaveis que sejam os balizadores da demanda e
nao apenas os métodos de dissecacao das séries temporais e que ha fortes indicios
de grande potencial da combinacao de técnicas de forecasting, ou seja, ensembled.

O padrao da demanda entre as pecas € a primeira caracteristica, e provavel-
mente a mais importante. Enquanto algumas pecas tém demandas mais comportadas,
estaveis, outras pecas tém demandas intermitentes, com sequéncias de zeros segui-
das, gerando uma demanda erratica denotada como /umpy, de acordo com Boylan e
Syntetos (2010). De forma que essas intermiténcias geram caudas de distribuicdo mais
pesadas nos dados, resultando em dados ndao normais que sao assuncgodes de diversos
modelos; configurando esta, um dos desafios do procedimento de forecasting.

Vanderput (2017), em seu livro, Data Science for Supply chain Forecasting
demonstra um apanhado de técnicas, medidas de erro, clusterizacao e demais resulta-
dos pertinentes a modelagem estatistica e seus resultados ao caso de supply chain;
fazendo uso de técnicas paramétricas e nao paramétricas, bem como modelos para
dados continuos nesta atividade que demonstra ter dados discretos.

Ademais, temos um ponto da discussao, que concerne a selecao automatica de
modelos, uma vez que se pode observar uma gama muito grande de séries temporais -
produtos, diferentes a serem modeladas no @mbito do supply chain, em especial das
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pecas de reposicao de veiculos.

Villegas e Pedregal (2021), demonstram, entre outros temas, a selecao de
modelos de forma automatica devido a grande quantidade de produtos que devem ser
estimados; ademais, os autores indicam que essa selecao automatica tem recebido
grande atencdo no meio da predicdo de séries temporais. No estudo em questéo,
foram avaliadas 166 séries temporais e utilizou-se a métrica AvgRelMAE, como visto
mais adiante na secao 4.4, para qualificar os modelos; os resultados indicaram que,
apesar dos modelos de componentes ndo observados terem melhor qualificacao, todos
apresentam resultados similares, os modelos ARIMA e ETS tém performance bastante
similar, dado que o conjunto de dados utilizado nao tem praticamente outliers e, como
esperado, quao maior for o horizonte de predicao, pior fica a predicao.

2.3 PROCESSOS ESTOCASTICOS

Os processos estocasticos, por definicdo, sdo séries de variaveis aleatorias
ordenadas por um indexador, neste caso sendo o suporte a cronologia dos dados em
séries temporais.

Seja um processo estocastico discreto no tempo, sendo o tempo {0, 1,2, 3,4}
e a variavel aleatéria denotada por Xy, X, X, ,,,, seguindo a notagédo {X, : n =
0,1,2,,,}. Para o caso continuo, o processo estocastico {Y; : ¢ > 0}, com o indice
continuo {¢ > 0}. Os indices n e t sao frequentemente referidos como o tempo, portanto,
X,, € um processo discreto no tempo e Y; um processo continuo no tempo.

Considere um processo estocastico no tempo discreto, para cada t, X, sera
uma variavel aleatéria que seguira a funcao distribuicdo - sendo a descricdo de 12
ordem do processo :

F(z,t) = P(X; <x),—00 <x <00

Entretanto, para dados como os de séries temporais, que se ordenam subse-
guentemente um ao outro, e ndo séo independentes uns dos outros, como nos casos
cronolégicos, tem-se o interesse em casos mais elevados dos processos. Sendo sua
descrigao para qualquer X;;, X;s:

Entretanto, para dados de séries temporais, que se ordenam sequencialmente
e exibem dependéncias temporais, como em registros cronol6gicos, ha interesse em
analisar processos estocasticos de ordem superior. Isso inclui a consideragéo de
dependéncias complexas entre observacdes em diferentes momentos, modeladas por
processos como X, X, que captam essas dindmicas temporais.
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F(x1,29;t1,t0) = P(Xyn <213 Xpo < 29), —00 <2 < 00

Permitindo-se estabelecer, arbitrariamente no tempo, a autocovariancia e corre-
lacdo entre as variaveis aleatérias X; as estatisticas mencionadas sdo muito importan-
tes na analise e descricdo de processos temporais, demonstrando a independéncia do
processo. O proximo passo € dado com os seguintes parametros de média e variancia -
e seus momentos, onde m; e ms S80 0 primeiro e segundo momento, respectivamente:

EXt)])=p=m =X

[
=
ke

(2.1)

my = VAR[X ()] = 02 = B[(X — X)?] (2.2)

E sua autocovariancia (o,,) € autocorrelagao (p,,.,) serao :

P = E[(Xn — pz) (X — Mz)]/gg

Turkmen et al. (2021) em estudo probabilistico relacionando tipos de demanda,
introduzindo a demanda intermitente como um processo de renovacgao discreta, é feita
a argumentacao que os tempos entre as chegadas da demanda s&o independentes e
identicamente distribuidos; os autores sugerem que a utilizagdo de distribuicdes mais
flexiveis pode melhorar a previsdo das demandas intermitentes e erraticas, conectando
com técnicas como as redes neurais, para capturar as caracteristicas estocasticas
intrinsecas destes dois tipos de demanda. Outros artigos também fazem esta discussao
entre tipos de demanda e caracteristicas estocasticas, como em Dolgui et al. (2005), o
artigo aborda a demanda intermitente com foco em padrées quase-periddicos, utilizando
distribuicoes beta-binomial generalizadas e inferéncia bayesiana — e incorporando
incerteza — para modelar padrées de demanda, sendo métodos para capturar a
natureza estocastica deste tipo de demanda. Em Sandmann e Bober (2010), os autores
fazem criticas a modelos deterministicos para demandas intermitentes, advogando
a favor de ser um processo estocastico e necessitar de técnicas de mesma ordem;
utilizam-se de estatisticas sumarias e estruturas de correlacdo para identificar as
propriedades estocasticas dos dados e também de distribuicbes geométricas para
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os tempos entre as demandas. Sendo abordagens que enfatizam o uso de técnicas
estocasticas em séries temporais de grande incerteza e padrdes irregulares.

Bontempi (2008) indica que o método MIMO captura as dependéncias estocas-
ticas entre os valores futuros da série temporal, quando os métodos iterativos podem
sofrer com a propagacao do erro. A discussao indica que prever multiplos valores
num horizonte h qualquer pode ser mais precisa do que prever um valor de forma
subsequente de cada vez, uma vez que as dependéncias entre os valores futuros
sao consideradas. Através desta técnica, com intuito de capturar as dependéncias
estocésticas, resultando em uma estimativa da distribuicdo conjunta p(Y'|X), onde
Y = ¢ii1, Gry0,,, Orim, SENAO que essa complexidade é abordada com uma modelagem
direta entre os diversos valores futuros.

2.4 FUNCOES DE AUTOCOVARIANCIA E AUTOCORRELAGCAO

Estudando as sucessdes cronoldgicas discretas, as fungdes de autocovariancia
e autocorrelagdo tém um papel preponderante, conforme as préximas elucidagées do
tema.

Se {X,,} € um processo estacionario - estacionariedade "fraca", tera sua média
e variancia definidas pelas equacdes 2.1 e 2.2, entdo a covariancia de X, e X,
dependera apenas do operador de retardo k, o0 que acarreta a seguinte definicao de
autocovariancia :

(k) = cov(Xnyk, Xn)

Para cada k, a fungéo de autocovariancia mede a forga com que os pares de
valores covariam separados por um intervalo de tempo de amplitude k, denominado
lag,

A funcao de autocorrelagdo (FAC) é definida pela seguinte expressao:

_ k)

A expressao anterior, simplesmente indica a correlagédo entre X,, e X,,.; outra

interpretacao de p(k) seria o valor 6timo de X, para a fungéo de preditor de X, 4, tal
valor, a que minimiza E(X,,x — aX,)?,

2.4.1 Autocorrelagao Parcial

A funcao de autocorrelacao parcial € formalmente definida para uma série
temporal estacionaria com média zero, seja X;,, para k > 2, e que é representada pela
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regressao de X; . em { Xy s 1, Xevr—2,,,,, Xet1} , qUe pode ser escrita como:

Xtk = 01 X1 + 02 Xpph—o + 01 Xy

O intercepto nao foi incluido, dado que o exemplo se referia a uma série de
média zero. Ademais, 0 que o processo de autocorrelagcao parcial denota é a correlacao
entre X; e X;,,, depois de todos os efeitos intermediarios produzidos pelas variaveis
que se encontram entre t e t + k, A fungdo de correlacdo parcial dada por ¢y, é
encontrada pela seguinte solugcédo, Madsen (2007):

1 P11 Pk—1 o P1
p.l 1 T Pk-—z ¢f¢2 _ P.Q (2.3)
Pi—1 Pr—2 -+ 1 Drk Pk

onde ¢y, € a autocorrelacao parcial no lag &, e a matriz 2.3 pode ser escrita
como :

Pyoy, = pr
Ademais, ¢ :
¢ . det Vk
T det Py

Onde V|, é obtida substituindo a k-ésima coluna de P, por p.

2.4.2 Correlacado Cruzada

Uma vez que a analise serd feita utilizando-se de método MIMO, o tema da
correlagao cruzada é bastante pujante para a analise; uma vez que é importante
considerar as relagdes entre multiplas séries temporais ou multiplos lags e variaveis
utilizadas na previsao de y.

Para séries temporais multivariadas, consideramos r;; como uma colecao de &
séries temporais. Podemos definir as matrizes de correlacdo cruzada que medem a
dependéncia linear entre essas séries em diferentes defasagens (lags).

Matriz de Correlacdo Cruzada de Lag Zero Tsay (2013):
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po = [pij(0)] = D™D~

onde D é uma matriz diagonal contendo os desvios padrao das séries individu-
ais r;; e [y é a matriz de covariancia de lag zero.

Matriz de Correlacdo Cruzada de Lag ¢:

pe = [py(0)] = D™D~

onde I, € a matriz de covariancia cruzada de lag /.

A fungéo de autocovariancia (k) € um caso especial da covariancia cruzada,
onde a série temporal {X,,} € correlacionada consigo mesma. Podemos ver isso na
definicdo da matriz de covariancia cruzada I'y, onde a diagonal de I’y representa a
autocovariancia de cada série temporal individual. Portanto, a funcao de autocovariancia
definida anteriormente pode ser vista como:

v(k) = Tyu(k)

para a série X; em lag k.

Relacionando Autocorrelacdo com Correlagdo Cruzada. De maneira similar, a
funcao de autocorrelagdo p(k) € um caso especial da correlagao cruzada. A autocorre-
lacéo € a correlacao da série consigo mesma em diferentes lags:

Tsay (2013) indica que as matrizes de correlagcédo cruzada de processos fra-
camente estacionarios, tém-se fora da diagonal principal, em | = 0, as medidas de
relagdo linear entre r;, e r;, No mesmo momento temporal e para o caso [ > 0 indicando
se r;; € correlacionado com valores passados de r;;. Aqui, as variaveis podem nao ter
uma relagéao linear, podem ter correlagdo concorrente ou unidirecional e pode existir a
auséncia da relacéo lead-lag e ainda existir uma relacao de Feedback. No contexto
MIMO, as matrizes de correlagao cruzada ajudam a modelar as influéncias entre as
multiplas entradas e saidas, no intuito de capturar as relagées dindmicas da série
temporal.
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Tipo de Relacao Condicao Interpretacao

pij(£) = pj(f) = 0| As séries r; e r; ndo
para todos ¢ > 0 tém relagéo linear.
As séries r; e r; es-
tdo correlacionadas
no mesmo momento

Sem Relacéo Linear

Correlagéo Concorrente | p;;(0) # 0

temporal.
As séries r; e r; ndo
Sem Relacéo de Lead-Lag | ii(£) = pji(€) =0 tém relacdo de lead-
para todos ¢ > 0 lag.
pij() =0 Ha uma relacao unidi-

Relagéao Unidirecional para todos ¢ > 0,

mas pi(v) # 0
para algum v > 0

_ pi(£) # 0 Ha uma relagéo de fe-
Relagdo de Feedback para algum ¢ > 0, edback entre r; e r,.

e pji(v) # 0
para algum v > 0
TABELA 2 — Sumario dos tipos de relacdes entre séries temporais.

recional de r; para r;.

2.5 COMPORTAMENTO DA SERIES TEMPORAIS - SUPPLY CHAIN

As séries temporais abordadas neste estudo foram classificadas em 4 conceitos:
Suave, erratica, intermitente e irregular; sendo que a ultima tem uma caracteristica de
inflacdo de zeros.

Ao longo da evolugéo da analise de dados, diversos autores discutiram métodos
de caracterizar demandas. Croston (1972) discute sobre demandas intermitentes, sua
variagdo do tamanho da demanda e aleatoriedade e esporadicidade destas séries -
ademais, o autor identificou que modelos de suavizagdo exponencial geram grandes
erros, causando estoques desnecessarios. Williams (1984) considera a variancia do
numero de pedidos e seu tamanho dado um tempo de entrega especifico, classificando
os itens em cinco categorias em relacdo a esporadicidade de demanda alta/baixa e
tamanho.

Eaves e Kingsman (2004) retomam a discussao feita por Williams (1984), e
reclassificam as pecas em cinco categorias. A categorizagao € dada por frequéncia,
quantidade, lead-time ' e categoria; sendo as categorias: suave, irregular, baixo giro,
esporadica leve e esporadica forte.

Johnston e Boylan (1996) introduzem a média de intervalo da demanda (ADI)
que posteriormente foi complementada por Syntetos et al. (2005), conforme a seguir:

1

lead-time é o tempo que cada produto, ou pec¢a de reposi¢ao demora para sair do fornecedor e chegar
ao destino, ou centro de distribuicdo, podendo ser medido em semanas ou dias ou meses,
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B Periodos totais
~ Intervalos totais de demanda

Desvio Padrao da Demanda
CV = —
Demanda média

O CV? é utilizado — onde o coeficiente de variagéo é utilizado com exponencial
2 — por Syntetos et al. (2005), ambos conceitos permitem que seja categorizada a
demanda em quatro quadrantes, suaves ( smooth), erraticas (erratic), intermitentes
(intermittent) e irregulares (lumpy). Sendo que as de caracteristicas suave e erraticas
tém menor variabilidade quando comparadas com as demais, contudo a erratica tem
maior variabilidade que a suave. Ja as intermitentes e irregulares tém maior variabili-
dade e demandas oscilantes na ética temporal; bem como entre as erraticas e suaves,
as irregulares tém maior variabilidade no tamanho da demanda quando comparadas
com as intermitentes.

Ressalto que neste trabalho ndo seréo tratadas as séries irregulares, uma vez
que o custo computacional € alto para uma série com grande quantidade de zeros.

As demandas das pecas de reposicao para este trabalho foram categorizadas
conforme Syntetos et al. (2005), a categorizacao se da conforme os critérios indicados
no artigo referenciado. Tais critérios seguem conforme a tabela a seguir:

TABELA 3 — Caracterizacao da Demanda

P CVv? | Tipo de Demanda
<1,32 | <0,49 Suave
>=1,32 | <0,49 Intermitente
<1,32 | >0,49 Erratica
>=1,32 | >=0,49 Irregular

A seguir, um exemplo dos visuais dos quadrantes :
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FIGURA 2 - Tipos de Demanda
Fonte: Elaboragéo propria

As séries temporais suaves tém uma caracteristica de padrao consistente e leve
variacao ao longo do tempo, ndo apresentando grandes dificuldades para a atividade
de previsao. Ja as erraticas apresentam flutuagbées imprevisiveis, sem um padrao claro
e em linha; as séries intermitentes tém a caracteristica de apresentarem zeros em
determinados meses ou de forma aleatéria. A série temporal mais desafiadora destas
trés € a que contém intermiténcia e tem sido estudada desde os anos 70, iniciando 0s
estudos com Croston (1972), contudo, as primeiras propostas de Croston tém suas
limitacdes, Teunter et al. (2011a) indicou que o método era problematico devido a
obsolescéncia e propds um novo método, considerando dois vetores: sendo um de
probabilidade da demanda e o segundo de tamanho da demanda e o motor do modelo
se mantém focado em suavizagdo exponencial; na literatura de séries intermitentes,
0 modelo singular de suavizacao exponencial se mantém bastante popular Syntetos
et al. (2005),Teunter et al. (2011a), Wallstrdm e Segerstedt (2010) e Willemain et al.
(2004), dentre outros trabalhos. Nesta dissertacao, sera feita também a comparacéao
com o modelo de suavizagao, contudo, com grande visibilidade para os modelos nao
sequenciais e de aprendizagem de maquina e os hibridos propostos,
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Erjiang et al. (2022) fizeram um estudo segregando os tipos de demanda e
fazendo escolhas dindmicas de quais modelos seriam mais interessantes para cada
tipo de demanda, contudo, com modelos classicos para previsdo temporal. Entretanto,
indicaram que tipos de demanda diferentes requerem estratégias diferentes, resultando
em uma estratégia chamada de DWS-A? para os intermitentes e DWS-B para demanda
suaves e erraticas. Ressaltando a importancia dessa avaliagdo de forma segregada,

Zhuang et al. (2022) também no intuito de estudar as demandas intermitentes e
mapear seus testes, optaram por uma abordagem hibrida para previsao, contudo, entre
modelos de classificacao e previsdo. Os resultados mostraram que a metodologia IDCF
melhorou significativamente a precisdo das previsdes em comparacdo com métodos
tradicionais, como o método SBA (Syntetos-Boylan Approximation) e técnicas de boots-
trap. Indicando uma estratégia que envolve aprendizagem de maquina, classificagéo e
regressao, indicando que a estratégia tende a reduzir custos operacionais.

Hu et al. (2021) em um estudo sobre as demandas intermitentes, propde uma
abordagem hibrida entre dois modelos de aprendizagem de maquina, um sendo a parte
classificativa e o outro sendo usado para prever os valores da demanda. A precisédo da
proposta foi avaliada pela métrica SMAPE — comentada na se¢éo 4.4 — demonstrando
bons resultados para a proposta hibrida.

Teunter et al. (2011b) ressaltam que a classificacdo das demandas por tipo é de
grande utilizagdo nos estudos de séries temporais em demandas de diversos produtos,
alimentos, industria pesada, automotiva, dentre outras industrias. Percebe-se que o
maior interesse reside nas demandas intermitentes, uma vez que sao inflacionadas por
zeros, muitas vezes, e, portanto, mais dificeis de se prever, enquanto demandas como
as suaves podem ser similares a dados econémicos, séries monetarias, entre outras
séries com auséncia de zeros.

A problematica da previsao de demanda em cadeias produtivas € um tema
de longa data, iniciando junto com a criacao de métodos produtivos classicos como
fordismo e Toyotismo. (OHNO, 1988) indica que a previsao de demanda sempre esteve
no cerne dos sistemas produtivos, como o toyotismo, no qual a eficiéncia é atingida ao
ter um bom ajuste entre a producao e a demanda real, de forma a minimizar estoques;
em linha, (HOPP; SPEARMAN, 2008), enfatizam também a previsdo de demanda no
ambito da gestao empresarial, e da transi¢cdo entre o fordismo e a flexibilidade do
toyotismo, o qual busca alinhar a produgdo com a demanda real.

Seguindo a problematica, no inicio dos anos 2000, (KIM; RYAN, 2003) realizou
um estudo de previsdo em cadeias de suprimento, indicando que técnicas subdtimas
como suavizagao exponencial podem ter um efeito potencializador no efeito chicote,

2

estratégia dindmica de pesos, sendo o melhor modelo em termos de reducdo de erro para 0s
intermitentes, e uma ponderacao entre todos modelos para os demais tipos
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elevando os custos em toda a cadeia de suprimentos e argumenta que modelos mais
avancgados podem reduzir os custos excessivos de estoques. A precisdo na previsao
de demanda é essencial para mitigar o efeito chicote, um fenbmeno amplamente
estudado devido aos seus impactos negativos na cadeia de suprimentos, como aumento
nos custos de inventario e transporte. Enquanto (CHEN et al., 2024) destacam que
previsdes inadequadas amplificam a variabilidade ao longo da cadeia, resultando em
custos operacionais mais elevados, (RAFATI, 2022) apontam que o efeito chicote pode
elevar os custos de inventario em até 30%. Por sua vez, (YANG et al., 2021) reforcam
que abordagens de previsao que consideram fatores comportamentais e cognitivos
sao cruciais para reduzir a propagacao de variagdes, promovendo maior estabilidade e
eficiéncia nos sistemas logisticos.

(CHINTAN PATIL, 2024) avaliaram 763 empresas de diferentes setores, e apre-
sentaram uma relacao entre a variancia do capital de giro e a variancia da demanda,
indicando que 91% das empresas tém esta relacao superior a 1, indicando um capital
de giro volatil. Ainda, reportaram que ha empresas com variancia no capital de giro de
até 200%. O efeito chicote financeiro (Cash Flow Bullwhip Effect) amplifica a variancia
no capital de giro ao longo da cadeia de suprimentos, aumentando significativamente
os custos financeiros, como despesas com juros e riscos operacionais, além de difi-
cultar a previsao e o planejamento do fluxo de caixa, especialmente em setores como
manufatura, onde as oscilagées sdo mais intensas.

A escolha dos modelos foi baseada em uma abordagem hibrida que combina
métodos classicos, amplamente utilizados na literatura, como ARIMA e suavizacao
exponencial, com modelos de aprendizado de maquina, como XGBoost e Random
Forest. Essa deciséo foi tomada considerando a diversidade de padrdes das séries tem-
porais estudadas (suaves, intermitentes e erraticas) e a necessidade de lidar tanto com
componentes lineares quanto nao-lineares. O uso do framework tidymodels permitiu a
implementag&o de um pipeline padronizado e eficiente, integrando multiplos modelos
e garantindo a robustez do processo por meio de validacao cruzada e otimizacao de
hiperparametros. Além disso, a literatura demonstra que tais modelos apresentam
resultados robustos e sdo frequentemente aplicados na previsdo de demanda em
cadeias de suprimentos.
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3 MODELOS DE APRENDIZAGEM EM SERIES TEMPORAIS

A atividade de predicao de séries temporais em supply chain e na industria
de forma geral tem diversas aplicagdes, como em logistica, manutencao preditiva,
dentre outros. Ha evidéncias na literatura estatistica, econométrica e de financas, de
forma geral, que modelos paramétricos como ARIMA tém bons resultados; contudo,
outros estudos também demonstram que técnicas de aprendizagem de maquinas tém
resultados similares e, as vezes, melhores.

Aamer et al. (2021), em um estudo de revisao sobre os trabalhos feitos no
ambito da previsdo de demanda para supply chain, em diversos ramos da microe-
conomia, dentre eles agricultura, energia, tratamento de agua, transportes, dentre
outros. Nesta revisdo foram observados 21 artigos que empregaram redes neurais,
17 de redes neurais artificiais, 13 de SVM — modelo comentado na secao 3.2.4 , 4
de random forest — modelo comentado na se¢ao 3.2.6, e em menor grau, demais
artigos utilizando as técnicas XGBoost, regresséo linear, KNN ', dentre outros. Nesta
avaliagao, foi concluido que estes modelos, para este fim em especifico, em diversos
casos apresentam acuracia melhor quando comparados com modelos tradicionais;
entretanto, outros estudos serdo elencados a seguir com outras perspectivas.

Em um estudo comparativo entre o modelo auto-regressivo, integrado de
médias moveis (ARIMA) e modelos de deep learning para predicdo de demandas
de curto prazo, Bousqaoui et al. (2021) identificaram que os modelos com melhor
performance em termos de RMSE - raiz quadrada do erro médio, foram os modelos de
deep learning, por mais que a diferenca tenha sido marginal em 6,25 por cento do que
o modelo com menor RMSE, o qual foi o CNN - rede neural convolucional. Os autores
concluem que, em termos praticos, se o0 usuario tiver uma restricao de custo energético
e tempo, a melhor saida seria o ARIMA, uma vez que o tempo de treino € o consumo
energético sao na ordem de 0,41 em relagédo ao modelo com menor RMSE.

Ademais, em outro estudo comparativo, relativo ao forecast no ambito das ca-
deias de fornecimento, Kannan et al. (2020), discorreram sobre demandas esporadicas
e intermitentes, comparando métodos tradicionais e de aprendizagem de maquina.
Neste estudo, além das avaliagbes das métricas de erro, também foi avaliado o ganho
econdmico liquido do forecast de cada modelo, para cada produto dentro da amostra.
Para as demandas erraticas, os modelos naive tiveram a melhor performance; contudo,
para demandas suaves, o LGBM 2 com variaveis exdgenas e o prophet demonstram os

1 O K-Nearest Neighbors (KNN) é um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado, ampla-
mente usado para classificacao e regressao, A ideia basica por tras do KNN é classificar ou prever
um ponto de dados com base na maioria das classes dos K pontos de dados mais préximos a ele.

2 O LightGBM (Gradient Boosting Machine) é um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado
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melhores resultados. Reporta-se que os modelos de aprendizagem de maquina tém
performances marginalmente melhores; contudo, em termos de ganho econémico, 0s
métodos tradicionais tém melhor performance.

