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Competições M (Makridakis): Origem
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Competições M (Makridakis): Origem
111 séries temporais foram avaliadas.

Métodos mais simples (suavização exponencial, média móvel)
apresentaram melhor performance do que métodos mais sofisticado
(ARMA).

Estatísticos da época criticaram os resultados:

Again, returning to the authors general approach, it is fair to
say that they are comparing what people use in practice. It is
amazing to me, however, that after all this exercise in
identifying models, transforming and so on, that the
autoregressive moving averages come out so badly. I wonder
whether it might be partly due to the authors not using the
backwards forecasting approach to obtain the intial errors.

-- Dr W. G. Gilchrist (Sheffield City