3.1 MODELOS SEQUENCIAIS

Os modelos sequenciais levam em consideragédo a ordem temporal dos dados,
assumindo que valores passados da série afetam os proximos valores. Shumway e Stof-
fer (2010) descrevem algumas caracteristicas das series temporais como a tendéncia,
sazonalidade, o componente ciclico e o erro. A tendéncia, sendo de inclinagéo positiva
ou negativa — representando a caracteristica sequencial — e produzindo mudancas
graduais de longo prazo; a sazonalidade, sendo movimentos submetidos a subida ou
queda em determinado periodo de tempo; a principal diferenga com o componente
ciclico reside no fato de que a primeira é de facil predicéo, enquanto a segunda nao;
como, por exemplo, uma crise macroeconémica, poderia ser um componente ciclico de
dificil previsao.

Morettin e Toloi (2018) em se tratando da variabilidade dos dados — uma vez
que este trabalho divide as séries em quatro tipos — classificam as séries temporais
em estacionarias, caso ndo mude suas caracteristicas ao longo do tempo, e ergddicas,
séries as quais sao estaveis, ou seja, a média e a autocovariancia podem ser estimadas
com uma unica realizacao da série.

TABELA 4 — Exemplos de Modelos Sequenciais
Modelo | Conjunto de Treinamento | Hipotese Exemplo
ARIMA | Z, ={(Yi-1,Y;) :p <t <T} | h;: Y, = Y | Séries temporais univariadas
NNAR | Z, ={(Y;-1,Y:) :p<t<T} | h; : Y, - Y | Rede neural autoregressiva

A tabela 4 demonstra um resumo de dois modelos sequenciais, bem como o
conjunto de treinamento e a hipétese por tras destes modelos sequenciais. O conjunto
de treinamento, basicamente denotando um periodo de tempo no intervalo de pa T,
com pares de pontos, sendo um em periodo ligeiramente anterior ao atual. A hipétese
aqui reside no objetivo de prever o valor atual com dados passados, ou seja, tentando
prever o valor futuro com p valores passados.

3.1.1 Suavizagdo Exponencial

A suavizagao exponencial foi inicialmente proposta no meio académico na
década de 50. Este método consiste em fazer as predicoes futuras com base em
médias ponderadas das observagdes passadas, sendo que observagdes mais distantes
do periodo atual tém menor peso.

baseado em arvores que pertence a familia de métodos ensemble.
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O caso mais simples desta familia de modelos € a suaviza¢do exponencial sim-
ples, e este método tem bons resultados em séries que tém tendéncia e sazonalidades
bem delimitadas. Fazendo uso do método de médias, todas as predigbes futuras serdo
iguais a média dos dados observados:

T
. 1
Yr+nr = m Z Yt (3.1)
t=1

Considerando-se um modelo de suavizacdo com médias ponderadas, no sen-
tido do decaimento da importancia das observacoes, da mais atual a mais antiga, e
considerando um modelo hipotético baseado na ultima observacao :

Predicéo: Yene =l (3.2)

Parametro de Suavizacgéao: b=ay+ (1 —a)l_

Onde « representa o parametro de suavizacao, e seu dominio é 0 < o < 1, em
suma, na representacao anterior a projecao ¢ + 1 sera o nivel a suavizacao do periodo
ligeiramente anterior somados tais periodos dados o decaimento balizado pelo valor do

Q.

Subsequente, temos os métodos Holt Winters de tendéncia linear, que modifi-
cam os modelos de tendéncia amortecida, adicionando a tendéncia ao parametro de
suavizacao e, portanto, predicao (Gardner Jr., 2006).

Pred|géo Qt+h\t - Et + hbt (34)
Nivel gt =y + (1 — a)(ﬁt,l -+ bt,1>
TendénCia bt - B*(gt - gt—l) + (1 - ,8*>bt_1, (36)

Onde b; pode ser interpretado como um parametro de taxa de crescimento.
Este método tende a extrapolar o futuro, seja entre uma tendéncia de baixa ou de alta,
causando efeitos indesejaveis para mais ou para menos na predi¢do (Gardner jr., 2006),
como forma de ajuste, e inclui 0 parametro 0 < ¢ < 1, ou parametro de amortecimento
da tendéncia.

Predicdo Jrine = b+ (0 + >+ -+ ¢"b, (3.7)
NI'VG| ét = Yy + (1 - Oé) (ét—l + Cbbt—l)
Tendéncia by ="l — liq) + (1 — B7) by, (3.9)
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A sazonalidade entra nesta familia de modelos representada pelo simbolo 1;,
podendo ser aditiva, multiplicativa, amortecida ou inexistente. A seguir, representam-se
0s casos de sazonalidade com tendéncia amortecida aditiva e multiplicativa, sendo
as formas mais complexas, para esse parametro, nesta familia de modelos, como de
tendéncia aditiva e sazonalidade aditiva ou multiplicativa, tendéncia multiplicativa e
sazonalidade aditiva ou multiplicativa.

3.1.2 Auto Regressivo, Integrado de Médias Méveis

Sendo praticamente um benchmark®, os modelos ARIMA tém presenca em
diversos estudos estatisticos e, principalmente, na previsao de séries temporais. Temos
na literatura sua importancia, dado seu uso extensivo.

Hasan et al. (2021) utilizaram-se de modelos ARIMA univariados para compa-
racao com modelos Prophet e LightGBM, a comparacao foi feita em mais de 30 mil
séries temporais do varejo, sendo classificadas como séries relacionadas a alimentacao,
domicilio e artigos utilizados para pratica de atividades de lazer - dataset extraido do
kaggle referente a produtos de um grande varejista americano. A comparacao foi feita
fazendo uso da métrica RMSE, os autores indicaram que os melhores modelos sao o
ARIMA e o LightGBM, e apenas no caso de alimentacdo o ARIMA teve uma diferenga
substancial em melhor predigéo dentro de 28 dias; nos demais casos, as métricas sao
muito préximas, o modelo Prophet ficou em terceiro lugar com grande margem.

Abolghasemi et al. (2022), em estudo sobre previsido de demanda e POS data?,
de forma a verificar a melhora de predicao nos modelos testados. Os autores utilizaram
os modelos ARIMA e ETS como benchmark para este estudo; ademais, para acoplar
as variaveis exogenas, os modelos ARIMAX e R-ARIMA foram usados, com intuito -
no total, mas parcial - de captar os efeitos das promog¢des. A métrica utilizada neste
estudo foi a RelMAE, comentada na segéo 4.4; considerando oito semanas de previsao.
Concluiram que os modelos que fizeram uso de variaveis exdgenas tiveram melhores
resultados, dada sua capacidade de utilizar mais variaveis, como preco dos produtos
oito semanas a frente, e que, sendo em periodos de promog¢ao ou nao, os modelos
ARIMAX tém melhor capacidade preditiva.

Van Belle et al. (2021), utiliza também informacbes exdgenas ao processo
gerador de y,, para demandas de curto prazo em cadeias de suprimentos. Fazendo

3 referéncia ou padréo utilizado para avaliar o desempenho, eficiéncia ou qualidade de algo, geralmente
em comparacao com outros itens similares. O termo € amplamente utilizado em diversos contextos,
como financgas, tecnologia, negécios e pesquisa

refere-se aos dados coletados no ponto de venda final, geralmente em uma loja fisica ou online, sobre
as transagdes de vendas de produtos, Esses dados incluem informagées sobre quais produtos foram
vendidos, em que quantidade, a que preco, em que local e em que momento. Essas informacdes sdo
registradas por meio de sistemas de ponto de venda, como caixas registradoras eletrénicas, sistemas
de automagao comercial ou plataformas de comércio eletronico.
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uma comparagao entre modelos autoregressivos com variaveis exégenas, SVR, LASSO
e ETS, reportaram que o uso de varidveis externas melhora a acuracia do forecast
de curto prazo; a métrica escolhida para essa comparacao foi AvgRelRMSE - uma
modificacdo do RMSE ja elencado, que é uma média geométrica do RMSE relativizado.
O horizonte de curto prazo é de 5 periodos a frente, e em cada periodo foi calculada a
métrica de erro, indicando que o modelo que tem os valores minimos da métrica em
mais periodos foi o0 LASSO, com diferengas marginais em relagédo ao SVR e o ARIMAX.
Ademais, os autores indicam que sim, o uso de informacao externa reduziu o erro, e
gue a melhora como um todo em relagéo aos modelos de benchmark, ARIMA e ETS,
foi de 4,7 por cento.

Em suma, a utilizacao de modelos autoregressivos € extensiva na literatura de
forecasting, seja como benchmark ou recebendo variaveis externas como proposta de
uso no ambiente fabril.

3.1.3 NNAR

O modelo NNAR é um modelo de série temporal que combina redes neurais e
autorregressao. Utilizado para prever valores futuros em uma série temporal com base
em valores passados, utilizando redes neurais para modelar as rela¢gdes ndo-lineares
nos dados.

A estrutura basica de um modelo NNAR(p,k) segue conforme :

Ye = f(Ye-1,Yt-2,- - Yrp) T € (3.10)

Onde:

* y; € 0 valor da série temporal no tempo ¢,

* p € o numero de lags (retardos) utilizados como entradas para a rede neural,

f € afuncao de mapeamento nao linear aprendida pela rede neural,

* ¢; € 0 erro ou residuo no tempo ¢,

Panigrahi e Behera (2017) em um estudo que fez uso de modelo hibrido, ETS-
ANN?®, o método hibrido consiste em modelos 1, com suaviza¢édo exponencial e entdo
modela-se o residuo y; — y; = ¢, com a rede neural artificial, por fim gerando uma
previsdo combinada entre a parte ETS e ANN, denotada por y; = C'1, + C2,, sendo
C1 aparte ETS e C2 a parte ANN. O método de comparacao foi através do RMSE e
SMAPE, indicando melhores resultados em 6 das 16 séries analisadas e 7 em outras

S5 Suavizagdo exponencial e Redes Neuras Artificiais
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16 séries, respectivamente, trazendo a baila, para comparacgao, resultados do trabalho
de Zhang (2003),Hyndman et al. (2008) e Babu e Reddy (2014) nas mesmas séries
temporais.

Twumasi e Twumasi (2022) em estudo sobre previsao de demanda por sangue
em um hospital geral em Gana, indicaram que particularmente, 0 modelo KNN e NNAR,
aplicados recorrendo a técnica MIMO, tiveram um erro sobremaneira menor que o
modelo classico ARIMA. AS métricas utilizadas de comparagao foram RMSE e SMAPE,
indicando um trabalho mais intensivo em modificacées do KNN, sendo este o que
apresentou melhor desempenho.

Yin et al. (2021) avaliaram a performance de modelos como SARIMA, NNAR e
LSTM, usando algumas métricas de erro e o coeficiente de correlacdo R. Em termos
do coeficiente de correlacdo, o NNAR em exercicio de previsao longo, em 50 dias, utili-
zando dados diarios, indicou que o modelo NNAR com a técnica MIMO teve melhores
indicadores em métricas de erro RMSE e MAPE, concluindo que o modelo NNAR teve
a melhor performance média, e o estudo como um todo demonstra a aplicagao de
métodos classicos e de aprendizagem de maquina com o método MIMO para previsao
de séries temporais, com bons resultados e evitando propagacao de erro em muitos
casos.

3.1.4 Consideracgtes Finais - Modelos Sequenciais

Os modelos sequenciais tém a caracteristica de realizarem a previsdo da série
temporal de forma iterativa, contudo, com a utilizagdo do método MIMO concomitante
ao método iterativo, indicando as melhoras que podem ser trazidas ao processo de
previsao combinando técnicas.

Li et al. (2023) em uma discussdo acerca das técnicas iterativas e MIMO,
indicando a previsdo sobre o modelo RNN-Recursive®, no qual o modelo é treinado
para prever um passo a frente e o valor previsto é reutilizado, sendo passivel de
acumular erros. A técnica MIMO entra no contexto como RNN-MIMO, treinando um
unico preditor para prever um vetor de saida, e resultados que demonstram para
horizontes de previsdo mais longos, os métodos sequenciais profundos, especialmente
o RNN-MIMO, produzem os melhores resultados de forma consistente. Realizaram
uma comparacao em relacdo aos modelos : Naive, XGboost, SVR, RNN Recursivo e
S2S. Ahmadi et al. (2023a) também realiza uma discussao acerca da propagacgao de
erro e o horizonte de tempo, indicando que o método iterativo foi mais adequado para
o curto prazo e o método MIMO para os horizontes mais longos; foram testados os
modelos classicos como ARIMA e SARIMA, métodos de aprendizagem de maquina

6 Recurrent Neural Network Recursive strategy
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como LightGBM e deep learning como N-Beats e LSTM; ademais, os modelos de deep
learning foram testados em ambos os métodos, iterativo e MIMO.

Sousa et al. (2023) tratam de uma nova estratégia a AEnoMIMOCQR’, a qual
combina varias técnicas, incluindo conformal prediction, regressao quantilica e MIMO,
para previsao de varios passos a frente. Os resultados apresentados no artigo indicam
que o método proposto supera outros métodos ja consolidados no mercado e na
academia, em termos de cobertura observada e largura dos intervalos de previsdo. Em
termos da técnica MIMO, ressalta-se que contribui sobremaneira para a redugao da
largura dos intervalos, evitando a acumulacao de erros. A comparacao foi feita com os
métodos : EnbPI 8, EnbCQR °, ARIMA e MIMOCQR'°.

Em suma, mesmo os modelos sequenciais tém sido objeto de estudo e altera-
cao de forma muitas vezes intensiva, com técnicas como MIMO, regressdes quantilicas,
simulagdes, de forma a estressar a teoria e o poder computacional para comparar e
encontrar as melhores formas e estratégias de utilizagdo dos modelos para previsédo de
séries temporais.

3.2 MODELOS NAO SEQUENCIAIS

Os modelos em questao ndo tém intrinsecamente em sua formulacdo a carac-
teristica temporal, como um modelo AR, o qual d4 um peso para a(s) observacao(6es)
ligeiramente anterior(es); portanto, ndo levam em consideracéo a ordem temporal dos
dados. Bontempi et al. (2013) em artigo sobre técnicas de predicao em séries temporais,
discutem como o problema da predicao de séries temporais € também um problema de
regressao, quando utilizados os valores passados para previsao dos futuros; também
argumenta-se sobre as técnicas de previsdo — iterativa, direta e MIMO. Os autores ar-
gumentam acerca do embedding, técnica que os valores passados (Y1, Yi—2 55, Yi—n)
para prever valores futuros de y, podendo o problema ser representado por:

Yt = f(ytfla Yt—25 55, J/t—n) + €

Sendo :

* y é a variavel de saida que estamos tentando prever.

* x1,29,...,T, SA0 as variaveis de entrada, também chamadas de caracteristicas
ou preditores.

Adaptive Ensemble Batch Multi-Input Multi-Output Conformalized Quantile Regression

8 Ensemble Batch Prediction Interval

9 Ensemble Batch Conformalized Quantile Regression

10 (Multi-Input Multi-Output Conformalized Quantile Regression) - uma versdo simplificada do AEnbMI-
MOCQR sem adaptacéo dindmica e bagging.

7
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« f é afungao que descreve a relagdo entre as variaveis de entrada e a variavel de
saida, Essa fungao pode ser linear ou nao linear e pode ser definida de varias
maneiras, dependendo do tipo especifico de modelo usado.

* ¢ € 0 termo de erro, que representa a parte da variabilidade em y que nao é
explicada pelas variaveis de entrada.

Em uma revisdo sobre métodos de previsdo em séries temporais, Todorov
e Sanchez Lasheras (2022) no escopo da previsdo de energia e petréleo e gas, foi
identificado o crescente uso de métodos de aprendizagem de maquina, como florestas
aleatérias e maquinas de vetores de suporte, bem como a utilizagdo de combinacéo de
técnicas classicas e de aprendizagem de maquina; o artigo avaliou trabalhos de 2017
até o fim de 2021.

Tian et al. (2023) fizeram, também, uma avaliagdo de diversas publica¢cdes no
ambito de previsdes de séries temporais, aqui para energia fotovoltaica, sendo 115
artigos avaliados. Os autores destacam o uso de diversos modelos de aprendizagem
de maquina nao sequenciais, 0 uso de engenharia de caracteristicas para adaptar o
problema aos modelos referenciados, abordagens hibridas e agregagdes temporais.

3.2.1 Modelos Lineares Generalizados - Séries temporais

Os modelos lineares generalizados em séries temporais estendem a ideia
de modelos lineares generalizados para dados de séries temporais, incorporando a
estrutura temporal dos dados em sua formulacéo. Isso significa que esses modelos
consideram a dependéncia temporal dos dados e, portanto, sdo capazes de modelar
as flutuacdes e tendéncias ao longo do tempo.

Por exemplo, um modelo de regressao de Poisson em séries temporais pode
ser usado para modelar a contagem de ocorréncias de eventos em intervalos regulares
de tempo. Este modelo pode incluir um termo de erro autorregressivo para capturar
a autocorrelacao das contagens de eventos em diferentes momentos do tempo, bem
como um termo para a tendéncia temporal para modelar o0 aumento ou diminuicao da
taxa de ocorréncia ao longo do tempo.

Kolassa (2016), realiza uma discusséo acerca da avaliacao de predicdo de
dados de contagem no varejo. Apresentando uma analise comparativa de diferentes
distribuicbes de dados de contagem, com o objetivo de identificar a melhor distribuicao
para modelar e prever as vendas no varejo. O autor avalia quéao bem se adequam as
distribuicbes comuns, como a distribuicdo de Poisson, a distribuicdo binomial negativa e
a distribuicao de Poisson inflacionada de zeros, usando dados de vendas reais de uma
loja de varejo. O autor utiliza modelos de regress@o de Poisson e modelos de regressdo
linear generalizados (GLMs) para ajustar as diferentes distribuicoes e fazer as previsoes.
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Os resultados mostram que o GLM é uma abordagem util para modelar as flutuagdes
e tendéncias nas vendas ao longo do tempo, e que o uso de diferentes distribuicoes
pode levar a previsdes mais precisas. Ademais, neste trabalho, é argumentado que
tratamentos via bootstrap ou nao, tém resultados similares, uma vez que a quantidade
de dados é suficiente, a variabilidade de amostragem nao causa grande interferéncia
nas distribui¢cdes preditivas.

Rohaeti et al. (2021) faz uso de técnicas GLM para uma analise preditiva de
séries temporais de contagem, em dados do mercado de turismo. Neste estudo também
foram utilizadas distribuicdes Poisson e binomial negativa, selecionando os parametros
autorregressivos e de médias moveis (P e Q), sendo escolhidos pelo critério de Akaike.
Testando-se essas duas distribuicbes com fungcao de ligacdo gaussiana e logit, os
autores encontraram que, em termos de MAPE, os modelos desempenham de forma
quase idéntica; contudo, trazendo a baila AIC e BIC, a binomial negativa com fungao
de ligacao log € melhor que os demais modelos.

Os exemplos apresentados ilustram como os modelos GLM tém sua repre-
sentatividade na previsdo de séries temporais em diferentes campos, destacando a
versatilidade e a eficacia desses modelos para lidar com problemas complexos de
modelagem preditiva.

3.22 MLP

O Multi-layer perceptron € um modelo de redes neurais, sendo formado por
unidades de processamento simples que, juntas, se tornam uma rede massiva e
paralela que tem uma propenséo natural em guardar conhecimento.

O modelo estima a saida y; como uma combinagéo linear das entradas zj; e
dos pesos w;, com i variando de 0 até N - 1, onde N € o numero de caracteristicas de
entrada.

A seguir um exemplo da equacao linear para uma observacao j:

N
ngUJQ—i‘ZUJZ"ij (311)
i=1

Sua representagao matricial:

§=X -w (3.12)

O seu uso em tarefas de previsdo de séries temporais tem demonstrado resul-
tados promissores em diversas tarefas, como previsdes hidrolégicas, turismo, cadeias
produtivas, dentre outros temas. Qiao et al. (2020) Em um estudo de previsao para o
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mercado de consumo de gas, por meio do uso do MLP e da métrica de erro RMSE,
comparando técnicas derivadas deste modelo, indicou 6timos resultados para uma
série temporal de caracteristica suave. Zhang et al. (2022) Fez uso da técnica baseada
em MLP, de amostragem continua e intervalar, trabalhando com séries temporais de
padrdes curtos e longos, reportaram melhoras em predicdes longas, pela ética da
métrica de erro MSE; reportando reducdes de 9% a 34% no erro.

Sousa et al. (2023) em um estudo comparativo na atividade de previséo de
demanda do fluxo de clientes no varejo, sendo a técnica MIMO aplicada ao MLP e
LSTM, para previsoes, e 0 desempenho em termos de ReIMAE do modelo MLP, teve o
menor erro em 0,818. O estudo concluiu que a combinacao de previsdes de diferentes
modelos é interessante para lidar com séries complexas e intermitentes; ademais, o
ensemble de modelos foi recomendado. Fernandes et al. (2020) realizaram um estudo
sobre métodos de previsao, incluso MLP MIMO, para uso industrial, concluindo que
a estrutura proposta tem potencial para ser utilizada para previsao em tempo real de
parametros operacionais, empregando dados reais de geradores de vapor de usinas
nucleares francesas.

3.2.3 GLMnet

Os modelos GLMnet sdo uma extensdo dos modelos de regresséo linear gene-
ralizados (GLM) que incluem regulariza¢do em sua estrutura. S&o modelos amplamente
utilizados em andlise de dados e machine learning para lidar com conjuntos de dados
de alta dimensionalidade.

A regularizagdo € uma técnica estatistica que adiciona uma penalidade ao
termo de perda de um modelo para evitar o sobreajuste’’. O GLMnet permite a apli-
cacao de duas formas de regularizagéo: L1 (Lasso) e L2 (Ridge). A regularizagao L1
tende a gerar modelos mais esparsos, com muitos coeficientes iguais a zero, enquanto
a regularizacao L2 tende a gerar modelos com coeficientes menores; muito usada na
presenca de multicolinearidade — as variaveis independentes, correlacionadas, e neste
sentido, as estimativas dos coeficientes também sao correlacionadas e suas variancias
sdo muito grandes — e sobreajuste do modelo.

De forma a controlar a inflagdo dos coeficientes na presenca de multicoline-
aridade, a regularizacao L2 traz o parametro A ou penalizacdo de encolhimento, que
serd adicionado na soma dos quadrados dos erros - MQO. Quando aplicado 0 método
MIMO ao GLMNet, estamos trabalhando com mudltiplas variaveis de saida simultéaneas,
0 que exige uma penalizacao de forma a evitar sobreajuste e melhorar a generalizacao

" Ying (2019) Em aprendizagem de maquina supervisionada, pode ocorrer o problema de que o modelo
ndo tenha uma boa performance em dados que séo externos aos dados de treino. A performance é
muito boa nos dados de teste, mas a generalizacdo do modelo fica fraca.
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do modelo.

A penalizacédo L2 tende a deixar os coeficientes com valores menores, mas nao
0S zera, o0 que € util em presenca de multicolinearidade. No contexto MIMO, temos a
garantia de que os coeficientes sejam ajustados, porém, mantendo a variabilidade das
variaveis preditoras. Ja a penalizagdo L1 ajuda a focar nas variaveis mais importantes
e ter um modelo mais esparso. Portanto, este modelo tem alguns beneficios junto ao
método de predicdo: a robustez na presenca de multicolinearidade, a selecao das
variaveis mais interessantes ao objetivo de previsdo e a redugéo do overfitting.

No que tange a literatura no ambito do forecasting, Vollmer et al. (2021) em
um trabalho relacionando a previsdo de séries temporais no ambito da demanda por
servigos hospitalares, utilizaram-se modelos paramétricos e ndo paramétricos, dentre
eles o GLMNET para a comparacao entre modelos. A previsao neste caso foi diaria,
em uma janela total de sete dias, e as métricas de erro utilizadas para tal foram MAE
e MAPE. Primeiramente, pela selecdo de importancia de variadveis explicativas, os
autores indicaram que a média mével da semana ligeiramente anterior é a covariavel de
maior importancia para explicar a semana seguinte, seguidos pelas dummies diérias e
mensais. Ademais, € feita uma analise pelas métricas de erro MAE e MAPE, reportando
resultados interessantes para o GLMNET na janela de 1 e 7 dias, indicando que os
melhores resultados vieram de regressao penalizada e métodos de ensemble pela
teoria do wisdom of the crowd. 2.

Cerqueira et al. (2019), no intuito de comparar métodos classicos como ARIMA
e suavizacdo exponencial com métodos de aprendizagem de maquina, avaliaram
uma série de modelos, inclusos GLMNET com distribuicdo gaussiana, em 90 séries
temporais diferentes. Tais séries temporais sdo de diferentes campos, como saude,
economia, fisica dentre outros. No processo de predicao, considerando uma janela de
18 observacgoes, € feita a avaliacdo pela da métrica de erro MASE - métrica bastante
util para comparar séries temporais de caracteristicas diversas (HYNDMAN; KOEHLER,
2006), para comparacgao entre modelos; nesta janela os trés modelos com melhores
métricas foram o ARIMA, GLMNET e RBR. O principal ponto dos autores neste estudo
€ que o tamanho da amostra de treino importa quando se tratando de modelos de
aprendizagem de maquina, uma vez que as séries utilizadas contém mais de 500
observacgées.

Em suma, o modelo com penalizacao é bastante disseminado em diversas
areas, incluso em predi¢cdes sequenciais como a predicao de dados temporais, apre-

12 Luo e Liu (2023) Wisdom of the crowd é uma termo que primeiramente foi cunhado para opiniéo de
humanos, se mostrou bastante eficiente no ambito da estatistica, agregando opinides de diversos
modelos de aprendizagem supervisionada e semi supervisionada. Ho (1995) ressalta que um dos
métodos mais populares de ensemble € o modelo Random Forest, que extrai o resultado da predigao
da maioria das arvores de decisao.
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sentando bons resultados quanto ao uso das predi¢cdes e na competicdo com outras
técnicas.

3.2.4 SVR - Support Vector Regression

As maquinas de vetores de suporte compdem um modelo que pode ser utilizado
tanto para regressédo (SVR) - uma generaliza¢do do problema de classificacao - como
classificacdo; nesta dissertacao trabalharemos a 6tica da regressao. O trabalho seminal
de (VAPNIK, 1995) é o precursor do SVR, e dos demais trabalhos que vieram apos,
com suas mudancas e meta analises sobre o potencial dos vetores de suporte.

Neste método, um hiperplano prové solugdes 6timas através da expansao do
vetor de solugéo nos vetores de suporte. Em um problema multidimensional, em suma,
o problema é definido pela seguinte formulacéo:

A T - .
Minimizar: §HWH +C;(£i+§i)

sujeitoa: v, —wix;, —b<e+&, i=1,...,n
wix;+b—y; <e+&, i=1...,n
5175?207 izl?"'>n

Aqui temos que w é o vetor de coeficientes, b € o termo de viés, C' é o parametro
de regularizacdo, n € o numero de amostras de treino, z; € o vetor de variaveis
explicativas, y; € o valor da i-ésima amostra da variavel a ser explicada, ¢ € a margem
de tolerancia - parametro de folga, e os € sdo as variaveis de folga associadas as
amostras de treinamento e o termo 3 ||w||* é o termo L2, que penaliza a magnitude dos
coeficientes.

Uma peca fundamental para uso da técnica MIMO neste modelo € a insercéao
da matriz de design, contudo, neste modelo de aprendizagem de maquina temos a
presencga do kernel; o uso desta técnica matematica é fundamental para transformar
dados da matriz de design em um espaco de maior dimensionalidade, tal espago o
qual é mais facil de encontrar uma solucao linear para problemas nao lineares, sendo
denotado o kernel por k(z;, z;). O kernel aqui utilizado — gaussiano, tanto para o SVR
como o modelo hibrido com SVR nos residuos, sera :

K (xi,%;) = exp (=[x — ;%)
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onde v é um parametro que define o alcance da influéncia de cada ponto de
treinamento.

Conforme secgao 3.4.3, o método MIMO faz a previsdo em blocos e a imple-
mentacdo do método com SVR utiliza-se da matriz de design que incorpora multiplas
entradas e saidas conforme a engenharia de variaveis indicada na tabela 5, sendo
variaveis aplicadas ao operador de retardo. O parametro v do kernel gaussiano utilizado
determina o alcance da influéncia de um Unico ponto de treino; quao menor for, maior o
alcance, podendo capturar relagbes globais. Sendo aplicado tanto nos residuos para a
técnica hibrida como na prépria série temporal.

O uso do modelo em questéo para forecasting, e inclusive no @mbito da supply
chain, ja tem sido explorado ha alguns anos. Por exemplo, Wang (2011) realizou um
estudo comparativo entre SVR e RBF '3 em redes neurais, indicando que desde o inicio
dos anos 2010, ha interesse neste tipo de modelagem para dados de séries temporais.

Em estudo mais recente, Kilimci et al. (2019) estudaram 1500 séries de vendas
em cadeias produtivas focadas em produtos de limpeza e self care, as métricas de erro
escolhidas para avaliagdo dos modelos foram MAPE e MAD. Neste estudo em questao,
os autores fazem uso de ensemble dos modelos - ja identificados em outros trabalhos,
como uma proxy pela teoria wisdow of the crowd, e identificaram ganhos de previsao
em cerca de 3,5%.

Niu e Feng (2021) , fazem uma avaliagéo de diversos métodos de aprendizagem
de maquina para previsao de vazao e geréncia de recursos hidricos, aplicando a métrica
de erro RMSE para comparacédo dos modelos. Separados por reservatérios, o0 modelo
SVM, no primeiro reservatério, teve o segundo melhor RMSE na amostra de teste; ja
no segundo reservatoério, teve a melhor métrica. Perdendo por uma diferenga marginal
apenas para o extreme learning machine', no primeiro reservatério, em cerca de 2,8%.

(SELIM et al., 2020) em uma analise de propagac¢ao de erro na atividade de
forecasting, indicou que o SVR na utilizagdo do método MIMO apresentou reducéo na
propagacgao de erros, comparando-se com métodos iterativos e diretos.

13 E um tipo particular de rede neural baseada em fungdes base radiais, consistente de trés camadas
e dependem da distancia radial entre um ponto de entrada e um centro, A ideia principal por tras
do modelo RBF é que essas fungdes podem ser usadas para representar e aprender relagdes ndo
lineares entre os dados de entrada e saida.

Extreme Learning Machine (ELM) é um algoritmo de treinamento para redes neurais feedforward —
ou seja, a informacao flui em uma Unica direcao — de Unica camada oculta (SLFN), que converge
muito mais rapidamente do que métodos tradicionais e oferece desempenho promissor (WANG et al.,
2022).



43

3.2.5 XGboost

Xgboost é um algoritmo de aprendizado supervisionado usado para regressao
e classificacao em grandes conjuntos de dados. Utiliza-se de arvores de decisado
construidas de forma sequencial e superficial para fornecer resultados precisos, além
de um método de treinamento altamente escalavel que evita o sobreajuste.

A diferenga nevrélgica entre 0 método de regresséo e classificagdo deste
método de aprendizagem de maquina, é a funcao perda (loss function). Sendo para o
caso da regressao :

Loss = > (i — 41)° 3.13)

onde:

n € 0 numero de exemplos no conjunto de dados de treinamento.
y; € o valor verdadeiro (rétulo) da variavel de saida para o i-ésimo exemplo.

y; € o valor previsto (saida do modelo) para o i-ésimo exemplo.

O modelo em questao usa esta funcdo para criar suas arvores, minimizando a
seguinte equagao:

n

1 A 1
Loss = — > (i —9:)* +9T + §A033|ue (3.14)
=1

Em suma, é quantificado quao bom ou adequado é o modelo, por meio da
funcéo perda. Ademais, T' nesta equacao se refere as folhas da arvore e v um termo
penalizador fornecido pelo pesquisador, sendo bastante util para evitar overfitting pois
realiza o pruning - processo de remogao de nos ou subarvores de uma arvore de
decis&o durante o treinamento.

No contexto de predicao MIMO, o xgboost bem como o modelo GLMNet, conta
com um parametro de penalizacdo L2 (v) no numero de folhas 7', que encolhe os
coeficientes, e a regularizagao pela complexidade da arvore mantém o modelo mais
enxuto e com poder de generalizacdo; ademais, considera a interacao entre as variaveis
preditoras e a dependéncia com a variavel que se quer prever, uma vez que as arvores
sequenciais sdo ajustadas de maneira a melhorar a previsdo conjunta e de forma a
considerar as correlagdes entre as varidveis da matriz de design X.

Panda e Mohanty (2023) em um estudo de forecasting em supply chain para
cadeia de alimentos, com horizonte de previsdo de dez semanas, fazendo uso de méto-
dos de aprendizagem de maquina e tendo como balizadores as métricas de erro RMSE,
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MAPE e MAE. Fazem uso de técnicas de feature engineering'® como os operadores de
retardo da variavel que se quer prever e aplica-se uma média moével ponderada nestes
dados, para atuar como preditora; ademais, os autores também utilizaram variaveis
como preco base e preco por refeicdo. A comparacao de modelos retornou que , espe-
cificamente para este estudo, 0 modelo LSTM'® foi melhor substancialmente que todos
os outros em termos de RMSE e MAE, contudo ndo em termos de MAPE, enquanto
XGBoost ficou muito similar aos demais.

Abolghasemi et al. (2019) exploram o uso de modelos como XGboost, SVR
e ANN, no contexto de séries temporais hierarquicas. Os resultados mostram que o0s
modelos de ML sdo competitivos e, em alguns casos, superam os modelos estatisticos
tradicionais, especialmente quando se trata da desagregacao de vendas para niveis
inferiores da hierarquia. O XGBoost se destacou como o modelo mais eficaz em prever
as proporcoes de vendas nos niveis inferiores, seguido pelo SVR. O estudo também
aborda as abordagens tradicionais de previsao hierarquica, como Top-Down (TD),
Bottom-Up (BU) e Combinagdo Otima (COM), e introduz uma abordagem intermediaria
(Middle-Out)'” utilizando os modelos de ML para a desagregacéo dindmica das séries
temporais'®. Este trabalho sugere que a incorporacdo de modelos de ML em previ-
sbes hierarquicas pode oferecer melhorias significativas na precisdo das previsoes,
especialmente em contextos dindmicos afetados por fatores exégenos.

3.2.6 Random Forest

Introduzido por Breiman (2001), o modelo Random Forest € um método ndo
paramétrico, e pertence a categoria de métodos de conjunto, € muito comum ver
este algoritmo associado as tarefas de classificagao, contudo, é possivel aplicar em
problemas de regressdo. No contexto de regressao, o objetivo é predizer um valor
continuo.

A ideia principal por tras deste modelo é combinar diversas arvores de decisao
em uma unica predicdo, ou modelo, e cada arvore é treinada com uma amostra
bootstrap dos dados e com subconjuntos aleatérios das variaveis; a combinagao que

15 E o0 processo de criar novas variaveis ou transformar caracteristicas existentes — exemplo : utilizar
séries de fourier em dados temporais — com o objetivo de melhorar a performance de um modelo.
16 E um tipo de rede neural recorrente, de memaria longa de curto prazo que tem o intuito de trabalhar
problemas de dependéncias de longo prazo em dados sequénciais.
A abordagem intermediaria (Middle-Out, MO) sugerida no artigo envolve a previsao inicial no nivel
intermediario da hierarquia, seguida pela agregacao dessas previsdes para 0s niveis superiores e
pela desagregacao para os niveis inferiores, Especificamente, o estudo foca em gerar previsées no
nivel dos varejistas (nivel médio), para depois agrega-las e obter as vendas totais no nivel superior
e, em seguida, desagrega-las para prever as vendas nos niveis inferiores, como os centros de
distribuicao (DCs)
18 A desagregacéo dinamica das séries temporais trata de decompor séries agregadas em niveis
componentes inferiores, sendo bastante Util para prever vendas totais e depois desagregar essas
previsdes para produtos individuais ou regides geogréficas.

17
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gera esta floresta tem a caracteristica de reduzir o erro total, minimizando tanto a
variancia quanto o viés.

Em uma arvore de regressao, cada folha representa um valor numérico, di-
ferente da arvore de classificacao, a qual retorna TRUE ou FALSE ou alguma outra
forma de categorizagdo. O modelo em questao € uma colecéo de arvores preditoras
h(zx;6), € a previsdo desta floresta se da por :

B 1 K
hz) = ?Zh(x;ék) (3.15)
k=1

O método MIMO permite que apenas um unico modelo Random Forest seja
treinado para prever varias variaveis de saida simultaneamente, dado que as arvores
produzirdo vetores de saida, capturando a interdependéncia na saida. A capacidade
das arvores de decisao de capturar relacoes nao lineares entre as variaveis de entrada
e saida é amplificada no contexto MIMO, observando o comportamento do passado
recente da série temporal.

(DUDEK, 2022) fazendo uso do modelo em questao para um estudo com-
parativo em previsao de séries temporais com horizonte curto de previsdo sendo o
escopo. Apresentam um trabalho intensivo de tratamento das variaveis para previsao de
demanda de energia, como estacao do ano, dia e hora e trés métodos de treinamento,
como global, local e global estendido. O modo global estendido apresentou os menores
erros MAPE combinando com padrdes de entrada; esse método global estendido faz
uso de toda a informacéo de padrdes e variaveis que representam o padrao da série
em lag.

Spiliotis et al. (2020) realizam uma comparacao abrangente entre 11 métodos
estatisticos e 7 de aprendizagem de maquina, para previsao de séries temporais diérias,
sendo 3300, no &mbito do grande varejo. Foram usadas duas métricas de erro: RMSSE
e AMSE; estas métricas sdo variagbes do Erro Absoluto Médio Escalonado (MASE),
consideradas adequadas para avaliar a precisao e o viés das previsdes em multiplas
séries temporais. Os quatro melhores métodos sao todos de ML, sendo eles: Gaussian
Process (GP), Random Forest (RF), Support Vector Regression (SVR) e k-Nearest
Neighbors Regression (KNNR). Especificamente, Gradient Boosting Trees (GBT) e
RF apresentaram o melhor desempenho geral, superando os métodos estatisticos
tradicionais e outros métodos de ML, como redes neurais. Em suma, o artigo demonstra
um modelo Random Forest utilizado com uma gama de propostas de variaveis exdégenas
e tratamentos diversos, demonstrando o potencial da técnica MIMO para previsao de
séries temporais, neste caso, séries suaves de demanda por energia.

Punia et al. (2020) propée um método hibrido de previsdo que integra redes
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LSTM e Random Forest (RF), projetado para capturar tanto suas caracteristicas tempo-
rais quanto variaveis explicativas relacionadas a demanda; a avaliagéo foi feita dentro
de previsao semanal, sendo 4 semanas a frente para avaliacao. As redes LSTM sao
empregadas para modelar a sequéncia temporal dos dados de vendas, enquanto o
RF é utilizado para capturar variacdes nao temporais na demanda, como promocoes,
variagcdes de preco, entre outros fatores exdgenos. A comparacao foi feita por meio do
uso de trés métricas de erro, ARME (Average Relative Mean Error), ARMAE (Average
Relative Mean Absolute Error), e ARMSE (Average Relative Mean Squared Error).
Os resultados demonstram que o modelo proposto — hibrido — foi melhor em todas
as avaliagbes, indicando que o hibrido pode superar as limitagées do LSTM e do RF,
quando em conjunto.

3.2.7 Cubist

O modelo Cubist € um algoritmo de aprendizagem de maquina, desenvolvido
principalmente para tarefas de regressao, sendo conhecido por combinar caracteristicas
de arvores de decisao e regressao linear, sendo um modelo hibrido. De acordo com
Kuhn et al. (2014) , a estrutura do modelo consiste em um componente condicional,
que age como uma fungao segmentada, em conjunto com varios modelos de regressao
linear.

O modelo é operacionalizado de forma que as arvores crescem, e a cada ponto
final existe uma predicao linear, enquanto os ramos ou galhos s&o considerados regras
"if-then”. A seguir, os principais pontos deste modelo:

» Construcao de Modelos Base: Inicialmente, o Cubist constréi modelos de arvore
de decisao, Cada né terminal da arvore (ou seja, cada folha) esta associado a um
subconjunto de dados especifico, com base nas condi¢des “se-entdo” ao longo

do caminho da arvore.

* Regressao Linear em No6s Terminais: Em vez de fazer uma previsao pontual no
né terminal, como é tipico nas arvores de deciséo, o Cubist ajusta um modelo de
regressao linear aos dados associados a cada n6 terminal. Isso permite que o
modelo capture relagbes lineares entre as caracteristicas e a variavel alvo dentro
de cada segmento de dados.

* Regras de Comité: Uma caracteristica distintiva do Cubist é a sua capacidade
de combinar multiplos modelos (chamados de comités) para melhorar a precisao
das previsdes. Cada modelo no comité pode ser aplicado a diferentes regides
do espaco de entrada, e as previsdes sao entdo ponderadas e combinadas de
maneira a minimizar o erro geral.
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» Suavizacao: Para lidar com as transigées entre diferentes modelos de regressao
linear (ou seja, entre diferentes folhas da arvore), o Cubist utiliza um processo
de suavizacgdo. Isso ajuda a garantir que as previsdes sejam mais consistentes e
menos propensas a mudancas abruptas, o que é especialmente Util em casos de
fronteiras de decisao complexas.

Bauer et al. (2020) apresentam um framework automatizado, focado em séries
temporais sazonais; O conjunto de dados utilizado para a avaliacao do framework é
heterogéneo, composto por 150 séries temporais reais e publicamente disponiveis,
coletadas de diversas fontes. A comparagéo é feita em varios métodos de aprendizagem
de maquina, inclusive o Cubist, o qual apresentou em 55% dos splits de treinamento o
menor erro médio de previsdo, mas apenas em 17% dos splits de teste; sendo a métrica
de erro utilizada o MAPE. Ressalta-se a necessidade do sistema de recomendacgao
para escolher o melhor método de previsao neste framework.

Silva et al. (2020) propde uma estratégia inovadora para previsao de vendas
no varejo; a pesquisa foca na previsado de vendas de uma loja especifica da Rossmann,
utilizando uma estratégia de previsdo para um, sete e quatorze dias a frente, aplicando
a Decomposicdo Modal Empirica de Ensemble. Cada componente da série temporal é
treinado separadamente com uma rede neural feedforward, um modelo Cubist € um
modelo SVR, e as previsoes sdo somadas para criar um modelo composto para cada
abordagem. Para previsdo de um dia a frente, 0 modelo EEMD-BRNN mostrou uma
melhora significativa na precisédo, j& em horizontes de previsdo de sete e quatorze
dias, o modelo EEMD-Cubist demonstrou boa eficacia, apresentando melhorias de
erro de 1,30% a 62,80% para sete dias e de 8,92% a 60,41% para quatorze dias, em
comparagao com os modelos ndo decompostos; ademais, a métrica utilizada foi o
MAPE. Os resultados demonstraram boa performance do modelo Cubist quando se
tratando de nao estacionariedade.

3.2.8 MARS

O modelo MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines) é uma técnica de
aprendizado de maquina que combina elementos de regresso linear e splines '° para
criar um modelo flexivel de regressao; sendo algumas vezes utilizada para modelar
relacées nao lineares.

A técnica em questao é amplamente utilizada para modelar relagdes nao
lineares complexas nos dados. Este método divide o dominio das varidveis explicativas
em regides, de acordo com pontos especificos, chamados "nés", criando, assim, um

19 Splines sdo uma técnica matematica usada para aproximar fungées complexas dividindo-as em
segmentos menores e mais simples; o modelo mars utiliza-se de splines lineares em cada né de sua
arvore; os splines lineares conectam a fun¢do em cada nd, criando uma fung¢ao continua,
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modelo que é uma peca linear em cada regido. A técnica é similar as fungdes degrau,
onde a relagéo entre a variavel dependente e independente é alterada em cada "né".

Exemplo de "né":

a1+ 0 X se X <cg,
as + b X seX >,

Onde:

e ay,ao SA0 0S interceptos para cada regiao.
e by, by SA0 0s coeficientes angulares para cada regiao.

e ¢ é o ponto de corte que define cada regido.

O modelo MARS tem o seguinte formato:

fl@)=>cBi(x)
=1
Sendo uma combinacéo linear de uma ou mais fungdes base , e cada funcéao
base tomara uma das trés formas:

e Intercepto
e Funcéao de dobradica ou hinge function

e O produto de duas ou mais hinge function

O modelo MARS, aplicado junto ao método MIMO, com suas fun¢des base,
pode captar interdependéncias entre as varidveis de saida. Bem como os modelos
anteriores, € um método capaz de modelar relagdes nao lineares bastante complexas.
Estes modelos, que sdo adaptativos, podem-se ajustar a caracteristicas especificas
das séries temporais, como séries mais complexas, erraticas ou intermitentes, e mesmo
ser utilizado como auxiliar em um modelo hibrido.

Taylor et al. (2012) em um estudo de previsdo de séries temporais que utiliza o
modelo MARS e a técnica MIMO, para previsdes no ambito de dados financeiros de
alta frequéncia, aplicando médias mdéveis e outras variaveis exdbgenas aos processos
da série temporal. Neste estudo, MARS foi comparado com SVR, e duas redes neurais,
uma BPN e outra CMACNN. A discussao teérica feita neste artigo enfatiza que o método
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pode identificar variaveis preditoras importantes que podem influenciar o resultado das
previsdes e também a interpretabilidade do modelo. Os resultados indicaram que o
MARS teve o melhor MAPE neste estudo em relacao aos demais modelos.

Sahraei et al. (2021) em estudo sobre previsdo de demanda de energia em
transporte, contudo, aplicando cinco diferentes modelos MARS para comparacao, com
intuito de tanto prever quanto ter um nivel de explicabilidade para o fenbmeno da
demanda de interesse. Mehdizadeh et al. (2020) avaliam a estimativa de velocidades
do vento em escalas de curto e longo prazo, utilizando-se de modelos hibridos, especi-
ficamente modelos ARIMA MARS e ARIMA Random Forest, e fazem uma discusséo
acerca das vantagens e melhor desempenho que os modelos autbnomos, capturando
tanto os termos estocéasticos quanto deterministicos; concluem que os modelos autor-
regressivos hibridos de MARS e Random Forest sdo melhores que apenas os modelos
singulares. Menéndez-Garcia et al. (2024) faz também um estudo comparativo entre
modelos, contudo, para prever os precos do cobre, ressaltando a interpretabilidade do
modelo MARS, contudo, néo tdo eficaz quanto o SVR e o MLP, especificamente nesta
pesquisa.

Kim et al. (2020) testaram modelos MARS, M5Tree, KELM e BMA, demons-
trando resultados promissores no que tange ao modelo BMA, um modelo bayesiano;
intencao de ser usado o0 MARS neste contexto — de previsao de fluxo de agua em dois
rios distintos —. Os resultados indicam que o modelo MARS tem resultado comparavel
aos demais modelos em termos de RMSE; contudo, ha uma superioridade da técnica
bayesiana neste ambito.

3.3 MODELOS HiBRIDOS

Os modelos hibridos — séo relativamente recentes, vide umas de suas pri-
meiras aparicbes em Pai e Lin (2004) e posteriormente em trabalhos mais recentes
como Buyulksahin e Ertekin (2019),Qiao et al. (2020),Panigrahi e Behera (2017) dentre
outros. Tais modelos representam uma fusédo entre o modelo classico autorregressivo,
ou suavizagao exponencial, aplicado a componente linear da série temporal e modelos
de aprendizagem de maquina aplicados a parte n&o linear, ou seja, aos residuos. O
procedimento para a construcdo desses modelos hibridos envolve a combinacao de
técnicas MIMO (Mudltiplas Entradas e Multiplas Saidas) e um processo iterativo, onde o
componente iterativo € aplicado a parte linear e o MIMO ¢é aplicado aos residuos da
parte anterior, que € modelada com um dos modelos citados.

Zy =Y + Ny
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et = 2y _Y/t
e = fer—1,60-2, ..., €t—n) + ¢
Z, =Y+ N,

Basicamente, o procedimento, tanto para o modelo de suavizagao quanto para
o ARIMA, sera o mesmo, conforme as equagdes anteriores e o fluxograma a seguir:

Série Temporal Arimal/ETS
Residuos Modelos Ndo Sequenciais Técnica MIMO Combinar PrevisGes

Previsao Final

FIGURA 3 — Metodologia Utilizada
Fonte: Elaboracgao propria

Em linha, os modelos ARIMA e ETS foram utilizados por suas funcbes auto-
maticas do software R, encontrando a melhor forma de cada modelo para os dados,
sem interferéncia. Aqui, os modelos nao sequenciais aplicados aos residuos fizeram
uso também da técnica MIMO, conforme exemplificada na se¢ao 3.4.3; para tal, uma
engenharia de variaveis nos residuos é feita e mesmo nos valores observados.

De forma a poder utilizar a técnica MIMO, o operador de retardo é aplicado na
variavel de residuo ¢, em seis periodos, entao, faz-se uso de uma mediana movel e
também na propria variavel Y;. Aqui, o uso da mediana se da pelo fato de ser robusta a
outliers, sendo uma medida de tendéncia central, e é bastante Util quando a distribuicao
dos residuos nao é simétrica. A aplicabilidade em modelos ndo sequenciais como
Random Forest e SVR pode ser benéfica uma vez que a mediana néo é afetada pela
possivel caracteristica sequencial dos dados.

Um estudo realizado por Guo et al. (2021), sobre modelos hibridos para previ-
s&o de demanda de produtos manufaturados, na China, tratando da técnica prophet?°
com SVR2?'. O modelo prophet é aplicado a componentes lineares, gerando previstes
L, e os residuos ¢; extraidos e aplicados ao modelo SVR; contudo, a previsdo SVR

20 modelo idealizado pelos colaboradores da empresa Facebook, € um modelo de série temporal
baseado em uma abordagem aditiva.
21 Support Vector Regression
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nao fica especificada em iterativa, MIMO ou direta. Ademais, ha indicativo de melho-
res métricas de erro em termos de MSE, RMSE e MAPE, quando comparado com
Holt-Winters, LSTM, SARIMA, o préprio SVR e o Hibrido SARIMA-SVR.

Em linha com o estudo anterior, Abbasimehr et al. (2024), utilizaram-se também
do prophet para modelar a parte linear, no que eles denominaram de séries temporais
cadticas. O indice de Lyapunov maximo (MLYE) é calculado para verificar a presenca
de caos na série temporal. Um MLYE maior que zero indica comportamento caético. Os
resultados para a comparacdao mostram que o modelo hibrido prophet-EMD superou
de forma consistente os modelos individuais em termos de MAPE, SMAPE e RMSE.
O estudo conclui que esta técnica € bastante Util para séries temporais sazonais e
cadticas; sendo as comparacdes feitas contra modelos SARIMA, LSTM, hibridos de
prophet-SVR, ETS-ANN e redes neurais profundas.

Em Sina et al. (2023), foi realizado um estudo sistematico sobre os traba-
Ihos que fizeram uso de modelos hibridos. Nesta varredura, os principais hibridos
encontrados foram combinacoes de: ARIMA, SARIMA com LSTM, ANN e BPNN. Os
modelos hibridos demonstraram um desempenho, em média, superior em termos de
RMSE e MAPE, e especialmente com uso da decomposicao por wavelet. Esta revisdo
sistematica selecionou 22 artigos dentre 1400, indicando que os métodos hibridos
oferecem previsdes, muitas vezes, mais precisas que os modelos individuais. De forma
a denotar o forte uso de técnicas hibridas na literatura e pesquisas continuas, relativas
as técnicas, decomposicdes das séries e tipos das séries temporais, como estudado
nesta dissertacéo.

Rotina para a metodologia utilizada

1. Dada a série temporal y = [y1, v, . . ., yn]%,

2. Define-se o tamanho da amostra de treino lyeino (90%) € da amostra de teste lieste
(10%).

3. Os dados sao utilizados na escala logaritmica, com excecao do Gimnet Poisson.

4. Determina-se o melhor modelo (S)ARIMA(p,d,q) e ETS (E, T, S) usando os dados
de treino (91, 92, - - -, Yiyeino ) -

5. Calcula-se o sSMAPE dos dados de treino.
6. Obtém-se as predigdes dos modelos ARIMA e ETS [41, §a; - - -, Uiyeng ) -

7. Extraem-se os residuos das séries, representando o segundo componente de
interesse e; = y; — ;.
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8. Os residuos do passo anterior sdo inseridos, juntamente com as medianas méveis,
nos modelos ndo sequenciais, para obtencao do modelo.

9. Em adig¢édo ao passo anterior, sdo utilizadas componentes de Fourier.

10. Realiza-se a otimizacao dos hiperparametros dos modelos ndo sequenciais com
um grid de tamanho 100.

11. Por fim, faz-se a predicdo do modelo ndo sequencial [é;,és, ..., €] -

12. A previséo final é obtida combinando as predi¢cdes ETS ou ARIMA thl, com as
previsdes dos modelos ndo sequenciais Y;2.

Relativo a escolha do tamanho da base de treino, no passo dois da rotina para
a metodologia, Bergmeir et al. (2018) ressaltam que uma pratica comum para capturar
padrdes e complexidades de forma efetiva em séries temporais se d4 em alocar uma
porcao significativa de informacgao no treino. Ademais, ressaltam que separar 90% para
o treino é uma préatica comum.

3.4 METODOS DE PREDICAO

Os métodos de predicdo em séries temporais e em geral, predicdes de muitos
passos a frente, tém sido estudados extensivamente em muitos campos da ciéncia;
com isso, diversas técnicas tém sido discutidas e comparadas, dentre elas os métodos
iterativos, MIMO?? e os métodos diretos. O trabalho aqui apresentado fez uso dos
métodos iterativos e MIMO, com utilizacdo de ambas as técnicas nos modelos hibridos.
A seguir, serdo elucidados os métodos, principalmente o método MIMO, com o intuito
de cobrir a teoria e indicar casos de uso; método o qual € o mais jovem dentre 0s
trés, tendo sua proposta inicial em 2009 e, desde entéo, sendo bastante utilizado em
estudos tedricos e na industria como um todo, para atividades de previsao.

3.4.1 Método lterativo

Esta estratégia de predicédo envolve a criagdo de um modelo de séries temporais
minimizando os quadrados dos residuos de uma etapa a frente; o0 modelo pode ser
representado por:

Gean = fulzn) +wn,  w denota um ruido aditivo (3.16)

Aqui, Dy, € definido como {(z;, yin) o, onde z; = {¢r, ..., Pr_ar1} € Yon = Grsns

22 Multi Input - Multi Output
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Conforme indicado pela 3.16, nota-se que os valores de predicao sao retroa-
limentados no modelo para predigbes em H + 2, H + 3,,,,, H + n, portanto o nome
de método iterativo. Um exemplo classico deste método seria um modelo AR(1)23,
denotado por:

p
Yry1 = @+ Z PilYrr1-i + € (3.17)

i=1

onde:

* y,; € a variavel de série temporal.
* a é uma constante.
* ¢; sao os parametros do modelo AR.
* p é a ordem do modelo.
* ¢; € 0 termo de erro branco.
Para a previséo iterativa AR, os parametros na Equacéo (3.17) sdo estimados

recursivamente por Minimos Quadrados Ordinarios (OLS), e as previsdes de y;,;, Sao
construidas recursivamente como:

p
Yepn = O + Z Oiltrh—i

i=1

onde os chapéus indicam valores estimados ou previstos e y; = y; para j < t.

3.4.2 Métodos Diretos

Diferente da estratégia iterativa, a estratégia em questao envolve a criagéo de
um modelo de previsdo separado para cada horizonte de tempo que se deseja prever.
Aqui a expectativa condicional E[X,,.,|X1.,] € 0 alvo desta abordagem para previsdo e
temos férmulas matriciais associadas para a previsao e a covariancia do processo de
erro de previsao.

A expectativa condicional, denotada por E[X, .| X1.,], € central na abordagem
direta de previsao.

23 O processo Y; é dito autorregressivo de ordem 1, com média nula e de forma abreviada AR(1), caso
satisfaga a equacéo: X; = ¢1 X;_1 +¢; € (1 —¢B)X; = ¢; Onde B é denominado operador de retardo,
ouseja BX; = X;_1e(1—¢1B— ¢B*—--- — ¢,B?)X; = W, é o polindmio regressivo de ordem p,
Ademais, X, é estacionario e W, ~ N(0,02) € um ruido branco e ¢, sdo constantes,
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Representacao de dados para cada horizonte de previsao h:

Dh - {(xtv Yt, h)}i\f:td

onde
Ty = {¢t7 SR ¢t—d+1}

Yt.h = ¢t+h7

Um modelo é aprendido para cada h:
Gern = [u(wy) + wn

A previséo, considerando um horizonte h € denotada por

Gern = Fu(Pt, Gr1y- oo Prar1)

Pij = Pij

Esta metodologia foi primeiramente sugerida por Cox (1961), ademais Franses
e Legerstee (2009) indica que a estratégia busca minimizar a soma dos erros quadrados
em previsdes de um passo a frente, mas ndo garante minimizacao para previsoes h
passos a frente, e a estratégia em questao faz » modelos, sendo que cada modelo é
utilizado para prever o préximo passo e retroalimenta-se da previsao anterior feita pelo
modelo h;_; para o treino do modelo atual.

3.4.3 Método MIMO

O método consiste em utilizar uma gama de entradas para predi¢ao de varios
passos a frente. O valor predito ndo é um escalar, porém, um vetor de valores futuros
(Ynt1,YUnt2,5 55, Ynin), de forma a preservar a dependéncia estocastica temporal oculta
nos valores preditos da série — uma vez que os valores de y aplicados ao operador
de retardo séo utilizados no treino, teste e na previsdo. Este método foi primeiramente
proposto por Bontempi (2008) e tem sido utilizado de forma extensiva em diversos
trabalhos, por exemplo: Sahoo et al. (2020),Shehzad et al. (2022), Ptoti¢ et al. (2022) ,
dentre outros.

N
i=1

D = {(%;yz) € (R™ x RH)}
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; C{diso o bita1}sYi = {Givds - - Pivarr—1}

Ut = f(Uts Y1y -+ Yt—ar) + W01
onde:

"+t é o vetor de valores preditos h passos a frente.
* d é a ordem do modelo, ou seja, o numero de lags considerados.

« w' é o vetor de ruidos.

E pode ser sumarizada como :

{vit = f(@) +w (3.18)

Em (3.18) temos o modelo de predicéo e o ruido do modelo (w;), respectiva-
mente, Ademais, para estimacao dos valores futuros :

{Qgt-‘rlv cey qgt-‘rh} = f(ggtv ) qgt—d-‘rl)

A covariancia do vetor de ruido W representa a incerteza ou erro inerente as
previsdes dos modelos. A seguir, a representacdao matricial de cada método e uma
discussao acerca do que essas matrizes dizem sobre cada método:

a2 0 0
0 o2 0
I/Vi’[erado - .
0 0 o?
01 012 O1n
2
021 0Oy O2p
Wdireto -

Ont On2 -+ O
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2
0y O12 -+ O1p
2
021 03 -+ O2pn
Waimo = _
2

onde:

* o7 é a variancia do erro da i-ésima variavel de saida.

* 0;; € a covariancia entre os erros das variaveis i e j.

Para o método iterado, temos uma matriz diagonal, sendo sigma a variancia
do i-ésimo termo de ruido e fora da diagonal, apenas zeros, uma vez que esta técnica
assume que nao ha correlagéo entre os termos de ruido. J& nos métodos direto e
MIMO, é observado o contraste, fora da diagonal temos os termos p;;, que podem ser
diferentes de zero, indicando a correlacao dos termos de ruido.

No método direto, a matriz é simétrica, indicando que pode ou ndo haver
correlagéo entre o ruido em diferentes periodos de tempo.

No método MIMO, a matriz de covariancia ndao é necessariamente simétrica ou
diagonal. De acordo com Taieb et al. (2010), a simetria da matriz implicaria em uma
incerteza reciproca, indicando que as covariancias entre as saidas i e j seriam as
mesmas que entre j e i. No entanto, em sistemas complexos, como séries temporais
macroecondémicas ou microecondémicas, as influéncias podem ser unidimensionais ou
assimétricas, refletindo a natureza intrinsecamente nao linear dessas relacoes.

A relacdo nao-linear significa que a mudanca em uma variavel de saida devido
a um erro em outra variavel de saida ou entrada nao segue um padréo proporcional ou
até mesmo constante. Em muitos sistemas reais, as relacdes complexas entre variaveis
podem envolver interagdes que nao sao bem descritas por modelos lineares; em linha
com o tema, neste trabalho, abordamos modelos que podem captar essa caracteristica
nao linear, como o SVR que pode lidar com relacdes nao lineares usando kernels nao
lineares como o radial basis function (RBF), o GLMnet pode trabalhar bem com alta
dimensionalidade e Xgboost que usa arvores de deciséo e pode capturar relagbes nao
lineares complexas, dentre outros modelos.

Selim et al. (2020), em estudo sobre a propagacéo do erro relativo aos mé-
todos de previsdo, compara as trés técnicas, iterativa, direta e MIMO. Em especifico
ao método MIMO, conclui-se que este é Util para evitar a reducao da acumulacao de
erros e proporciona previsdes bastante estaveis e precisas para multiplos horizontes de
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tempo; quanto ao método mais tradicional, o iterativo, os autores indicam que, embora
eficaz no curto prazo, muitas vezes acumulam-se erros muito rapidamente. Especifi-
camente, 0 modelo SVR e XGBoost utilizados neste estudo apresentaram reducgao
da propagacao dos erros e a tendéncia de capturar melhor as interdependéncias das
variaveis explicativas de saida.

Ademais, o método MIMO tem similaridades e diferencas em relacao aos
processos AR e MA. Em relacao ao processo AR, a dependéncia temporal é uma
similaridade, onde os valores passados sdo considerados para previsao e também a
linearidade, dependendo da escolha subjacente do modelo; as diferengas mais pujantes
residem na caracteristica multivariada e a predicdo em vetores. Quanto aos processos
MA?24 (médias moveis), as semelhancas mais importantes sdo que o método em questao
também pode incorporar os erros em suas predi¢des, especialmente quando o residuo
€ modelado e também a questao da linearidade como na comparacao com o AR; e as
diferencas sdo as mesmas das anteriores.

Em suma, a formulagédo do problema pode ser vista como uma regressao
multivariada, na qual tem a intengdo de minimizar uma func¢ao de erro, por exemplo, o
MSE?>:

N
m}nz lve — f(Yi—1, Yi—2, - - . >Z/t—d)H§
t=1

Diversos métodos de estimacao podem ser aqui usados, como minimos quadra-
dos, maxima verossimilhanca, métodos de regularizacdo como Ridge e Lasso, dentre
outros métodos.

2 v, =€ +0i1€_1+ 0260+ + 0,€.—4 onde y, € um vetor de observagdes no tempo ¢, €, € um vetor
de erros no tempo t, e 01, 6,,. .., 0, sdo os coeficientes do modelo MA, representando os efeitos dos
termos de erro anteriores,

25 Erro Quadratico Médio
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4 METODOS DE VALIDACAO CRUZADA

A validacao cruzada € uma técnica para avaliar um modelo estatistico ou de
aprendizagem de maquina, testando sua performance. Essa avaliacao é de grande
importancia na selecdo automatica e especifica do modelo preditivo; em suma, a
escolha dos hiperparametros que melhor generalizam tais dados. A técnica em questao
consiste em dividir os dados em duas partes: uma de treino e uma de teste, treinar o
modelo na primeira parte, validar na segunda parte e repetir esses passos diversas
vezes.

Estas técnicas de reamostragem avaliam a habilidade de generalizacéo e é
uma forma de prevenir o modelo do sobreajuste — vicio de aprendizagem causado
nos dados de treino — Duda et al. (2000). Ademais, Berrar (2013), também indica
que o sobreajuste € uma questao central no que tange a modelos supervisionados
de aprendizagem de maquina e a necessidade de melhores resultados de acuracia
advindos destes modelos. Como avaliar a capacidade de generalizagcao do modelo ?
Utilizando novos dados provenientes da mesma populagéao da qual os dados que foram
utilizados para criar o modelo Simon (2003).

41 K-FOLD

A técnica em questdao é um método que avalia e otimiza a performance de
modelos de aprendizagem de maquina, o processo divide o conjunto de dados em k
subconjuntos. Em cada iteracdo, uma subamostra € usada como teste e os demais
dados como treino, assim, permitindo a sele¢do de hiperparametros que minimizam
a soma dos erros quadraticos de previsdo. Desta forma, € um método flexivel para
diversos modelos distintos.

Calcula-se a previsdo em cada grupo para cada modelo:

~[—k A~ [—k]
yém)‘]j - /yfm(y’X(k_l)XJ'i‘J’ e(m) )dy>

Avalia-se as predicdes para todas as observacdes e para cada modelo, con-
forme :

v _ (i1 ~=1] A=K A=K
Ym) = Wimyrr - Yimyss )i > - Yimys )
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O critério para selegcao dos hiperparametros é a minimizacao da funcéo a
seguir, neste caso o erro absoluto quadratico médio, porém outra métrica pode ser
usada:

1 A
CVilw) = —[Y = Y (w)l

As escolhas mais comuns para k, séo entre 5 e 10, e quando k£ = n temos a
técnica leave-one-out'

Zhang e Liu (2023) em artigo sobre 0 uso da validacao cruzada k-fold — porém,
nao em séries temporais — para especificagéo errébnea de modelos, demonstram que
quando varios modelos sao utilizados, e feito a predicdo média, é observado de forma
assintética que o risco de predicao se torna o minimo. A funcéao risco, abordada no
artigo, segue conforme :

B(w) = B | (Yoo () = BVt | X,01))

Para a convergéncia assintética dos pesos de validacédo cruzada K-fold para
minimizar o risco de previsao:

R(W)

nfwew R(w) — 1 em probabilidade,

Para a convergéncia dos pesos para modelos corretamente especificados:

T — 1 em probabilidade,

Em se tratando de séries temporais, trabalhos do passado recente (2010 em
diante) tém mostrado resultados promissores para utilizacado de validagao cruzada em
dados que possivelmente sdo sequenciais. Bergmeir e Benitez (2012) apresentaram
um estudo comparativo em séries temporais estacionarias, e os resultados empiricos
demonstrando evidéncia de que em tais condigcdes, a técnica produz resultados mais
acurados que os O0S?.

Bergmeir et al. (2018) realizaram um estudo de simulagéo, comparando o k-fold

padrdo com OOS, utilizaram trés processos de geracao de dados e realizaram 1000
1

procedimento que deixa apenas uma observagéo fora da amostra de treino, sendo a observacao de
teste

2 Fora da Amostra, existe algumas estratégias diferentes dentro deste conceito.
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rodadas de Monte Carlo em cada uma delas. Para cada rodada e processo generativo,
uma série temporal estacionaria é criada com 200 valores. Os resultados sugerem
que, sistematicamente, a validagdo cruzada apresentou estimativas mais acuradas,
indicando a correta especificagdo do modelo.

Cerqueira et al. (2020) fizeram um estudo de simulagao aplicando a técnica
k-fold e algumas variagées da mesma, encontrando 6timos resultados de predicdo em
séries estacionarias, indicando um melhor resultado do que o método OOS. A métrica
de erro utilizada neste estudo foi o RMSE.

Raab et al. (2023) em um estudo espaco-temporal de predicdo em deteccao de
convulsao, aplicando modelos de aprendizagem profunda e aprendizagem de maquina
para tal tarefa. Recorrendo ao k-fold de forma a encontrar os melhores hiperparametros
de tais modelos, reportando 98,8% de acuracia na previsao dos eventos de interesse.
Junaid et al. (2023) também estudando séries temporais, neste caso multimodais, e
também para eventos da &rea da saude, indicaram o uso do k-fold como forma de
validagao cruzada, no qual £ = 10, como uma opc¢ao melhor de validagao do que a
opcéao "leave-one-out".

No ambito das cadeias de suprimento e demandas de produtos, como é o
caso da presente dissertacao, tem-se em Taghiyeh et al. (2023), um estudo de forecast
hierarquico, no qual também foi utilizada a técnica k-fold para previsdo em modelos de
aprendizagem de maquina, fazendo uso para otimizacao de hiperparametros. O artigo
indica o uso da divisdo dos dados em grupos cronoldgicos, garantindo que as previsdes
futuras sejam baseadas apenas em informagdes passadas, evitando vazamento de
informagoes.

Lainder e Wolfinger (2022) fizeram uso do k-fold como validagédo cruzada, e
duas variacdes da mesma técnica, focando na competicdo M5 Uncertainty. Em suma, o
artigo fornece um caminho abrangente para o desenvolvimento de modelos de previsao
de séries temporais de grande eficacia, destacando a importancia da validagao cruzada
adequada, engenharia de recursos detalhada e técnicas de aumento para trabalhar
com séries temporais de caracteristicas diversas.

A seguir um exemplo do plano de validagao:
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Time Series Cross Validation Plan
Fold1 Fold2

2018 2020 2022 2024

Legend training testing

FIGURA 4 — Validagao - K-fold - Exemplo
Fonte: Elaboracao propria

O numero de folds utilizados neste trabalho tem k = 10, seguindo uma gama
de artigos que indicam este valor e inclusive Cerqueira et al. (2020), ja explanado
na comparacado OOS e k-fold; Lines et al. (2018) também o usa em um estudo de
classificacdo de séries temporais, Murray et al. (2022) utiliza-se da estratificagéo & = 10
em estudo comparativo de algoritmos de vanguarda para séries temporais. Ressalta-se
que esta técnica é aplicada apenas em modelos ndo sequenciais.

4.2 JANELA EXPANSIVA

Neste trabalho, a técnica é aplicada para modelos sequenciais, ARIMA, NNETar,
suavizagao exponencial, sendo uma técnica de validagao cruzada muito comum para
dados de série temporal. Neste tipo de validagdo, o conjunto de treinamento comecga
com um tamanho inicial e vai se expandindo, incluindo mais dados a cada iteragao.

O conjunto de treinamento comeg¢a com um tamanho inicial e se expande ao
incluir mais dados a cada iteragao. O conjunto de teste é geralmente um Unico ponto
no tempo ou um pequeno conjunto de pontos subsequentes.

De forma a obter uma estimativa de previsao robusta, Tashman (2000) reco-
menda aplicar esta estratégia em diversas janelas de teste. Cerqueira et al. (2020)
fizeram um estudo, com base em Bergmeir et al. (2018), em séries temporais com no
minimo 500 observacdes e que nao apresentaram valores faltantes, sendo um total
distinto de 149 séries temporais. Em suma, neste estudo, o objeto € verificar qual
método de estimacgéo e validacdo melhor serve para diversos tipos de séries temporais,
estacionarias ou nao. Os autores reportaram que em dados sintéticos, os métodos de
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validacao cruzada, k-fold e modificagées do método, funcionaram melhor do que os
métodos OOS, com séries estacionarias; também, foi realizada a comparagdo com
dados reais, obtendo resultados similares e indicando também as benesses pelo uso
da validagao cruzada. Se tratando de séries ndo estacionarias, as quais foram 77,
observando fortes indicativos de que os métodos OOS — janela expansiva por exemplo
— sao melhores para estes casos.

Hewamalage et al. (2023) argumentam sobre a utilizacdo de métodos mais
orientados a ordem dos dados quando da nao estacionariedade e indicam, através de
uma revisao da literatura, que ndo ha uma técnica ou uma abordagem unica, dada a
complexidade do problema; porém, destacam resultados positivos para o OOS quando
no cenario discutido.

A seguir, uma representacao do método, com seis avaliacbes cumulativas :

Time Series Cross Validation Plan

15000
10000 o000

5000 5000

10000 10000

5000 5000

T

7500

10000

5000

5000
2500

2018 2020 2022 2024 2018 2020 2022 2024

Legend — training — testing

FIGURA 5 — Validacao - Janela Expansiva - Exemplo
Fonte: Elaboragao propria

4.3 GRID LATIN HYPERCUBE

Para realizar as validag6es cruzadas apresentadas, foi escolhido o Grid Latin
Hypercube, o qual € uma técnica utilizada em experimentos de otimizagao e modelagem.
Esta técnica combina duas outras, sendo a busca em grid e o Latin Hypercube.

O grid de busca é uma abordagem bastante tradicional na literatura — vide
McKay et al. (1979),Stein e Boocher (2005) e Muehlenstaedt e Mattson (2006) , dentre
outras referéncias —,para explorar o espacgo de parametros de um modelo ou algoritmo.
Esta técnica divide o espaco de busca com diversos pontos discretos para fazer as
diversas avaliagdes.
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Especificamente em McKay et al. (1979) temos a primeira proposta do método,
sendo uma metodologia de geracdo de amostras, que tem o intuito de cobrir todo
espaco amostral de forma a ndo gerar repeticdes; para que isso seja possivel, dividi
o intervalo de cada variavel de interesse em N intervalos de mesma probabilidade,
com base na distribuicao escolhida para cada variavel (por exemplo, uniforme, normal,
etc.). O préximo passo reside em fazer uma amostra de cada intervalo, e as amostras
sdo combinadas para formar um "hipercubo latino". Uma vantagem do LHS?® sobre a
amostragem aleatdria simples reside na garantia de uma cobertura mais uniforme do
espaco de entrada. Isso pode reduzir significativamente a variancia nas estimativas
das propriedades estatisticas do modelo, como a média e a variancia das saidas, com
um numero menor de simulacées. Entéo, torna o LHS uma ferramenta Gtil em termos
computacionais, ou seja, em situacées onde as simulagcdes sdo demoradas — o que é
uma caracteristica deste estudo, dada a quantidade das séries temporais por tipo de
demanda.

Ademais, conceitos fundamentais do Latin Hypercube :

Divisao do Espaco de Entrada: Para cada varidvel de entrada X;, o espaco
de valor é dividido em N intervalos de mesma probabilidade, ou seja, uma variavel no
intervalo {0,1} pode-se subdividir em 5 intervalos iguais, por exemplo. Matematicamente,
isso pode ser expresso pela fungao de distribuicdo cumulativa F'(z) da variavel de
entrada, onde cada intervalo [a;, b;] € definido conforme:

F(b;) — F(a;) = % paraj=1,2,...,N

Selecao de Amostras: Para cada intervalo definido, uma amostra é selecio-
nada. A selegao é feita de forma que cada intervalo contribua com exatamente uma
amostra, garantindo que todas as partes da distribuicdo sejam representadas. Se z;
representa a amostra escolhida no i-ésimo intervalo, a selecao pode ser representada
por uma fungao de distribuicao inversa F'~!, que mapeia uniformemente distribuidos
pontos de probabilidade P; de volta ao espacgo de entrada:

z; = F~'(P)

Essa equacao garante que cada amostra z; esteja representada dentro de seu respec-
tivo intervalo de probabilidade.

Por exemplo, imaginemos uma demanda intermitente, que tenha quinze pontos
— meramente hipotético —, conforme :

demanda = {10, 20, 0,0, 25, 100, 0, 0, 0, 10, 50, 0,0, 0, 100}

3 Latin Hypercube Sampling
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E que esta demanda seja dividida em trés grupos, sendo de baixa demanda,
moderada e alta, conforme:

* Baixa demanda: demanda < 10

 Demanda moderada: 10 < demanda < 50

* Alta demanda: demanda > 50

O préximo passo sera calcular a fungao de distribuicdo acumulada desta série
temporal de demanda.

: . __ numero de valores de demanda<10
* Baixa demanda: P, = total de valores de demanda

. __ numero de valores de demanda entre 10 e 50
* Demanda moderada: P2 - total de valores de demanda

. __ numero de valores de demanda>50
¢ Alta demanda' P3 - total de valores de demanda

Subsequente, vamos calcular os pontos de probabilidade F;. E possivel usar a
fungéo de distribuicao inversa para fazer o mapeamento inverso, tendo os valores de
demanda correspondentes em cada intervalo.

» Baixa demanda:
8 8

T 1515
Para a baixa demanda, os valores de demanda s&o: 0,0, 0,0, 0,0, 0,0

1

 Demanda moderada: A A

~ 15 15
Para a demanda moderada, os valores de demanda sdo: 10, 20, 25, 10

2

» Alta demanda:

szg

Para a alta demanda, os valores de demanda sao: 100, 100, 50

O proéximo passo consiste em usar a fungéo de distribuicdo inversa para mapear
€sses espacos.
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» Baixa demanda:

x, = F! (%) = valor de demanda correspondente

 Demanda moderada:

Ty =F1 (%) = valor de demanda correspondente

« Alta demanda:

x3 = F~! (g) = valor de demanda correspondente

Dessa forma, podemos obter amostras representativas de cada intervalo de
demanda na série temporal proposta.

Permutacao das Amostras: De forma a evitar a correlag@o entre as variaveis,
uma permutacao aleatéria € aplicada aos pontos de amostra selecionados para cada
variavel. Isso garante que, ao construir o conjunto final de pontos de amostra no espaco
de entrada multidimensional, cada combinacao de intervalos entre as variaveis seja
unica. A permutacao pode ser representada por uma fungéo =; aplicada ao conjunto de
indices dos intervalos para cada variavel i, conforme:

m:{1,2,...,N} > {1,2,...,N}

Essa funcéo € uma bijecao, garantindo que cada intervalo seja mapeado para exata-
mente outro intervalo, sem repeticoes.

Quanto a utilizacao da técnica, observamos na literatura uma gama de artigos
aplicando tal técnica, Hill et al. (2023) utilizaram-se da técnica para sintonia de modelos
baseados em arvore em pesquisa sobre a doenca de Parkinson, especificamente, foi
utilizado para encontrar a melhor combinacao de hiperparametros usando 10 resamples
de validacao cruzada; o objetivo era otimizar os hiperparametros durante o treinamento,
de forma a melhorar a precisao e eficacia dos modelos. Wang et al. (2023) trabalham
no desenvolvimento de um modelo de otimizacdo em dois niveis para a selegao de
membros de uma planta de energia virtual, o método Latin Hypercube Sampling (LHS)
foi utilizado para gerar um grande nimero de subsequéncias, ajudando no processo de
otimizagcdo dos membros da planta de energia; os autores destacam o beneficio de
utilizar o método com programacao inteira, sendo que o modelo proposto conseguiu
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aumentar a receita média diaria da planta em 12,806 RMB e elevar a proporgao de
geracgao de energia nova em média 1,8%.

Wapachi e Diab (2023) em um estudo de séries temporais para utilizacdo em
tempo real em uma usina nuclear, neste estudo foi destacada a eficacia dos modelos
de aprendizado de maquina, especificamente RNNs, na previsdo da resposta de uma
NPP em condi¢des de acidente, criando uma ferramenta para suportar a tomada de
decisdo rapida e reduzir custos computacionais. A inclusdo da técnica Latin Hypercube
na analise permitiu uma exploracao eficiente do espaco de incertezas, contribuindo
para a geragao de uma base de dados abrangente e representativa para o treinamento
dos modelos de ML. Aqui o método LHS foi utilizado em conjunto com Monte Carlo,
para amostrar parametros incertos até que uma amostra estatisticamente significativa
fosse alcangada.

4.4 METRICAS DE ERRO

As métricas de erro sdo um tema bastante explorado na estatistica, matematica,
ciéncias econdmicas, dentre outras areas do saber; de forma a avaliar sistemas,
modelos estatisticos, propostas de mudancgas no "status quo". Comegando pelo MAE -
Mean Absolute Error:

1 &
MAEzﬁglﬂ—m

Sendo uma das métricas mais faceis de se interpretar e computar, contudo,
impossibilita a comparacao entre séries temporais distintas; sendo um erro dependente
da escala, Schaer et al. (2019) em um estudo de projecdo de demanda para artigos
eletrénicos - video games, aplicando modelos ETS, ARIMA com variaveis exdégenas e
sem variaveis exégenas, fez a comparacao entre os modelos utilizando a métrica em
questao e AvgRelMAE, que seré discutida no decorrer da segéo.

A métrica seguinte - RMSE, Root Mean Squared Error, muito utilizada também
no ambito da predicdo macroeconémica e nao apenas da previsdo em geral, € basica-
mente o MAE, mas leva em consideragao os desvios quadraticos e, apds isso, é feita a
raiz quadrada:

1M
— F — F)2
M (Fi = i)

t=1

RMSE =
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Sendo também uma medida de erro absoluto, é notado que o RMSE é uma
medida sensivel a outliers, dado que o quadrado dos desvios tende a amplificar o
impacto como um todo. Entéo, é sempre importante identificar o contexto dos dados.

Chai e Draxler (2014) argumentam sobre a vantagem de se usar o RMSE
em detrimento do MAE, pois valores absolutos sdo bastante indesejaveis em diversos
campos da matematica. Ademais, os autores indicam que dar maior peso a observacoes
discrepantes pode ser melhor para diferenciar a performance entre modelos. Ainda
existe a discussao sobre a importancia de verificar mais de uma métrica de erro, pois
uma métrica acaba enfatizando um aspecto do erro, enquanto métricas diferentes,
combinadas, tendem a captar uma gama maior da caracteristica dos erros.

A métrica de erro MASE - erro médio absoluto escalado, tem sua grande
vantagem no cerne de poder comparar diferentes séries temporais. Essa métrica foi
proposta por Hyndman e Koehler (2006), e € obtida escalando os desvios de predi¢ao
baseados na métrica de erro, MAE, da amostra de teste.

Kim e Kim (2016) fazem uma comparagéo entre métricas de erro sob a 6tica
de demandas intermitentes. A analise é feita em dados semanais de vendas de lubrifi-
cantes industriais - falarei mais sobre o caso dentro das métricas MAPE.

T
%Zt:l |€t‘

MASE =
ﬁ Zi\;2 |F; — Fi4|

Outra métrica de erro bastante discutida em demandas mais problematicas,
como intermitentes e inflacionadas de zero, é a MAPE - erro médio percentual absoluto:

n

MAPE = lz

n
t=1

100
4, |~

Essa métrica expressa a magnitude média dos erros em termos da porcen-
tagem - sendo independente de escala - do valor real; onde A é o valor observado
e Iy o valor predito pelo modelo. Contudo, as revisdes literarias indicam problemas
com esta métrica de erro quando a avaliacao se da em valores muito préximos de zero.
Kim e Kim (2016) indicam uma desvantagem significativa desta métrica, ja comentada
ligeiramente anteriormente, sobre os valores muito proximos de zero; ressaltando que
em inumeras areas de pesquisa os dados contém muitos zeros ou valores proximos,
inclusive nas areas de supply chain.

Nesta linha, uma modificagdo da métrica foi proposta por Makridakis (1993), o
sMAPE - sendo o MAPE, porém, simétrico. Ademais, sua expressao se da por:



68

1~ |F— A
SMAPE = ~ x 100
P> (4] +[E2]) /2

t=1

Hyndman e Koehler (2006) indica que o MAPE da maiores pesos para 0s erros
positivos do que para os negativos, entdo o SMAPE vem para corrigir esse problema,
contudo, essa métrica ainda envolve divisdo por zero e o valor pode ser negativo,
gerando uma interpretagdo ambigua. Ao longo dos anos houve bastante discussao
acerca desta métrica, e diferentes autores acabam por usar diferentes variacoes da
métrica,Hyndman (2014).

A métrica de erro elencada anteriormente — erro percentual médio de arco
tangente absoluto, € uma modificacdo, também, do MAPE. Também tem o intuito de
mitigar algumas falhas ja elencadas da métrica da qual advém. Desenvolvido por Kim
e Kim (2016), os autores avaliaram a métrica em dois datasets reais e um simulado,
obtendo diversos resultados, entre eles que o indicador em questado comparado com
sMAPE, MAPE, MAE e MASE, tem resultados mais robustos na presenca de zeros na
série temporal e também € mais robusto a outliers. Por fim, em uma série de testes
envolvendo dados do varejo americano, os autores concluem que a métrica proposta é
mais parcimoniosa e consegue driblar os problemas do indicador antecessor.

F, - F

1 n
MAAPE = — t
n Z (arc aln (

i=1

7

A métrica de erro AvgRelMAE, média do Erro Absoluto Médio Relativo, advém
da RelMAE, conforme a seguir:

~

|F; — F|

RelMAE; =
e ; 3

A métrica em questao utiliza-se do MAE fora da amostra, como um fator
de escala. O AvgRelMAE indica melhorias em termos de func¢des de perda linear e
quadratica; permitindo zeros e erros bastante préximos de zero, de predi¢des individuais
e pode ser usada em uma gama grande de configuragdes, como tipos de demanda
comentados anteriormente, na segao 2,8.

N A
LN |F - B
AvgReIMAE = — ;:1: e
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5 RESULTADOS

Neste capitulo sera apresentada a engenharia de variaveis, um exemplo sobre
a demanda de 6 séries temporais de pecas de reposi¢ao de forma ilustrativa, e por fim,
os resultados para os trés tipos de séries temporais aqui trabalhados: Suave, Erratico e
Intermitente. Os resultados serdo demonstrados na seguinte sequéncia:

1. Uma tabela resumo do Rank dos modelos por 4 métricas de erro.

2. Uma tabela sobre a contagem das vezes que o modelo foi o melhor.
3. Escolha dos trés melhores modelos por contagem.

4. Analise dos hiperparametros dos melhores modelos, segregados por:

» Séries temporais estacionarias ou nao.

» Séries temporais com autocorrelagdao ou nao.

A andlise dos hiperparametros incluira uma visualizagao gréafica da densidade
conjunta de dois hiperparametros para cada modelo, visando identificar variacées na
densidade entre diferentes tipos de séries temporais, com foco nas caracteristicas
de estacionariedade e autocorrelagdo. Esta abordagem facilita a identificacao das
melhores configuragdes de hiperparametros. A avaliagdo sera complementada por uma
tabela resumo que apresentara a média, o desvio padrao e a quantidade de séries
temporais, segregadas por faixa de inflacao de zeros no caso de séries intermitentes, e
por coeficiente de variagdo nos demais casos. Adicionalmente, graficos de boxplot e
densidade, também segregados pelos tipos de séries temporais, estarao disponiveis
no apéndice A, oferecendo uma andlise granular da densidade conjunta.

A estrutura € iniciada com as intermitentes, as mais dificeis de se modelar, e
subsequentemente as suaves e erraticas que tém caracteristicas semelhantes. Sendo
2850 séries temporais intermitentes, 1982 séries temporais suaves e 1988 séries
erraticas.

O processamento foi realizado em um ambiente Databricks na nuvem, utili-
zando 80 nucleos de processamento. Cada tipo de série temporal demandou cerca
de 8 horas de processamento, devido a busca exaustiva no grid de hiperparametros,
com aproximadamente 100 combinagdes testadas por modelo. O objetivo principal
dessa busca intensiva é identificar as regides do grid onde se concentram os melho-
res resultados, permitindo reduzir significativamente o espaco de busca em futuras
otimizacoes.
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5.1 TECNICAS DE ENGENHARIA DE VARIAVEIS

As transformagdes das variaveis explicativas sdo passos essenciais para a ta-
refa de previsao, usando modelos de aprendizagem de maquina ou modelos puramente
estatisticos. A discussao acerca dessas técnicas ja tem mais de 50 anos, como em Box
e Jenkins (1970) a qual é uma referéncia fundamental na area de séries temporais e
aborda diversas técnicas para modelagem e previsdo de séries temporais, incluindo
métodos de transformacgéo de varidveis e engenharia de caracteristicas. Em Granger
(1969) o economista Clive Granger introduziu o conceito de causalidade temporal e
métodos para avaliar e investigar relacdes causais entre séries temporais. Contudo, 0
foco principal sendo em causalidade, o trabalho de Granger também discute técnicas
para lidar com séries temporais, incluindo transformacdes de variaveis que podem ser
relevantes para a engenharia de caracteristicas.

Recentemente, apds todos os avangos ocorridos nos ultimos 50 anos, obser-
vamos diversos usos destas técnicas. A atividade de forecasting em muitos passos a
frente por diferentes técnicas de aprendizagem de maquina tem sido atividade bastante
explorada na literatura, vide Hond e Fan (2016), Chen et al. (2018), Nie et al. (2012).
Ademais, Ahmadi et al. (2023b), faz um estudo usando modelos estatisticos e de
aprendizado profundo, com técnicas MIMO e iterativas de previséo, sendo também
focado em muitos passos a frente.

Em se tratando das técnicas para transformacéo das variaveis :
5.2 TRANSFORMACOES DE ESCALA:

e Logaritmacgéo: Reduz a assimetria e a heterocedasticidade da série.
e Raiz quadrada: Reduz a assimetria e estabiliza a variancia da série.

e Transformagéo Box-Cox: Permite uma transformagao mais flexivel da série.

DECOMPOSICAO DE SERIES TEMPORAIS:
e Decomposicéo aditiva: Divide a série em seus componentes sazonal, ciclico e
residual.

e Decomposicdo multiplicativa: Divide a série em seus componentes sazonal, ciclico
e de tendéncia.
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5.3 CRIAGAO DE LAGS:

e Lags simples: Inclui valores passados da série como features.

e Lags estacionarios: Ajusta os lags para remover a autocorrelacéo da série.

5.4 ESTATISTICAS DE JANELA:

e Média mével: Suaviza a série e identifica tendéncias.
e Desvio padrao mével: Identifica periodos de alta e baixa volatilidade.

e QOutras estatisticas: Kurtosis, skewness, etc.

EXTRAGAO DE FEATURES ESPECIFICAS DO DOMINIO (DEMANDA):

e Fatores climaticos

e Fatores econdmicos

Estes sdo algumas extracoes possiveis e tratamentos de variaveis, dentre uma
gama maior de possibilidades. Zou et al. (2023) Em estudo sobre previsdo no mercado
acionario, discutiu-se diferentes sub-tarefas de previsdo do mercado de acdes, dentre
elas, a previsdo do movimento de agdes, a previsao de precos de acdes, gerenciamento
de portfélio e estratégias de negociacéo; neste artigo é mencionado o uso da enge-
nharia de variaveis, sendo intrinsecas, como precos, os valores passados das séries
estudadas, indices financeiros e extrinsecas, como o uso de dados textuais, variaveis
macroeconémicas. Sendo transformadas e usadas de varias maneiras, dependendo do
modelo utilizado neste artigo. Tuli et al. (2022) Segue uma abordagem de engenharia de
caracteristicas no TranAD e é fundamentalmente ligada a sua capacidade de processar
séries temporais, considerando tanto caracteristicas intrinsecas quanto extrinsecas dos
dados. O modelo utiliza técnicas avancadas para capturar a dependéncia temporal € a
correlacao entre diferentes variaveis de entrada, sem necessariamente introduzir um
processo manual de engenharia de caracteristicas. Barandas et al. (2020) Temos um
trabalho mais voltado a software e bibliotecas, especificamente em Python — deno-
tando a importancia e utilizagdo destas técnicas e como uma ferramenta automatica
melhora o desempenho dos estudos; a ferramenta em questdo calcula mais de 60
recursos diferentes abrangendo dominios temporais, estatisticos e espectrais; ademais,
a ferramenta trabalha em trés principais dominios : temporal, estatistico e espectral.
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A presente dissertacao aplicou as seguintes transformacdes de variaveis para
as tarefas de extragdo das métricas de erro e previsao:

TABELA 5 — Engenharia de variaveis para previsao de y;

Variavel de Engenharia Descricao

Lag de log(y;) com lag 6 Variavel log(y;_¢)
Média Mével 3 de Lag de log(y;)  Média movel de log(y;) com janela de 3 periodos
Média Mével 12 de Lag de log(y;) Média mével de log(y;) com janela de 12 periodos

Fourier Seno Padrbes sazonais senoidais
Fourier Cosseno Padroes sazonais cossenoidais
Dummies Sazonais Variaveis indicadoras de sazonalidade

A transformagéo log néo é empregada no caso Glmnet Poisson.

Sendo a tabela uma descricao da metodologia empregada nas séries temporais
das trés caracteristicas: suave, erratica e intermitente. O operador de retardo em seis
periodos advém também do horizonte de previsdo o qual € seis periodos a frente;
contudo, a primeira variavel da tabela nao ¢é utilizada apenas para as médias méveis.
International Monetary Fund (2018) realizou uma pesquisa com previsdes em dados
econdmicos, de 1990 até 2016, indicando que previsdes mais curtas para este tipo de
dado podem ser mais precisas uma vez que a mudanca do cenario econdmico nao é tao
provavel, contudo, para cenarios mais longos, ha uma percepcao de superestimacao
nas previsoes, atribuida a natureza imprevisivel da ciéncia econémica, ainda sobre o
horizonte de previséo. Nikolopoulos (2020) em um estudo sobre demandas intermitentes
— as mais dificeis abordadas neste estudo —, indicam por um lado a necessidade da
industria, em termos de inventario e os problemas logisticos, ou seja, a adaptacao do
horizonte de previsdo dadas as necessidades e barreiras do mundo real, concluindo,
em seu escopo, por horizontes menores, sendo passiveis de vieses menores e também
erros; em especifico, neste estudo, as previsées de curto prazo sao de duas semanas
e longo prazo, de até dois anos.

Neste ponto, a escolha da previsdo com janela de seis meses foi decidida pela
necessidade do processo da cadeia produtiva e que permitisse avaliar uma janela de
tamanho médio, quando se tratando da deterioracdo de métricas de erro empregadas
e suas comparagoes.

A seguir, uma tabela descritiva, como exemplo, de duas séries temporais por
cada um dos trés tipos de caracteristica da série temporal — demanda.

Comecando pelas intermitentes :



7.5
2501
s
0ol I i1 I II mnn I“I IIII I II III m II miil
20I18 2D|2E| 20I22 2D|24
Month
2.0
1.54
5‘1.0—
0.0 I I I I
2018 2020 2022 2024
Month
FIGURA 6 — Demanda - Intermitente
Fonte: Elaboragéao propria
Erraticas:
400 A
300+
=
200 A
Il [ I|| ] I
01— == = = —— —
2022 2023 2024
Month
400
Z
&)
200 4 | ‘ ‘
U' - I I | I — R p—— __I ———— - _l-_____I_T_____-__-_l______-_-__T
2018 2020 2022 2024
Month

FIGURA 7 — Demanda - Erratica
Fonte: Elaboragéo propria

Suaves:

73



74

300

200

Qty

1004

2018 2020 2022 2024
Month

o
1

1501

1001

Qty

504

[=]

smnnlan III'II- Il-lll‘llllll I III- I II‘IIIIIl III.II ‘l“l IIIIII IIIII -‘IIIIIII III‘II

2018 2020 2022 2024
Month

FIGURA 8 — Demanda - Suave
Fonte: Elaboragéo propria

=

Tabela resumo:

Peca Tipo de Demanda Meédia D,padrao Mediana Coef,Var Perc,zero

1 Erratica 40,73 111,83 3,0 2,75 0,23
2 Erratica 66,57 106,91 2,0 1,61 0,17
3 Intermitente 1,38 1,89 1,0 1,37 0,44
4 Intermitente 0,24 0,53 0,0 2,21 0,81
5 Suave 29,01 24,03 24,5 0,83 0,00
6 Suave 56,95 44,25 45,0 0,78 0,00

TABELA 6 — Descritivo das Pecas
Resumo sobre caracteristicas da série temporal por tipo de demanda

Por fim, existe uma diferenca clara advinda da segregacao dos tipos de de-
manda. Enquanto as intermitentes e erraticas, escolhidas randomicamente na amostra,
tém algum percentual de zeros em suas séries temporais, as suaves apresentam zero
ocorréncias; além disso, apresentam maior variabilidade, notadamente pelos seus
coeficientes de variacdo. Olhando mais a fundo, também é perceptivel a diferenca entre
intermiténcia e erratica, quanto ao percentual de zeros, sendo a primeira mais incidente;
ademais, a primeira vista, a suave parece a mais amigavel para ser modelada, uma
vez que nao constam zeros e seus desvios padrdao sdo menores que a média.

5.5 INTERMITENTES

Séries temporais com a caracteristica de intermiténcia apresentam periodos
com zeros, muitas vezes seguidos, como visto na tabela 6, sendo o exemplo de apenas
duas das 2850 séries temporais intermitentes aqui avaliadas.
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TABELA 7 — Rank Médio - Intermitentes

Técnica Modelo Rank_smape Rank_mae Rank_rmse Rank_mase
Mimo Glmnet - Poisson 4,64 9,19 8,69 8,36
Mimo SVR 5,59 8,61 7,77 7,84
Hibrido Arima - SVR 7,10 8,87 7,94 8,54
Mimo Random Forest 7,39 7,96 7,64 7,75
Mimo Glmnet 7,41 7,22 6,63 7,22
Mimo Mars 7,82 7,90 7,13 7,81
Hibrido Arima - Xgboost 7,83 8,86 9,38 8,70
lterativo Arima - benchmark 7,97 7,51 6,90 7,62
Hibrido Arima - GLM 8,05 7,27 6,66 8,03
Hibrido Arima - RF 8,17 7,46 7,19 8,07
Hibrido Arima - Mars 8,21 7,49 6,99 8,22
Mimo XGboost - tweedie 8,82 6,58 7,22 6,88
Mimo XGboost 9,16 8,89 10,23 8,57
Hibrido NNAR 9,99 9,99 11,18 9,46
Mimo NNET 11,40 5,77 8,06 6,49

A tabela 7 demonstra o rank médio por métrica de erro, e esta ordenada
pelo menor Smape — métrica que reduz e tenta controlar as diferencas de escala,
a parte simétrica, refere-se ao denominador da métrica —, temos que para estas
séries temporais com uma maior representatividade de zeros, o0 modelo elastic net com
distribuicao poisson, teve o melhor rank, seguido pelo SVR e o hibrido Arima SVR.
Contudo, na tabela 8, temos que mesmo o rank médio do poisson ser o melhor, ndo
necessariamente este foi o melhor na contagem das séries temporais,

TABELA 8 — Modelo Campeéo - Intermitentes

Modelo Rank_smape Percentual
Arima - SVR 600 0,209
Glmnet - Poisson 480 0,167
SVR 366 0,127
Arima - Xgboost 352 0,122
Arima - RF 201 0,07
NNAR 172 0,060
XGboost 172 0,060
Arima - Mars 106 0,037
Random Forest 100 0,035
Arima - GLM 97 0,034

Como visto na tabela 8, os trés mais representativos por contagem de séries
temporais sdo: Arima SVR, um modelo hibrido, GImnet com distribuicdo Poisson e
SVR — Support Vector Regression; com suas respectivas contagens, sendo o primeiro
modelo, campedo em 589 das 2875 séries temporais intermitentes avaliadas. O mesmo
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segue para os dois outros modelos campedes. Ademais, a sequir, as séries temporais
separadas por estacionariedade e autocorrelacéo:

TABELA 9 — Estrutura Temporal - Intermitentes

Estacionaria Autocorrelacionada Contagem

Nao Sim 319
Nao Nao 505
Sim Sim 358
Sim Nao 1668

Por fim, como esse tipo de série temporal apresenta grande proporcéo de
zeros, em muitos casos, a seguir a representacao da distribuicdo de zeros em todas as
2850 séries temporais :

Distribuicdo de Inflagdo Zero

2.0

£1.0

0.5

0.0

0.00 0.25 0.50 075 1.00
Inflag@o Zero

FIGURA 9 — Distribuicao de zeros - Intermitente
Fonte: Elaboragéo propria

Como denotado pela linha tracejada, a média de zeros reside em cerca de
54%, ou seja, em séries temporais mensais, que se iniciam no primeiro janeiro de 2017
e se encerram em dezembro de 2022, em média, com 54% dos meses apresentando
auséncia de demanda.

5.5.1 Arima- SVR

Sendo uma proposta hibrida, composta pela modelagem Arima na parte linear
e 0 modelo SVR para os residuos, a parte ndo linear. A seguir, serdo apresentados
os resultados para os hiperparametros do modelo de aprendizagem de maquina, e
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pela segregacao da quantidade de zeros em cada série temporal, se € uma série
estacionaria ou nao, e se € autocorrelacionada ou nao.

Comecando pela densidade dos hiperparametros de Custo e Rbfsigma, do
modelo SVR, com kernel gaussiano, Ambos os eixos estdo em log base 10. A seguir,
analise gréfica da densidade conjunta dos parametros , para os casos de séries
temporais, estacionarias e nao estacionarias:

Estacionaria Né&o Estacionaria

Log(RBF Sigma)
Log(RBF Sigma)

2 0 2 4 2 0 2
Log(Cost) Log({Cost)

FIGURA 10 — Densidade Conjunta - Arima SVR - Estacionariedade - Intermitente

A seguir, densidade conjunta dos parametros Cost e RbfSigma, para os casos
de séries temporais, Nao autocorrelacionadas e Autocorrelacionadas:
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N&o Autocorrelacionada Autocorrelacionada
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Log(RBFSigma)
Log(RBFSigma)
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FIGURA 11 — Densidade Conjunta - Arima SVR - Autocorrelagéo - Intermitente

Em ambos os casos , aparenta uma concentracao perto dos valores -2, ou
seja 102 = 0,01, cerca de 0,01, em suma, valores pequenos para os hiperparame-
tros do modelo. Contudo, € perceptivel diferencas entre os casos estacionarios e nao
estacionarios, quando da incidéncia do parametro Cost, proximos ao valor 2 e a expres-
sividade das curvas de nivel, as quais sao um tanto diferentes - com areas de incidéncia
maiores em autocorrelacao e nao estacionariedade. Ademais, comparando 0s casos
de ndo autocorrelacao e autocorrelacédo, também, demonstra uma certa bimodalidade
entre {—2, -2} e {—2,2}, ou seja, o pardmetro de custo em valores mais expressivos,
ocorrendo quando a série temporal tem comportamento autocorrelacionados ou nao
estacionarios. Por fim, em termos de variabilidade, os graficos demonstram essa carac-
teristica com maior forca nos casos autocorrelacionados e ndo estacionarios, com as
areas de densidade sendo maiores e mais espacadas que seus pares estacionarios e
nao autocorrelacionados,

A sequir, sera analisada a variabilidade dos hiperparametros quando distribui-
dos pela inflagéo de zeros das séries temporais, uma vez que, em se tratando de séries
intermitentes, como visto pelo grafico 11, tem-se que a representatividade de zeros é
grande. Para tal, foi utilizada a separacéo por quantis, para segregacao do percentual
de zeros em faixas.

5.5.1.1 Parametros SVR - Hibrido

Os gréficos contendo boxplot e densidade dos parametros sdo encontrados
no apéndice A. A sintese a seguir sera apresentada no formato tabela, com ambos
parametros do modelo SVR e kernel Rbf, sendo Cost e Rbf, Inflagdo de zeros, desvio
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padrao (SD) e média do logaritimo base 10, e por fim a quantidade de séries temporais
em cada segregacao (Qtd).

TABELA 10 — Parametros SVR - Autocorrelagao - Intermitente

Inflacado Autocorrelacao? Sd-Rbf Media-Rbf Sd-Cost Média-Cost Qtd

0-0,5 Sim 0,89 -1,01 2,01 0,83 58
0-0,5 N&o 1,67 -0,55 2,06 0,69 98
0,51-0,59 Sim 0,75 -1,12 2,12 0,70 33
0,51-0,59 Nao 1,46 -0,89 2,10 0,35 111
0,60-0,69 Sim 0,82 -1,17 1,98 1,35 28
0,60-0,69 N&o 1,05 -1,09 1,95 0,73 115
0,70-0,94 Sim 0,87 -0,93 2,06 1,12 19
0,70-0,94 Nao 0,87 -0,93 1,92 1,40 131

A tabela 10 faz a sintese de escolha dos parametros Cost e Rbfsigma que
reduziram o erro de treinamento, indicando diferencas mais fortes de média entre os
casos de menor inflacao de zeros quando das médias dos hiperparametros (0 - 0,59),
sendo os casos de autocorrelagédo para cost com valores maiores, por exemplo 10%83
e para sigma o inverso em 10~1%!; mais comentarios sobre os resultados no proximo
paragrafo.

A sequir, o kernel RbfSigma:

202

K(x,z') = exp <—M> (5.1)

Este kernel é conhecido por sua capacidade de trabalhar com dados de carac-
teristicas nao lineares,

* Rbf: A média do desvio padrao deste parametro € sobremaneira menor nas
séries com autocorrelacao, indicando que a presenca de autocorrelacao permite
uma escolha, talvez, mais estavel e menos dispersa — se tratando de menores
inflacdes de zeros. Sugerindo que o modelo se ajusta melhor e com menos
variabilidade quando ha autocorrelacao.

» Cost: Os desvios padrao sao bastante proximas entre 0s grupos, porém a média
no grupo sem autocorrelacdo tende a ser menor, sugerindo que o modelo dexaria
mais erros ocorrerem, uma caracteristica de maior generalizag&o.

Em suma, a presenca da autocorrelagao parece trazer uma maior estabilidade
para o grid do parametro RBF, o que pode resultar em um modelo que se adapta
melhor as caracteristicas dos dados. Em séries com a caracteristica de auséncia de
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autocorrelagao, a escolha parece ser mais dificil, tendo maior variabilidade em RBF.
Ademais, nos casos em que a média de RBF é mais baixa, a média do parametro custo
€ maior.

Seguindo para a caracteristica de estacionariedade, e sua dupla natureza.
Bem como no caso de autocorrelagcédo, € notado que para o caso de auséncia de
autocorrelacao a variabilidade € menor, quando da analise grafica, em comparacao ao
caso autocorrelacionado.

TABELA 11 — Parametros - Estacionariedade - Intermitente

Inflacido Estacionaria? Sd - Rbf Media- Rbf Sd-Cost Média-Cost Qtd

0-0,5 N&o 0,92 -0,98 2,11 1,28 44
0-0,5 Sim 1,59 -0,62 1,98 0,53 112
0,51-0,59 Nao 1,71 -0,71 2,04 0,18 28
0,51-0,59 Sim 1,22 -1,00 2,12 0,49 116
0,60-0,69 N&o 0,89 -0,99 2,13 0,99 40
0,60-0,69 Sim 1,05 -1,15 1,90 0,80 103
0,70-0,94 N&o 0,82 -0,98 1,95 1,40 50
0,70-0,94 Sim 0,90 -0,90 1,93 1,34 100

A tabela 11 demonstra que em casos ndo estacionarios, temos menores
variagdes do parametro sigma em Rbf, em 3 dos quatro cenérios de inflagdo de
zeros. Ja nos casos estacionarios, de natureza mais previsivel, principalmente para
menor faixa de inflagdo de zeros, permitiu uma distingdo mais clara do parametro Cost,
indicando que para este caso estacionario, temos 10°°3, indicando uma maior tolerancia
a erros; ademais, os desvios padrao deste parametro sao bastante homogéneos e
grandes, refletindo o grafico de densidade e também nos casos do parametro de kernel.

» Rbf: Séries ndo estacionarias geralmente apresentam um desvio-padrao menor
para o parametro RbfSigma, sugerindo menor variabilidade, exceto no intervalo
de 0,5-0,59 onde a série ndo estacionaria tem um desvio-padrdo maior.

» Cost: As séries ndo estacionarias parecem ter uma maior variabilidade no para-
metro Cost, sugerindo que a adaptacao do modelo a essas séries pode ser mais
complexa.

5.5.1.2 Comentarios Finais - ArimaSVR

Ambas as caracteristicas das séries temporais, autocorrelacao e estacionarie-
dade, demonstram um certo grau de escolha de parametros para otimizar a captura
destes padrdes nos dados; aqui observamos algumas diferencas mais acentuadas
guando da presencga de autocorrelagdo e o comportamento do parametro sigma RBF
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e também no parametro Cost. Enquanto a autocorrelagao pede um modelo mais pe-
nalizativo e menos sensivel, vide as médias de Cost, a estacionariedade permite um
modelo mais sensivel com penalidades menores. Essa dicotomia observada salta aos
olhos quando desta anélise, fazendo uso destes dados temporais com a técnica MIMO
de predicao.

5.5.2 GImnet - Poisson

Aqui temos a proposta MIMO, composta pela modelagem por meio do modelo
GImnet com distribuicao de probabilidade Poisson, fazendo uso da técnica de previsao
: MIMO. Sem diferenciagao ao item anterior, a analise sera apresentada seguindo a
mesma logica.

Comecando pela densidade dos hiperparametros de mixture e penalty. Ambos
0s eixos estao na escala natural, sem alteracdo, uma vez que esses parametros variam
entreOe 1.

Estacionaria Né&o Estacionaria

Penalty
Penalty

D.IE U.I4 U.IE U.IB U.I2 U.Id- U.IE D.IB
Mixture Mixture
FIGURA 12 — Densidade Conjunta - Gimnet Poisson - Estacionariedade - Intermitente

Fonte: Elaboracao prépria

Em ambos os casos, denotado pelo grafico 12, ha uma concentragdo do
parametro mixture entre 0,6 e 0,8, se aproximando mais da penalizacao L1 (lasso) —
sendo a area superior direita de maior densidade em ambos os casos. A diferenga
mais pujante entre a estacionaria e a ndo estacionaria reside no fato de a estacionaria
ter maior variabilidade e uma densidade em torno de 0,1 do parametro penalty e 0,2
de mixture, mais expressiva que no caso nao estacionario; contudo, este ultimo tem
uma area de ocorréncia maior que o anterior quando do mixture entre 0,6 € 0,8 € a
penalidade entre 0,1 e 0,2.
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Para o grafico 13, percebe-se que as séries autocorrelacionadas tém densidade
mais forte em torno de 0,8 do parametro mixture e uma penalidade mais alta — a
necessidade de uma penalizacao mais alta para modelar a autocorrelagcéo entre os
dados. Contudo, parece ter uma maior variabilidade da combinacao dos parametros
guando comparada a nao autocorrelacionada, suas areas de densidade sdo mais fortes
em regides distantes da &rea de maior densidade. Ja a ndo autocorrelacionada também
tem sua maior densidade em niveis de penalizagdo acima de 0,3, entretanto, parece
ser a unica area de grande relevancia da combinagao do parametro, e tendo sua area
de maior densidade visivelmente maior que a do caso antagénico.

N&o Autocorrelacionada Autocorrelacionada

Penalty
Penalty

D.IE U.I4 D.IE D.IS D.IE U.Iel- D.IE U.IB
Mixture Mixture
FIGURA 13 — Densidade Conjunta - Gimnet Poisson - Autocorrelagao - Intermitente

Fonte: Elaboracao prépria

55.2.1 Parametros Glmnet - MIMO

Os parametros do modelo GImnet com distribuicdo Poisson, conforme a tabela
12, a qual esta marginalmente diferente das anteriores. Optou-se por este formato
pois as diferencas entre os parametros Mixture e Penalty foram bastante marginais e
homogéneas em termos de média e desvio padrao.
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TABELA 12 — Resumo - Glmnet Poisson - Intermitente
Inflacao 1 2 SD-Mix Meédia-Mix SD -Penalty Média- Penalty Qtd

0,02-0,4 n&o sim 0,20 0,67 0,11 0,24 20
0,02-0,4 nao nao 0,23 0,57 0,09 0,25 21
0,02-0,4 sim sim 0,26 0,56 0,10 0,23 15
0,02-0,4 sim nao 0,20 0,62 0,08 0,28 68
0,41-0,5 nao sim 0,24 0,58 0,09 0,19 14
0,41-0,5 nao nao 0,20 0,57 0,09 0,26 27
0,41-0,5 sim sim 0,21 0,42 0,10 0,22 14
0,41-0,5 sim néo 0,22 0,56 0,09 0,25 68
0,51-0,60 n&o sim 0,27 0,48 0,10 0,23 11
0,51-0,60 né&o néao 0,22 0,52 0,10 0,23 17
0,51-0,60 sim sim 0,20 0,60 0,10 0,24 15
0,51-0,60 sim n&o 0,21 0,53 0,09 0,24 71
0,61-0,88 nédo sim 0,20 0,41 0,09 0,22 8
0,61-0,88 nao nao 0,19 0,61 0,07 0,30 20
0,61-0,88 sim sim 0,21 0,48 0,11 0,21 12
0,61-0,88 sim néo 0,24 0,53 0,09 0,25 76

1 = "Estacionaria ?"; 2 = "Autocorrelagdo ?"

Aqui vemos que diferentes combinagdes de estacionariedade e autocorrelagao
levam a diferentes escolhas, em média, do parametro mixture e de penalizagéo L1 e L2.
Contudo, em muitos casos, essas diferencas sao bastante marginais. Quando se trata
da variabilidade da incidéncia de ambos parametros, quase nao ha diferenca visivel.

* Mixture: A média do parametro apresenta diferencas maiores quando da baixa
inflagdo de zeros e auseéncia de estacionariedade e também alta inflagéo e au-
séncia de estacionariedade que é o caso mais distinto com 0,41 e 0,61, indicando
que uma alta inflacdo de zeros e auséncia de estacionariedade com presencga
de autocorrelacao a mistura tende mais para modelos esparsos e auséncia de
autocorrelagdo para modelos para modelos com coeficiente pequenos, porém
diferentes de zero.

» Penalty: o parametro em questéo, determinante da magnitude da penelizagdo de
regularizagao, apresenta, também, as maiores diferencas nos casos de inflagcdes
mais altas de zero e auséncia de estacionariedade. Aqui também, a variabilidade
da incidéncia do parametro ndo apresenta diferengas além das marginais.

5.5.2.2 Comentarios Finais - GLMNET Poisson

Aqui vemos que, apesar do uso de diversas variaveis, que advém da técnica
MIMO, a penalizacao nos parametros ndo chega a ser tao severa, e o balanceamento
do modelo é parcimonioso, tendo um valor maximo de 0,67 e uma penalidade maxima
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em séries de maior inflacdo em 0, 3, ainda fazendo uso das variaveis mais proximas
de um componente temporal, como as médias moveis de y e aumentadas de Fourier.
Aqui enfatizo uma limitacao: a quantidade de séries temporais por faixa. Talvez, com
mais séries temporais, possamos observar diferencas mais interessantes entre os

parametros.

5.5.3 Support Vector Regression

Aqui temos a segunda proposta MIMO, sendo o modelo que ficou em terceiro
lugar pela métrica de erro escolhida. O modelo em questao segue com o kernel
RbfSigma, igual ao primeiro modelo desta secao; contudo, aqui o SVR foi utilizado
diretamente na série temporal e ndo nos residuos de um modelo ARIMA de forma

anterior.
Comecando pela densidade dos hiperparametros Cost e RbfSigma. Ambos os
eixos estdo na escala log base 10.

Estacionaria N&o Estacionaria

RbfSigma
RbfSigma

-2 0 2 4 2 0 2 4
Cost Cost
FIGURA 14 — Densidade conjunta - SVR - Estacionariedade - Intermitente

Se tratando do caso estacionario ou nao, ha uma concentracdo em valores pe-
guenos do RbfSigma, uma diferenca interessante nestes casos reside na bimodalidade
aparente do caso nao estacionario, em torno do custo -2 e +2, j& no caso estacionario,
demonstra uma densidade mais forte em torno de 3,5 — 4 no parametro custo. Em
suma, o caso nao estacionario demonstra uma variabilidade maior.
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-0.51 -0.51

-1.0 -1.04

RbfSigma
RbfSigma
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-2 0 2 4 -2 0 2 4
Cost Cost

FIGURA 15 — Densidade conjunta - SVR - Autocorrelacao - Intermitente

No caso de autocorrelagédo e ndo autocorrelacdo, comecando pela ndo autocor-
relagdo, apresenta duas areas de maior densidade, representando uma bimodalidade,
0 que implica em dois conjuntos distintos onde os hiperparametros tém melhor efica-
cia. No caso autocorrelacionado, ha uma Unica regido grande amarela, sugerindo ser
unimodal e mais larga, indicando uma ampla gama de hiperparametros possiveis com
tendéncia a valores de custo mais altos. Em se tratando de variabilidade, o grafico
autocorrelacionado demonstra uma gama maior de valores a serem considerados, e 0
grafico ndo autocorrelacionado, tendo dois picos bem definidos, demonstra que alguns
valores sao preferiveis a outros.

5.5.3.1 Parametros SVR - MIMO

Analisando tabela 13, € notado que algumas diferengas tanto em termos de
média quanto da variabilidade pelo desvio padrdo, em ambos os parametros.

TABELA 13 — Parametros SVR - MIMO - Autocorrelagéao

Inflacao Autocorrelacio? Sd-Rbf Media-Rbf Sd-Cost Média- Cost Qtd

0,24-0,5 sim 2,25 0,66 2,14 0,80 24
0,24-0,5 nao 2,05 0,45 2,05 1,25 65
0,51-0,60 sim 0,91 -1,34 2,54 0,50 22
0,51-0,60 nao 1,32 -1,35 2,08 0,71 69
0,61-0,69 sim 1,57 -1,38 2,65 1,28 13
0,61-0,69 nao 1,41 -1,38 2,27 0,82 75
0,70-0,86 sim 2,12 -0,91 2,46 1,25 14

0,70-0,86 nao 0,57 -1,71 2,61 0,63 77
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» Rbf: A média deste parametro se confundo nos casos centrais de inflagao de zeros,
contudo seus desvios sao diferentes; sendo os casos de autocorrelacéo presente
com maiores desvios padrdo. Ja no caso sem autocorrelagcédo, tendo menores
variagdes, pode indicar séries mais estaveis sem necessidade de modelar a
dependéncia entre os dados.

» Cost: Aqui os desvios padrdao sdo muito préximos, contudo, as médias apresentam
as diferencas mais pujantes. A média quando da presenca de autocorrelacao
tende a ser menor em casos de mais baxa inflacao de zeros, indicando uma
menor penalidade por erro e no caso sem autocorrelagéo, valores maiores nestes
casos, indicando maior penalidade em dados sem depedéncias tao claras.

Especificamente, a faixa 0,24 — 0,5 nos permite observar uma média maior
para RBF e menor para o parametro Cost, e vice-versa, indicando que na presenca
de autocorrelagao, existe uma incidéncia mais flexivel em RBF e mais punitiva no
parametro Cost.

A seguir, a mesma comparacao, agora para auséncia ou presencga de estacio-
nariedade.

TABELA 14 — Parametros SVR - MIMO - Estacionariedade

Inflacdo Estacionaria? Sd - Rbf Media-Rbf Sd-Cost Meédia- Cost Qtd

0,24-0,5 nao 2,18 0,66 2,26 0,85 28
0,24-0,5 sim 2,06 0,44 1,98 1,25 61
0,51-0,60 nao 0,73 -1,50 2,28 0,71 27
0,51-0,60 sim 1,38 -1,29 2,17 0,64 64
0,61-0,69 nao 1,36 -1,53 2,32 1,05 22
0,61-0,69 sim 1,46 -1,33 2,34 0,83 66
0,70-0,86 nao 1,01 -1,63 2,25 -0,26 30
0,70-0,86 sim 1,01 -1,56 2,62 1,22 61

* Rbf: aqui temos valores mais distintos na faixa de baixa inflagao de zeros em
termos de média, muito similar ao caso de autocorrelacao. Os demais casos
apresentam niveis similares nas mmédias segregadas.

» Cost: Aqui os desvios padrao sao muito proximos, contudo, as médias apresentam
as diferencas mais pujantes. A média quando da auséncia de estacionariede tende
a ser menor em casos de mais baxa inflacao de zeros e muito alta, indicando uma
menor penalidade por erro e no caso ndo estacionario, valores maiores nestes
casos, indicando maior penalidade em dados de média a invariancia inconstantes.

Em séries com muitos zeros, as médias do parametro Sigma do kernel ficam
muito préximas, em valores baixos, como 10~1% = 0,03, indicando um decaimento
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mais suave da fung¢ao de kernel, sugerindo um modelo menos sensivel as variagcoes
pontuais, uma caracteristica das séries com inflagdo de zeros.

5.5.3.2 Comentarios Finais - SVR

Nas séries temporais estacionarias ou ndo, € observada uma homogeneidade
em termos de desvio padrao do parametro, em quase todas as faixas de inflacao de ze-
ros. As séries com presenca de autocorrelagdo exigem uma abordagem mais dinamica,
indicando desvios diferentes no parametro de kernel, ajustando os parametros para
acomodar a dependéncia temporal entre observagdes mais proximas; assim, 0 modelo
tem a capacidade de prever com mais eficacia. A técnica MIMO tem a intengéo de
ajudar a melhorar a robustez do modelo ao lidar com a imprevisibilidade e a variagéo
nestas séries temporais com inflacdo de zeros, e fornece um ambiente que captura as
correlacdes cruzadas e as possiveis dependéncias mutuas.

5.6 SERIES TEMPORAIS - SUAVES

A analise das séries temporais suaves segue da mesma forma que na secao
anterior, com o ranking médio das métricas de erro, seguidas da tabela com a contagem
pelo rank do SMAPE, indicando os trés modelos campedes.

TABELA 15 — Ranking dos Modelos

Técnica Modelo Rank_smape Rank_mae Rank _rmse Rank_mase
MIMO  GIimnet 7,68 8,05 8,07 8,15
MIMO  Random Forest 8,29 8,63 8,53 8,73
MIMO  XGboost - Tweedie 8,40 8,47 8,54 8,57
MIMO SVR 8,41 8,33 8,27 8,43

lterativa benchmark 8,59 8,52 8,42 8,61
MIMO  Cubist 8,76 9,15 9,50 9,22
MIMO  GIimnet - Poisson 8,88 10,58 11,00 10,57
MIMO  Mars 8,90 9,01 8,98 9,08
MIMO  Nnet 9,07 8,97 8,64 9,06
Hibrido Exp - Random Forest 9,11 9,00 9,02 9,07
Hibrido Arima - Glmnet 9,51 8,97 8,75 8,86
Hibrido Exp - SVR 9,68 9,47 9,26 9,51
Hibrido Arima - Random Forest 9,77 9,20 9,02 9,00
Hibrido Arima Xgboost Res 9,93 10,46 10,71 10,45
Hibrido Arima - SVR 10,04 9,22 8,86 9,03
Hibrido Arima - MARS 10,14 9,63 9,43 9,45
MIMO  XGboost 12,13 11,82 12,05 11,77

Iterativo NNAR 13,36 13,21 13,65 13,13

Aqui, temos como campedes trés propostas hibridas do ARIMA, configurando
mais uma vez o Arima SVR, e depois hibridos com modelos Random Forest e XGboost.
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TABELA 16 — Ranking dos Modelos - Contagem

Modelo Rank Contagem Percentual
Arima - RF 187 0,097
Arima - Xgboost 176 0,091
Arima - SVR 147 0,076
Glmnet - Poisson 139 0,072
NNAR 124 0,064
Nnet 121 0,063
Cubist 120 0,062
Arima - Glmnet 115 0,06
Arima - MARS 111 0,058

Ademais, a seguir, as séries temporais separadas por estacionariedade e
autocorrelagao:

TABELA 17 — Estrutura Temporal - Suaves

Estacionaria Autocorrelacionada Contagem

Nao Sim 535
Nao Nao 387
Sim Sim 433
Sim Nao 627

A seguir, temos a analise dos hiperparametros para estes casos. Para os casos
intermitentes, utilizou-se a segregacéo por inflacao de zeros; aqui, em séries suaves,
de caracteristica de auséncia de zeros, optaremos pelos coeficientes de variacédo, no
intuito de verificar as diferencas entre séries mais e menos variaveis e os efeitos na
escolha dos parametros.

5.6.1 Arima - Random Forest

Sendo uma proposta hibrida, com o0 modelo Random Forest para regressao e
técnica MIMO aplicadas aos residuos do modelo ARIMA.
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FIGURA 16 — Densidade conjunta - ArimaRF - Estacionariedade - Suaves

Para o caso estacionario e nao estacionario percebe-se uma unimodalidade,
sendo a diferencga principal na quantidade média de arvores, onde o caso estacionario

tende a 10> e o ndo estacionario em 10*°. Ademais, as curvas de nivel do caso
estacionario apresentam uma certa forga, tendo um efeito de esparramar a curva de
nivel em direcdo a 10'°, ou seja, uma reducdo da quantidade de arvores.
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FIGURA 17 — Densidade conjunta - ArimaRF - Autocorrelagéo - Suaves

Para avaliagdo de Autocorrelagdo também é percebida uma unimodalidade,
contudo aqui, vemos uma diferenga mais acentuada, na qual a dispersado do parametro
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min n tende a ser sempre proxima de 10*° em séries com auséncia de autocorrelagéao,
ja no caso autocorrelacionado, onde temos um fator possivelmente inercial nas séries,
percebe-se que em determinadas séries temporais houve escolhas préoximas de 10°*
e trees = 10%°, indicando um menor uso de observacdes e também arvores mais
complexas,

5.6.1.1 Parametros RF - Hibrido

Para efeitos de formatacao, substituirei a palavra média por M e a palavra
desvio padrao por SD, nas duas tabelas a seguir.

TABELA 18 — Parametros RF - Autocorrelacao - Suaves

cv Autocorrelacdo ? SD - Arvores M- Arvores SD-minn M-minn Qtd
0,04-0,14 Sim 134 143 12 16 29
0,04-0,14 Nao 115 104 10 26 16
0,15-0,28 Sim 117 139 11 16 24
0,15-0,28 Nao 115 133 11 26 22
0,29-0,45 Sim 155 222 12 19 22
0,29-0,45 Nao 140 167 14 20 23
0,46-0,67 Sim 134 157 7 26 11
0,46-0,67 Nao 152 160 11 26 35

* Min n: A média chega a ter uma diferenca de 10 observacoes entre casos de

autocorrelacdo e auséncia de, nos dois casos de coeficiente de variacao baixos.

Ainda, quao maior a variagdo a média deste parametro tende a se aproximar
da séries nao autocorrelacionada. O desvio padrao do indicador é misto entre
classes.

« Arvores: Aqui, apresenta variabilidade maior, em presenca de autocorrelagéo
em comparagao ao caso de auséncia em quase todos os casos, € sua médias
tendem a ser maiores no caso de autocorrelacao, também com excecao dos
casos mais variaveis, onde a diferenca é marginal.

Aqui, é perceptivel que com o aumento do coeficiente de variacao, alguns casos
apresentam aumento de média dos parametros, indicando que esta maior variabilidade
pode requerer modelos com mais capacidade de generalizagdo. Quando da segregacao
mais alta do coeficiente de variacao, temos os valores mais altos de Min,,. Ademais,
conforme os graficos 40 e 42, indicando que a dispersao do parametro Min,, € maior
para 0 caso ndo estacionario, para todas as faixas de segregacao. Para o parametro de
arvores, a dispersao também é maior em casos nao autocorrelacionados e as medianas
tendem a 10%.
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TABELA 19 — Parametros RF - Estacionariedade - Suaves

cv Estacionaria? SD- Arvores M- Arvores SD-minn M-minn Qtd
0,04-0,14 Nao 141 154 13 19 19
0,04-0,14 Sim 116 111 11 19 26
0,15-0,28 Nao 121 137 13 19 28
0,15-0,28 Sim 109 135 11 23 18
0,29-0,45 Nao 155 190 12 20 25
0,29-0,45 Sim 144 200 14 18 20
0,46-0,67 Nao 103 100 9 28 18
0,46-0,67 Sim 159 198 10 24 28

* Min n: As médias sao muito préximas entre séries estacionarias e nao estacio-
narias, bem como a variabilidade do parametro. A principal diferenca reside nas
séries de maior CV e médio CV onde a diferenga chega a ser de 4 observagoes.

« Arvores: Aqui, temos um comportamento com um limiar de mudanca, as séries
estacionarias tem menor média até a segunda segmentacéo do CV, e ap0ds isso
as médias superam as séries nao estacionarias, A variabilidade da quantidade de
arvores nas séries ndo estaciondrias € maior com excecao das séries temporais
de maior variabilidade.

Estes resultados indicam uma abordagem diferenciada na formulagdo do mo-
delo quando aplicado aos residuos, sugerindo que séries estacionarias tendem a
configuragdes mais robustas, utilizando mais arvores quanto mais variabilidade. Con-
trastando, as séries ndo estacionarias tendem a ter formulagcdes mais flexiveis em
seéries com bastante variabilidade e mais dados, pois necessitam de respostas mais
rapidas aos dados. Comparando-se os graficos 41 e 43 que a dispersao do parametro
Min,, € grande em ambas as condicoes de estacionariedade ou nao, contudo, para a
faixa de maior coeficiente de variagdo, temos notadamente uma concentragdo em 10%.5
e suas medianas também, indicando uma necessidade por mais dados por no.

5.6.1.2 Comentarios Finais - ArimaRF

Nos resultados analisados, tanto séries estacionarias ou ndo apresentam uma
variagao significativa nos parametros, e a maior variabilidade das séries demonstra
um aumento na média do parametro Trees € Min,; demonstrando a necessidade
por modelos mais gerais em casos de grande variabilidade. Séries estacionarias e
autocorrelacionadas tendem a apresentar uma maior estabilidade no modelo, com
parametros que indicam uma maior robustez e capacidade de generalizagao. Séries
nao estacionarias e com menor autocorrelacédo exigem modelos mais flexiveis e rapi-
dos na adaptacéo, refletindo a necessidade de ajustes frequentes devido a natureza
imprevisivel dos dados.
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5.6.2 Arima - XGBoost

Sendo uma proposta hibrida, com o modelo Xgboost para regressao e técnica
MIMO aplicada aos residuos do modelo ARIMA.
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FIGURA 18 — Densidade conjunta - ArimaXGboost - Estacionariedade - Suaves

As séries ndo estaciondrias tendem a fazer uso de um numero ligeiramente
maior de arvores quando comparado ao caso estacionario, e o parametro Min,, pa-
rece consistente entre ambas as caracteristicas, estaciondria ou ndo. As séries nao
estacionarias tém um esparramento menor da densidade para valores menores da
quantidade de arvores, possivelmente pela sua caracteristica de maior variabilidade de
complexidade.
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FIGURA 19 — Densidade conjunta - ArimaXGboost - Autocorrelagcao - Suaves

As séries ndo autocorrelacionadas parecem apresentar uma bimodalidade
quanto a quantidade de arvores e em menor grau no parametro Min,,, ademais o
esparramento para valores menores de Min,, parece maior que no caso de autocorre-
lacdo. O caso da autocorrelagdo parece necessitar consistentemente de mais arvores
e valores maiores de Min,,. Isso indica que a presenca de autocorrelagao pode exigir
ajustes no numero de arvores para capturar a dependéncia temporal.

5.6.2.1 Parametros XBboost - Hibrido

TABELA 20 — Parametros XGboost - Autocorrelacao - Suaves

cv Autocorrelacdo? SD - Arvores M- Arvores SD-min_.n M-min_n Qtd
0,04-0,14 Sim 76 150 9 26 30
0,04-0,14 Nao 56 159 8 20 13
0,14-0,27 Sim 74 144 11 23 25
0,14-0,27 Nao 74 177 9 22 18
0,27-0,44 Sim 64 102 9 22 14
0,27-0,44 Nao 67 110 11 13 26
0,44-0,7 Sim 71 123 13 25 14
0,44-0,7 Nao 59 106 11 19 28

* Min n: As séries com autocorrelacao tendem a ter uma média maior de Min,,,
indicando que necessitam de mais estabilidade no modelo para capturar a depen-
déncia temporal, contudo a variabilidade entre as séries para 0 numero minimo
de amostras por né € similar.
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« Arvores: Aqui, temos médias maiores para o caso de ndo autocorrelagdo com
excecao da ultima faixa de coeficiente de variacao, corroborando o grafico de
disperséo anterior. A variabilidade também tende a ser menor quanto ao caso
aucorrelacionado, Isso indica que séries autocorrelacionadas podem exigir um
namero ligeiramente maior de arvores para capturar a dependéncia temporal.

A partir dos graficos 44 e 46 é percebido que as distribuicbes de Min,, sao
mais estreitas e centradas, no caso da autocorrelacdo; ja no caso da auséncia dé, sao
mais dispersas e com medianas mais préximas do terceiro quartil. Ja para o parametro
de arvores, a dispersdao também €& sobremaneira maior em casos nao estacionarios.

TABELA 21 — Parametros XGboost - Estacionaridade - Suaves

Ccv Estacionaria? SD - Arvores M- Arvores SD-min.n M-min_n Qtd
0,04-0,14 Nao 65 122 9 23 27
0,04-0,14 Sim 73 190 9 21 16
0,14-0,27 Nao 74 152 10 20 28
0,14-0,27 Sim 63 114 10 24 15
0,27-0,44 Nao 63 85 11 20 23
0,27-0,44 Sim 68 123 9 13 20
0,44-0,7 Nao 71 152 13 24 16
0,44-0,7 Sim 57 106 11 18 26

* Min n: Este parametro demonstra uma homogeneidade entre as series de baixa
variabilidade e uma diferenca entre as duas ultimas faixas, para uma média maior;
contudo, com desvios padrao muito similares. Corroborando o grafico 18, op qual
demonstra uma dispersdo muito similar entre os casos.

« Arvores: Aqui, temos uma média maior para o grau mais baixo e mais alto de
CV, sendo que o grau mais baixo a diferenga entre as médias é a maior dentre
todas. Indicando que em séries mais controladas e estacionarias a modelagem
dos residuos tende a necessitar de mais arvores, bem como no caso menos
controlado com o maior CV.

5.6.2.2 Comentarios Finais - ArimaXGboost

O modelo XGboost aplicado aos residuos claramente potencializa o modelo,
dado os resultados indicados pela contagem e Smape. Ademais, é percebido de forma
clara a diferenca de variabilidade entre 0 Random Forest e o XGboost, no qual o
Random Forest chega a ter desvios padrdao duas vezes maiores que no caso do modelo
XGboost, quando da escolha do parametro. Ha um comportamento similar de médias de
arvores e Min,, entre os dois modelos quando aplicados aos residuos. A necessidade
de mais arvores tanto no XGBoost como no modelo Random Forest pode ser atribuida
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ao fato de que o ARIMA, ao nao capturar bem todos os padroes em séries com alta
variabilidade ou complexidade n&o linear, deixa residuos com uma estrutura complexa.
Por fim, temos uma inversdo no comportamento comparando-se Min,, entre estes
dois modelos e a caracteristica de autocorrelacao; existe uma inversdo: o Random
Forest tem médias menores na presenca de autocorrelagéo. Ja o modelo XGboost tem
médias maiores para quantidade de dados em cada né e menores em auséncia de

autocorrelagao.

5.6.3 Arima- SVR

Sendo uma proposta hibrida, com o modelo SVR para regresséo e técnica
MIMO aplicadas aos residuos do modelo ARIMA.

Estacionaria N&o Estacionaria

Log{RBFSigma)
Log{RBFSigma)

2 0 2 4 2 0 2 4
Log(Cost) Log(Cost)
FIGURA 20 - Densidade conjunta - ArimaSVR - Estacionariedade - Suaves

Para o caso de estacionariedade temos uma densidade concentrada em torno
de valores proximos a 10° na variavel Cost, e para os valores de sigma do kernel em
torno de 10—, demonstrando uma preferéncia por valores pequenos em ambos 0s pa-
rametros. O caso de ndo estacionaridade tem sua similaridade quando da escolha dos
parametros, contudo, com uma maior dispersao para o parametro de Cost, sugerindo
valores mais altos de Cost, e também uma maior variabilidade para o sigma.
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FIGURA 21 — Densidade conjunta - ArimaSVR - Autocorrelagao - Suaves

Para o caso de autocorrelacao ou auséncia de autocorrelacdo. Comecando
pela auséncia dé, temos uma densidade concentrada em valores de Cost préximos
a 0, similar ao caso das séries estacionarias, indicando que valores de contos em
torno de 10° séo preferiveis e demonstrando menor variabilidade do parametro que as
séries autocorrelacionadas, a qual tem um comportamento similar de dispersao quando
comparado ao caso nao estacionario.

5.6.3.1 Parametros SVR - Hibrido

TABELA 22 — Parametros ArimaSVR - Autocorrelagao - Suave

Ccv Autocorrelacao? Sd-Rbf Média-Rbf Sd-Cost Média- Cost Qtd
0,05-0,16 Sim 2,05 -1,30 1,60 0,62 25
0,05-0,16 Néo 1,13 -0,78 2,05 -0,05 12
0,17-0,25 Sim 1,56 -0,69 1,45 0,48 19
0,17-0,25 Nao 1,89 -0,62 1,58 -0,43 18
0,26-0,40 Sim 1,90 -0,79 1,98 2,03 19
0,26-0,40 Nao 1,73 -0,84 1,55 -0,62 17
0,41-0,70 Sim 1,94 -0,80 1,99 0,06 12
0,41-0,70 Nao 1,96 -0,05 2,12 -0,34 24

* Rbf: A média do desvio padréao deste parametro é sobremaneira maior nas
séries com autocorrelacao, indicando que a presencga de autocorrelagcédo permite
uma escolha,talvez, menos estavel e mais dispersa — . As médias do parametro
também sao menores, principalmente nas séries com menor € maior variabilidade.
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» Cost: Neste parametro é demonstrado uma diferenca entre as médias do para-
metro, sendo que as séries autocorrelacionadas tem médias maiores, indicando
uma maior penalizacado pelo erro e para séries sem autocorrelagdo um maior
afrouxamento para ocorréncia de erros.

A seguir, a analise no que concerne as séries estacionarias e ndo estacionarias.

TABELA 23 — Parametros ArimaSVR - Estacionariedade - Suave

cv Estacionaria? Sd - Rbf Média- Rbf Sd-Cost Média- Cost Qtd
0,05-0,16 Nao 2,18 -0,63 1,70 0,15 20
0,05-0,16 Sim 0,89 -1,29 1,77 1,01 17
0,17-0,25 Nao 1,83 -0,29 1,25 0,09 11
0,17-0,25 Sim 1,65 -0,70 1,69 -0,18 26
0,26-0,40 Nao 1,65 -0,74 2,11 2,26 20
0,26-0,40 Sim 2,03 -1,40 1,50 -0,13 16
0,41-0,70 Nao 2,06 -0,36 2,28 -0,19 23
0,41-0,70 Sim 1,89 -0,02 1,57 -0,48 13

* Rbf: A média do parametro tende a ser mais negativa — indicando valores
menores — para 0s casos de estacionariedade em quase todos 0s casos menor
no de maior variabilidade da série temporal e a variabilidade do parametro tende
a ser menor neste tipo de série temporal.

» Cost: Neste parametro temos uma diferenca grande na escolha quando da pre-
senca ou auséncia de estacionariedade. Para séries estacionarias a média tende
a ser menor, com excec¢ao das sé€ries menos volateis e a maior diferenca re-
side na ultima segregacao de volatilidade, na qual a séries ndo estacionarias
tem uma média de 10%%6. Também, a variabilidade do parametro tem diferencas,
corroborando o primeiro grafico desta sec¢éao.

5.6.3.2 Comentarios Finais - ArimaSVR

Séries estacionarias e autocorrelacionadas tendem a ter valores menores de
Sigma, sendo uma suavizagao mais forte, em séries que tém componentes mais bem
definidos, ajudando a capturar esse padrao com uma maior sensibilidade. Nos casos
nao estacionarios e nao autocorrelacionados, temos valores maiores para o parametro,
trabalhando com séries temporais que podem ter mais variabilidade de padrdes nao
definidos, de forma a capturar padrdes gerais. Para séries ndo autocorrelacionadas e
estacionarias, os valores de Cost sdo geralmente menores; indicando que o modelo
penaliza menos 0s erros, pois a auséncia de dependéncia temporal torna os padroes
mais faceis de capturar.
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5.7 SERIES TEMPORAIS - ERRATICAS

A analise das séries temporais erraticas segue da mesma forma que na secao
anterior, com o ranking médio das métricas de erro, seguidas da tabela com a contagem
pelo rank do SMAPE, indicando os trés modelos campedes.

TABELA 24 — Ranking dos Modelos

Técnica Modelo Rank_smape Rank_mae Rank_rmse Rank_mase
MIMO  Gimnet 7,68 8,05 8,07 8,15
MIMO  Random Forest 8,29 8,63 8,53 8,73
MIMO  XGboot - Tweedie 8,40 8,47 8,54 8,57
MIMO SVR 8,41 8,33 8,27 8,43

lterativa Arima - Benchmark 8,59 8,52 8,42 8,61
MIMO  Cubist 8,76 9,15 9,50 9,22
MIMO  GIimnet - Poisson 8,88 10,58 11,00 10,57
MIMO  MARS 8,90 9,01 8,98 9,08
MIMO  NMLP 9,07 8,97 8,64 9,06
Hibrido Exp - Random Forest 9,11 9,00 9,02 9,07
Hibrido Arima - gimnet 9,51 8,97 8,75 8,86
Hibrido Exp - Svm 9,68 9,47 9,26 9,51
Hibrido Arima - Random Forest 9,77 9,20 9,02 9,00
Hibrido Arima Xgboost Res 9,93 10,46 10,71 10,45
Hibrido Arima - SVR 10,04 9,22 8,86 9,03
Hibrido Arima - Mars 10,14 9,63 9,43 9,45
MIMO  XGboost 12,13 11,82 12,05 11,77

lterativo NNAR 13,36 13,21 13,65 13,13

Aqui, temos como campedes trés propostas hibridas de Arima. Configurando
mais uma vez o Glmnet Poisson, e depois hibridos com modelos XGboost e SVR.

TABELA 25 — Rank - Contagem

Modelo Rank_smape Percentual
GLMNET - Poisson 216 0,111
Arima Xgboost Res 185 0,095
Arima - Svr 171 0,088
Arima - RF 150 0,077
CUBIST 129 0,066
Arima Mars 110 0,056

A seguir a tabela com a estrutura temporal das séries erraticas :
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TABELA 26 — Estrutura Temporal - Suaves
Estacionaria Autocorrelacionada Contagem

Nao Sim 594
Nao Nao 403
Sim Sim 380
Sim Nao 611

A seguir, temos a analise dos hiperparametros para estes casos. Para os casos
intermitentes, utilizou a segregacao por inflagdo de zeros; aqui, em séries erraticas,
de caracteristica de auséncias de zeros, optaremos pelos coeficientes de variagdo, no
intuito de verificar as diferencas entre séries mais € menos variaveis e os efeitos na
escolha dos parametros.

5.7.1 Glmnet - Poisson

Aqui temos a proposta MIMO, composta pela modelagem através do modelo
Glmnet com distribuicdo de probabilidade Poisson, agora para séries temporais errati-
cas.

Comecando pela densidade dos hiperparametros de mixture e penalty. Ambos
0s eixos estdo na escala natural, sem alteragdo, uma vez que estes parametros variam
entreOe 1.

Estacionaria Néo Estacionaria

0.751 0.75

0.50 0.501

Penalty
Penalty

0.254 0.251

0 .I.? 0 .|4 0 .IE 0 .IB 0 .|2 0 .|4 0 .IE 0 .IB
Mixture Mixture
FIGURA 22 — Densidade conjunta - GImnet Poisson - Estacionariedade - Erraticas

Para o caso sobre se as séries sdo estacionarias ou nao, o parametro penalty
parece estar concentrado em torno de 0,5 e 0,75, sugerindo no caso das séries
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estacionarias, que o modelo tem alta penalizacdo para o termo de regularizacao,
enquanto no caso ndo estacionario existe uma concentragéo em 0, 75, contudo também
em 0,25 indicando uma quase bimodalidade, indicando uma maior variabilidade na
incidéncia do parametro. O parametro de mixture, no caso estacionario, demonstra um
pico em torno de 0, 4, sugerindo uma mistura mais enfatica para a penalizacao ridge e
no caso nao estacionario indicando uma maior variabilidade dando énfase em ambos
Lasso e Ridge.

Né&o Autocorrelacionada Autocorrelacionada

0.751 0.754

0.50 1 0.50 1

Penalty
Penalty

0.251 0.254

0.3 05 07 0.2 0.4 0.6 0.8
Mixture Mixture

FIGURA 23 — Densidade conjunta - GlImnet Poisson - Autocorrelagéo - Erraticas

Para o caso sobre se as séries sdo estacionarias ou ndo, o parametro penalty
parece estar concentrado em torno de 0,5 e 0,75, sugerindo no caso das seéries
estacionarias, que o0 modelo tem alta penalizacdo para o termo de regularizacao,
enquanto no caso ndo estacionario existe uma concentragéo em 0, 75, contudo também
em 0,25 indicando uma quase bimodalidade, indicando uma maior variabilidade na
incidéncia do parametro. O parametro de mixture, no caso estacionario, demonstra um
pico em torno de 0, 4, sugerindo uma mistura mais enfatica para a penalizacao ridge e
no caso nao estacionario indicando uma maior variabilidade dando énfase em ambos
Lasso e Ridge.



101

5.7.1.1 Parametros GImnet Poisson - MIMO

TABELA 27 — Parametros Glmnet Poisson - Autocorrelagao - Erraticas

Ccv Autocorrelacao? SD - Mix Meédia-Mix SD -Penalty Média - Penalty Qtd
0,11-0,40 Sim 0,25 0,46 0,27 0,35 29
0,11-0,40 Nao 0,22 0,42 0,27 0,55 25
0,41-0,53 Sim 0,21 0,53 0,32 0,48 21

0,41-0,53 Nao 0,19 0,43 0,20 0,69 32
0,54-0,62 Sim 0,24 0,53 0,29 0,43 27
0,54-0,62 Nao 0,19 0,51 0,29 0,55 26
0,63-0,96 Sim 0,23 0,47 0,23 0,36 22
0,63-0,96 Nao 0,21 0,49 0,28 0,52 32

* Mixture: H4 uma maior variabilidade na combinagao de penalizagdes L1 e L2 no
caso de autocorrelagdo, contudo, marginalmente maior. A média do parametro, €
geralmente maior em séries com autocorrelacdo, com excecao da faixa de maior
variabilidade; indicando uma ligeira énfase no parametro L2 (ridge).

» Penalty: Aqui o desvio padréo se mostra maior em séries autocorrelacionadas,
apenas na segunda faixa de variabilidade, na qual o desvio padrdao alcanca
quase 53% da média. Quanto a média, € menor em séries autocorrelacionadas,
indicando uma menor penalizagao para erros nestas séries, permitindo uma maior
flexibilidade.

As medianas nao estao expostas na tabela anterior, contudo, pelos graficos
52 e 54, as séries autocorrelacionadas tendem a apresentar menor variabilidade no
parametro de penalty e uma grande diferenca de mediana; sugerindo medianas bem
menores para 0 caso nao autocorrelacionados, e as concentracdes da incidéncia
em valores mais proximos de 0,25. Ja para o parametro mixture, em cada faixa do
coeficiente de variagdo nao parece existir uma grande diferenca.

TABELA 28 — Parametros Gimnet Poisson - Estacionariedade - Erraticas

cv Estacionaria? SD - Mix Meédia - Mix SD - Penalty Média - Penalty Qtd
0,11-0,40 Nao 0,20 0,43 0,29 0,45 23
0,11-0,40 Sim 0,25 0,45 0,28 0,44 31
0,41-0,53 Nao 0,20 0,58 0,32 0,58 22
0,41-0,53 Sim 0,17 0,39 0,24 0,63 31
0,54-0,62 Nao 0,21 0,51 0,30 0,46 31
0,54-0,62 Sim 0,21 0,54 0,28 0,54 22
0,63-0,96 Nao 0,21 0,47 0,29 0,44 27

0,63-0,96 Sim 0,22 0,49 0,25 0,47 27
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» Mixture: O parametro em se tratando de estacionariedade ou nao, tem diferencas
marginais, com diferenga maior entre a faixa de 0,40—0, 53 de variabilidade, em re-
lacao a média do prdprio parametro, sendo o caso ndo estacionario indicando uma
maior énfase para a penalizagao ridge. Ademais, ha uma certa homogeneidade
na dispersao do parametro; como esperado pelo grafico de densidade.

» Penalty: As médias do parametro tem alguma diferenca significativa nas camadas
do meio, entre 0,4 — 0,62, sendo que 0s casos de estacionariedade tendem a
uma penalizagdo maior nas séries estacionarias, e as nao estaciondrias com
uma caracteristica de maior flexibilidade ao ajuste. A variabilidade do parametro
€ quase homogénea, vide os graficos de dispersao.

As medianas nao estao expostas na tabela anterior, contudo, pelos graficos 53
e 54, as séries estacionarias tém medianas sobremaneira menores que as séries nao
estacionarias em termos do parametro mixture e de maior concentracao e menor varia-
bilidade, bem como o parametro penalty. Contudo, as medianas do ultimo parametro
diferem em termos do coeficiente de variagdo sem dire¢ao Unica e aparente. Em suma,
a estacionariedade sugere reduzir a variabilidade nestes dois parametros.

5.7.1.2 Comentarios Finais - GImnet Poisson

Entdo, € notada a diferencga entre a escolha dos parametros em séries erraticas
e intermitentes. As intermitentes demonstravam uma concentracdo mais homogénea
dos parametros de penalizagdo em cerca de 0,25 para ambos 0s casos de estaci-
onariedade ou nao e autocorrelacdo ou nao. Nas séries erraticas, percebe-se uma
penalizagdo maior, sugerindo que em séries erraticas o0 modelo tende a restringir de
forma mais forte os coeficientes, evitando o sobreajuste. Ja o valor do parametro mixture
parece bem similar entre ambas as aplicagdes de séries erraticas ou intermitentes.

5.7.2 Arima - XGBoost

Sendo uma proposta hibrida, com o modelo Xgboost para regressao e técnica
MIMO aplicada aos residuos do modelo Arima, nas séries erraticas.
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FIGURA 24 — Densidade conjunta - XGboost - Estacionariedade - Erraticas

O gréfico de densidade para os casos estacionarios e ndo estaciondrios tem
algumas diferengas interessantes. No caso estacionario, temos a existéncia de mais
camadas e uma menor incidéncia de variabilidade dos parametros; contudo, de uma
maior amplitude em Min,, quando comparado ao caso nao estacionario. Seguindo para
0 caso de nao estacionariedade, hd uma concentragéo de area maior da combinacao
dos parametros, tendo uma variabilidade maior nos parametros de arvores, sugerindo
uma maior variabilidade total pela area amarelada maior.

Né&o Autocorrelacionada Autocorrelacionada

2.004 2.001

1.754 1,75 4

Log(trees)
Log(trees)

1.504 1.50 4

1257 1251

D.Id- U.IB 1 .I2 1 .IE U.IB 1 .I2 1 .IE
Log{min_n} Log(min_n}
FIGURA 25 — Densidade conjunta - XGboost - Autocorrelacao - Erraticas
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Para a condigcao de estacionariedade ou nao, é perceptivel uma densidade
melhor formada e delimitada dos casos nao autocorrelacionados; ja para os casos
autocorrelacionados demonstra uma area maior de maior densidade, sugerindo uma
maior variabilidade da combinacdo dos parametros. A densidade mais concentrada
sugere que a presenca de autocorrelacao exige ajustes mais precisos nos parametros
para capturar a dependéncia temporal.

5.7.2.1 Parametros XGboost - Hibrido

TABELA 29 — Parametros XGboost - Autocorrelacao - Erraticas

cv Autocorrelacido? SD - Arvores M- Arvores SD-min_.n M-min_n Qtd
0,12-0,33 Sim 34 83 9 21 31
0,12-0,33 Nao 33 81 11 27 15
0,34-0,45 Sim 41 104 10 23 24
0,34-0,45 Nao 43 79 11 21 21
0,46-0,78 Sim 43 92 11 23 38
0,46-0,78 Nao 38 100 11 19 53

* Min n: A variabilidade é marginalmente diferente na camada de menor coeficiente
de variacao, e também a média tende a ser sobremaneira maior nesta camada
para as séries ndo autocorrelacionadas — com maior variabilidade. As demais
camadas as diferencas de variabilidade sao inexistentes e a média é levemente
maior para 0s casos autocorrelacionados, indicando mais observagdes por né
nestes casos.

« Arvores: Aqui,as médias nao tem diferenca significativa na primeira faixa, ja na
segunda faixa de variacao, o caso autocorrelacionado necessita sobremaneira
mais arvores e quanto a terceira faixa as médias se aproximam, contudo, o caso
de ndo autocorrelagao requer mais arvores.

A presenca ou nao de autocorrelacao quando da modelagem dos residuos
afeta a escolha dos parametros, principalmente em camadas de mais variabilidade das
séries, onde o modelo predecessor ARIMA tem maior dificuldade de adaptagao aos
dados.

As medianas néo estao expostas na tabela anterior, contudo, pelos graficos 56
e 58, nas trés faixas de variabilidade para as séries autocorrelacionadas sugerem um
valor fixo em torno de 10'? e variabilidade menor em comparacéo a nao autocorrelacao,
em se tratando o parametro Min,. Para o caso das Arvores, a mediana e o comporta-
mento da dispersao sao bastante similares, seja em presenca de autocorrelacao ou
nao.
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TABELA 30 — Parametros XGboost - Estacionariedade - Erraticas

flagcv Estacionaria? SD - Arvores M- Arvores SD-min.n M-min_n Qtd
0,12-0,33 Nao 34 92 8 20 26
0,12-0,33 Sim 32 78 12 26 20
0,34-0,45 Nao 46 83 9 24 26
0,34-0,45 Sim 36 87 11 20 19
0,46-0,78 Nao 42 96 11 20 56
0,46-0,78 Sim 37 102 11 20 35

* Min n: A média deste parametro tem uma distincdo mais aparente nas duas
primeiras faixas de variagdo, e comportamentos inversos, na primeira a média da
observagdes por né € maior no caso estacionario e na proxima faixa o inverso e
também sua variabilidade em termos de desvio padrao. Quando a ultima faixa o
parametro tem a mesma média e desvio padrao, casos mais dificeis de se prever
de meu erraticidade.

« Arvores: Para séries estacionarias, a média do nimero de arvores varia de 78
a 102, enquanto para séries ndo estacionarias varia de 83 a 96. A variabilidade
(SD) do numero de arvores tende a ser maior para séeries nao estacionarias,
indicando um campo maior de incidéncia pela dificuldade de uma série erratica e
nao estacionaria.

As medianas néo estdo expostas na tabela anterior, contudo, pelos graficos 57
e 59, nas trés faixas de variabilidade para as séries estacionarias e ndo estacionarias
sugerem um valor préximo de 102 e variabilidade similar, para o parametro Min,,,
indicando uma quantidade de observacdes por folha ou nd, muito similar. Em relagéo
ao parametro de Arvores, a mediana das séries estacionarias fica em torno de 10'%, j&
as nao estacionarias em torno de 10

5.7.2.2 Comentarios Finais - ArimaXGboost

Séries com e sem autocorrelagéo ndo apresentam uma influéncia nos parame-
tros, vide os graficos de dispersao e as tabelas resumo. A presenca de autocorrelacao
nas séries temporais ndo apresenta uma influéncia significativa nos parametros do
XGBoost, como 0 numero de arvores e o numero minimo de amostras por folha. Séries
estacionarias tendem a requerer um nimero menor de arvores em comparagao com
séries ndo estacionarias. No entanto, a variabilidade dos parametros é semelhante
entre 0S grupos.
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5.7.3 Arima - SVR
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FIGURA 26 — Densidade conjunta - SVR - Estacionariedade - Erraticas

Ha uma concentracéo de densidade no quadrante inferior direito, sugerindo que
uma grande gama de combinagdes, contudo, em torno de zero (10°) para o parametro
cost e -1,5 para o parametro de kernel sigma, em se tratando das séries estacionarias.
No caso nao estacionario, a densidade esta mais espalhada, mas também concentrada
no quadrante inferior esquerdo. Ademais, indicam-se menores valores para sigma em
casos nao estacionarios, sugerindo uma menor suavizacao da funcao de decisdo, em
séries de teor mais imprevisivel.
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FIGURA 27 — Densidade conjunta - SVR - Autocorrelacéo - Erraticas

Ha uma concentracao de densidade no quadrante inferior direito, sugerindo que
uma grande gama de combinagdes, contudo, em torno de zero (10°) para o parametro
cost e -1,5 para o parametro de kernel sigma, em se tratando das séries estacionarias.
No caso nao estacionario a densidade esta mais espalhada, mas também concentrada
no quadrante inferior esquerdo. Temos indicativos de menores valores para sigma em
casos nao estacionarios, sugerindo uma menor suavizacao da funcao de decisdo, em
séries de teor mais imprevisivel.

5.7.3.1 Parametros SVR - Hibrido

TABELA 31 — Parametros SVR - Autocorrelagao - Erratica

cv Autocorrelacao? Desvio Cost Média Cost SD RBF Média RBF Qtd
0,07-0,38 Sim 1,47 0,04 1,77 -0,58 24
0,07-0,38 Nao 1,94 -0,21 1,89 -0,57 19
0,39-0,49 Sim 2,27 -0,33 1,62 -0,69 21

0,39-0,49 Nao 1,88 -0,15 0,83 -0,93 21

0,50-0,64 Sim 1,78 0,82 0,67 -1,38 18
0,50-0,64 Néo 2,09 0,68 2,19 -0,28 24
0,65-0,83 Sim 1,70 0,52 1,33 -0,76 17
0,65-0,83 Nao 1,92 0,37 1,99 -0,83 25

» Cost: Em séries com autocorrelacao presente a média do parametro varias,
contudo, tende a ser poisitva ou ligeiramente negativa e maior que nos casos
de auséncia de autocorrelacdao. Em todas as faixas percebe-se uma diferenca
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entre médias, j& os desvios variam entre as faixas de coeficiente de variagdo. Os
valores sugerem que em séries com autocorrelacao, permitindo menos erros de
suavizacao da funcao de deciséo.

* RBF: Este parametro é negativo em todos os casos, tendo maior variabilidade
em séries sem autocorrelacdo, com excecao da segunda faixa de segregacao.
Aqui as médias se misturam, ndo parece existir um comportamento claro de
segregacao entre a série autocorrelacionada ou néo, por faixa de coeficiente de
variacao.

Analisando os graficos — encontrados no apéndice — 60 e 62 , ha indicativo
de que casos autocorrelacionados tém distribuicdes mais estreitas e centradas que o
caso de nao autocorrelagéo quanto ao parametro RBF, principalmente nas camadas de
mais variacao, sendo que a terceira camada demonstra a maior diferenca da mediana.
Para o parametro Cost, para séries autocorrelacionadas, a penalizacao de erros é
mais consistente e ndo necessita de grande variabilidade nos valores; ja nos casos de
auséncia de autocorrelacao, a distribuicdo € mais espacada, contudo, com medianas
proximas.

TABELA 32 — Parametros de Cost e RBF - Estacionariedade - Séries Temporais

cv Estacionaria? Desvio Cost Meédia Cost Desvio RBF Meédia RBF Qtd
0,07-0,38 Nao 1,58 0,29 1,52 -1,13 15
0,07-0,38 Sim 1,75 -0,26 1,87 -0,42 28
0,39-0,49 Nao 1,83 -0,20 0,92 -1,05 18
0,39-0,49 Sim 2,26 -0,03 1,50 -0,54 24
0,50-0,64 Nao 1,60 0,67 0,88 -1,19 22
0,50-0,64 Sim 2,28 0,78 2,35 -0,13 20
0,65-0,83 Nao 1,92 1,49 2,03 -0,76 17
0,65-0,83 Sim 1,70 0,11 1,57 -0,83 25

» Cost: As médias demonstram boa separabilidade entre o caso estacionario e
ndo estacionario, sendo medias mais positivas para o caso ndo estacionario,
sugerindo uma busca mais avida em minimizar os erros de previsdo. Em suma, a
variabilidade em casos de estacionariedade € maior, deste parametro.

* RBF: A média deste parametro é de forma consistente negativa, e os casos
de auséncia de estacionaridade apresentam menor variabilidade da escolha do
parametro, com excecao da ultima faixa de segregacao. De forma geral os dois
tipos de séries temporais contam com o kernel em uma forma mais estreita.

Analisando os gréaficos — encontrados no apéndice — 61 e 63, temos uma
distribuicao mais ampla para os casos de nao estacionariedade, principalmente no caso
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de maior coeficiente de variacdo; a mediana, neste caso, também difere sobremaneira.
Percebe-se uma necessidade de maior flexibilidade na busca de parametros para a
auséncia de estacionariedade. Para o parametro RBF sigma, sédo notadas distribui¢cdes
de menor dispersao em relagdo ao parametro cost, e 0 caso estacionario mais estreito
que o caso nao estacionario.

5.7.3.2 Comentarios Finais - Arima SVR

Entao é perceptivel uma diferenca na escolha dos parametros entre as séries
temporais que sdo estacionarias ou ndao e autocorrelacionadas ou nao, e também,
principalmente quando da comparagao com séries temporais intermitentes ou suaves.
A incidéncia dos parametros e suas densidades mudam sobremaneira entre tipos
de demanda. Nota-se que séries mais varidveis em termos de ndo apresentarem
autocorrelagdo ou ndo serem estaciondrias, tendem a ter valores mais dispersos para
os parametros Cost e Sigma e séries com autocorrelagdo parecem ter valores mais
centrados no intuito de capturar dependéncias temporais.

5.8 RESULTADOS CONSOLIDADQOS - MODELOS

A sequir, uma sintetizagcdo em formato tabular dos modelos, uma vez que
percebe-se uma recorréncia dos campedes.Comegando pelos modelos Support Vector
Regression e o hibrido Arima-SVR.

TABELA 33 — Resumo dos parametros SVR para séries intermitentes, erraticas e suaves.

Caracteristica | Intermitentes Erraticas Suaves

Sigma (Kernel)

dia

para capturar mudan-
cas bruscas

Parametro Médias muito maiores | Tendéncia a médias | Cost mais baixo
Cost que os outros casos | maiores que suaves,

com maior dispersao
Parametro Sigma menor em mé- | Sigma mais estreito | Sigma em média

maior que os demais,
contudo ainda es-
treito.
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TABELA 34 — Resumo dos efeitos da estacionariedade e autocorrelacdo nos parametros SVR.

Caracteristica

Estacionario
com Autocor-

Estacionario
sem Autocor-

Nao Estacio-
nario com Au-

Nao Estacio-
nario sem Au-

relacao relacao tocorrelacao | tocorrelacao
Parametro Cost médio | Cost médio | Cost médioum | Cost médio
Cost mais baixo, | baixo, com | pouco maior, | mais alto, com

com  menor | dispersao com dispersao | maior disper-

dispersao moderada maior sao
Parametro Sigma mé- | Sigma médio | Sigma mé- | Sigma mé-
Sigma dio maior, | moderado, ba- | dio menor, | dio menor,

capturando va- | lanceando vari- | focando em | capturando

riacoes suaves | acdes globais | padrdes locais | variagdes

e tendéncias e locais devido a auto- | rpidas e

correlagéo imprevisiveis

A segquir, o resumo pelo ElasticNet, bem como seus parametros de mistura
e penalizagao nos tipos de demanda intermitentes e erraticas, denotando o poder
do modelo e a utilizacdo da técnica de predicao MIMO, em casos em que as séries
temporais sdo sobremaneira mais volateis que as suaves e inclusive com ocorréncias
de lacunas na demanda, como é o caso da intermitente.

TABELA 35 — Resumo dos efeitos em parametros do Gimnet Poisson para séries intermitentes

e erraticas.

Caracteristica

Séries Intermitentes

Séries Erraticas

Mistura (o)

Valores médios mais al-
tos (proximos de 0,6 a
0,7). Enfatiza a penaliza-
céo Lasso (esparsidade).

Valores médios mais bai-
xo0s (proximos de 0,4 a
0,5). Equilibrio entre Lasso
e Ridge para lidar com a
variabilidade.

Penalizacao ()\)

Valores médios mais bai-
xos (proximos de 0,2 a
0,3). Menor penalizacéao
para capturar eventos ra-
ros.

Valores médios mais altos
(préximos de 0,4 a 0,7).
Maior penalizacao para
evitar overfitting em dados
instaveis.

Estacionariedade

Pouca influéncia nos pa-
rametros. Parametros es-
taveis independentemente
da estacionariedade.

Séries nao estacionarias
tém o o maior e A me-
nor. Ajustes nos parame-
tros para lidar com variabi-
lidade.

Autocorrelacao

Pouca influéncia nos para-
metros. Leve reducdo em
A em séries autocorrelaci-
onadas.

Séries autocorrelaciona-
das tém o a maior e A
menor. Modelo ajusta-se
para capturar dependén-
cias temporais.

Por fim, os campedes que tém como base a formulacdo de arvore, os hibridos
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Arima-Random Forest e Arima-Xgboost. Sendo as caracteristicas do Arima RF nas
séries erraticas, o Arima XGB nas séries suaves e erraticas, respectivamente.

TABELA 36 — Resumo dos efeitos da autocorrelacéo e estacionariedade nos modelos basea-
dos em arvores.

Modelo e Tipo | Parametro Efeito da Au- | Efeito da Esta- | Observacoes
de Série tocorrelacao | cionariedade
Média do Nu- | Maior em sé-| Menor em sé- | Autocorrelacao
ARIMA RF : ) ) .
mero de Arvo- | ries autocorre- | ries estaciona- | aumenta a
res lacionadas rias complexidade;
estacionarie-
dade reduz a
necessidade
de arvores
Média do | Menor em sé-| Sem diferenga | Folhas meno-
min_n ries autocorre- | significativa res capturam
lacionadas padrdes locais
em séries
autocorrelacio-
nadas
Média do Nu-| Sem padrdo | Maior em sé- | Estacionariedade
ARIMA XGB : ) . .
mero de Arvo- | claro ries estaciona- | pode  exigir
res rias nas faixas | mais arvores
de CV baixas | para capturar
variacoes sutis
Média do | Ligeiramente | Menor em sé-| Folhas meno-
min_n maior em | ries estaciona- | res em séries
séries autocor- | rias estacionarias
relacionadas permitem
ajuste  mais
fino
Média do Nu- | Maior em sé-| Menor em sé- | Autocorrelacao
ARIMA XGB , ) . .
mero de Arvo- | ries autocorre- | ries estaciona- | aumenta a
res lacionadas rias complexidade;
estacionarie-
dade reduz a
necessidade
de arvores
Média do | Menor em sé-| Maior em sé-| Folhas meno-
min_n ries autocorre- | ries estaciona- | res capturam
lacionadas rias padrdes locais
em séries
autocorre-
lacionadas;
folhas maiores
generalizam
em séries
estacionarias
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De maneira geral, modelos ndo sequenciais como ElasticNet com distribuicéo
Poisson, com a técnica MIMO, funcionam bem para séries intermitentes e erraticas,
bem como o modelo SVR. Percebe-se uma potencializacdo em termos de reducéo
do SMAPE quando utilizada a técnica hibrida de ARIMA com modelos baseados em
arvores e 0 SVR. O modelo hibrido ARIMA-SVR foi consistentemente o mais eficaz,
quando se tratando de demanda de baixa variabilidade, em termos de sMAPE. A
hibridizacdo com Random Forest também demonstrou desempenho competitivo, sendo
uma boa alternativa quando ha leve nao-linearidade no padrao da demanda. Quanto as
demandas intermitentes, caracterizadas por inflagdo de zeros, os principais achados
foram: a técnica MIMO com GLMNET-Poisson, que teve destaque como modelos
mais robustos, seguido pelo hibrido XGboost, com desempenho sélido, utilizando-se
de técnicas de regularizacédo para tratar a inflacao de zeros; ja o SVR apresentou
resultados mistos, sendo eficaz apenas em séries com menor propor¢ao de zeros. No
caso das demandas erraticas, os hibridos de modelos baseados em arvore foram os
melhores desempenhos, trazendo a capacidade de capturar ndo-linearidades; modelos
paramétricos, como ARIMA puro, tiveram desempenho inferior devido a incapacidade
de lidar com a alta variabilidade.
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6 CONCLUSAO

Nesta dissertagdo uma gama de técnicas de previsao foi explorada, sendo
estatisticas e de aprendizagem de maquina, técnicas hibridas de modelos paramétricos
e 0s modelos de aprendizagem de maquina aplicados aos seus residuos. Por meio de
uma comparacao abrangente focada principalmente pela métrica de erro Smape, foi
feita a classificacdo dos modelos por contagem de quantas vezes cada modelo havia
mostrado o melhor Smape; em séries temporais de demanda erraticas, intermitentes e
suaves em dados de cadeia de suprimentos de maquinas de mineracao e caminhdes.

Foi reportado resultados indicando que os modelos hibridos tém performance
superior em séries temporais suaves, erraticas e intermitentes, configurando entre
os trés melhores nos trés tipos de demanda, e com mais expressividade em séries
suaves. Outro ponto que salta aos olhos é a técnica MIMO aplicada em modelos
ndo sequenciais como o SVR ou Glimnet Poisson, reportando étimos resultados e
foi aplicada nos trés contextos, mostrando potencial na redugcédo da acumulacéo de
erros em previsdes de longo prazo. Esta abordagem foi especialmente benéfica em
séries temporais complexas, como as erraticas e intermitentes. A utilizacao de variaveis
exogenas e técnicas de feature engineering também contribuiu para a melhoria das
previsdes.

O modelo Glmnet Poisson e SVR em séries intermitentes apresentou consistén-
cia em todas as métricas de erro, com um indicativo de robustez do uso do kernel RBF
e das penalizagdes L1 e L2. Quanto aos parametros destes modelos e sua incidéncia,
notou-se maior variabilidade em séries ndo estacionarias e autocorrelacionadas, de
maneira geral. Especificamente aos parametros do modelo SVR, foi observado que
séries nao estacionarias exibem uma bimodalidade aparente, sugerindo duas areas de
maior densidade para os parametros de custo e sigma. Quanto aos parametros SVR
aplicados aos residuos, temos uma utilizacdo de valores mais extremos em ambos os
parametros, quando em comparacao ao SVR na técnica MIMO, e a bimodalidade se
mantém. Por fim, a técnica MIMO vem com indicios de ser benéfica na modelagem de
demanda inflacionada de zero e intermitentes.

Para as séries temporais suaves, a escolha dos parametros dos modelos
também é influenciada pela presenca de caracteristicas como estacionariedade e
autocorrelacao. Nestes tipos de séries temporais, 0s modelos que melhor apresentaram
resultados séo os hibridos Arima, contudo, GImnet Poisson configurou em quarto lugar.
O SVR configura mais uma vez entre os melhores, sendo na técnica hibrida Arima
SVR e os modelos baseados em arvore, Random Forest e XGboost. E notada uma
diferengca mais acentuada entre os parametros de arvore do Random Forest e do
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XGboost, uma vez que o ultimo utilizou mais arvores em comparagao com o modelo
Arima - Random Forest, tanto em séries estacionarias quanto ndo estacionarias, e em
séries autocorrelacionadas e ndo autocorrelacionadas, porém nao mais observacoes
por né. Quanto ao Arima SVR, ha uma maior variabilidade em séries nao estacionarias,
sugerindo que o parametro de custo precisa ser mais penalizador quanto maior a
variabilidade; ja o parametro sigma do kernel RBF apresentou valores menores em
séries estacionarias e autocorrelacionadas.

Quanto as séries temporais erraticas, que sao caracterizadas por alta variabili-
dade, a escolha dos parametros nos modelos Arima-SVR, Arima-XGBoost e Gimnet
Poisson — os campedes desta seara —. Aqui, corrobora-se a ideia de avaliar os para-
metros dos modelos, uma vez que as diferencas entre a distribuicao dos parametros
dos trés modelos sdo comparaveis com suas incidéncias em outros tipos de demanda,
sejam intermitentes ou suaves. O modelo Gimnet Poisson, por exemplo, configurando
entre os primeiros em intermitentes e erraticos, demonstrou que a penalizagéo é mais
alta em séries erraticas do que em séries intermitentes e mais homogéneas; ja o
parametro de mistura tem uma combinagao mais homogénea também em séries inter-
mitentes do que em séries erraticas, as quais demonstraram valores mais extremos
em seus graficos de densidade. O modelo Arima SVR também demonstra diferengas
fortes, tendo configurado nas trés categorias de demanda.

O estudo tem suas limitagdes, sendo computacionais, de quantidade de dados,
da utilizacdo dos modelos, de correlacdo cruzada, entre outros. Neste estudo, o foco
para otimizacao dos parametros ficou com a técnica Grid Latin Hypercube; contudo,
outros métodos podem ser testados e documentados seus resultados. Ademais, outras
técnicas de selegdo dos dados para modelos ndo sequenciais, € ndo apenas o k-fold.
Em se tratando do método de predicao, o método direto ndo foi empregado, e outras
formas do método MIMO podem ser empregadas e seus resultados reportados. As
mesmas técnicas podem ser aplicadas em outros contextos, como dados financeiros
de alta frequéncia, trafego, varejo e ndo apenas a cadeia de suprimento aqui elencada.
Modelos de deep learning ndo foram avaliados neste estudo, como RNN ou LSTM, e
futuras pesquisas podem abordar este topico por esta ética. Outro ponto de grande
interesse para melhoria desta dissertacao seriam técnicas de explicabilidade em apren-
dizagem de maquina, para entender de forma mais clara as decisdes pelos parametros
apoés a validacao cruzada.

Esta dissertagao visa contribuir com um estudo comparativo e detalhado sobre
a distribuicdo dos hiperparametros dos trés melhores modelos, categorizados por tipo
de série temporal, oferecendo uma andlise empirica para cada modelo. Além disso,
tem o intuito de demonstrar a eficacia das técnicas hibridas que combinam os modelos
ARIMA e Suavizacao Exponencial com técnicas de aprendizado de maquina aplicadas
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aos residuos dos modelos tradicionais. Adicionalmente, sdo apresentados os resultados
da aplicacao de técnicas nao sequenciais, como os modelos SVR e GLMNet Poisson,
na previsao de dados sequenciais, temporais, ressaltando seus bons resultados em
séries erraticas ou intermitentes.



A APENDICE A - BOXPLOTS E DENSIDADES

A.1 INTERMITENTES
A.1.1 Arima SVR
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Fonte: Elaboracao prépria

117



118

A.1.2 GImnet Poisson
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FIGURA 32 — Mixture - GImnet Poisson - Estacionaria - Intermitente
Fonte: Elaboragéo propria
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A.1.3 SVR
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A2 SUAVES

A.2.1 Arima Random Forest
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A.2.2 Arima XGboost
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Fonte: Elaboracao propria
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A.2.3 Arima SVR
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A.3 ERRATICOS

A.3.1 GImnet Poisson

Autocorrelacionado Nao Autocorrelacionado
A
0.63-0.96 — I
A
0.54-0.62 ——
A ..
0.41-0.53 ——
L‘
0.11-0.40 —
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

FIGURA 52 — Mixture - GiImnet Poisson - Autocorrelagéo - Erratico
Fonte: Elaboracao propria
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FIGURA 53 — Mixture - Poisson - Estacionariedade - Erratico
Fonte: Elaboragéo propria



129

Autocorrelacionado Nao Autocorrelacionado
e . o .o
0.63-0.06 —IN—— —
B o e ol
0.54-0.62 — NN —
-y e
0.41-0.53  — NI — E— W
L“ R =
0.11-0.40 NN — —
0.00 025 0.50 075 1.00 0.00 025 0.50 075 1.00

FIGURA 54 — Penalty - GImnet Poisson - Autocorrelagéo - Erratico
Fonte: Elaboracao propria
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FIGURA 55 — Penalty - GImnet Poisson - Estacionariedade - Erratico
Fonte: Elaboracao propria



A.3.2 Arima XGboost
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FIGURA 56 — Minn - Xgboost - Autocorrelacéo - Erratico
Fonte: Elaboracao propria
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FIGURA 57 —Minn - Xgboost - Estacionariedade - Erratico
Fonte: Elaboracao prépria
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FIGURA 58 — Arvores - Xgboost - Autocorrelagao - Erratico
Fonte: Elaboragéo propria
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FIGURA 59 — Arvores - Xgboost - Estacionariedade - Erratico
Fonte: Elaboragéo propria

131



132

A.3.3 Arima SVR
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Fonte: Elaboracao propria
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Fonte: Elaboracao propria
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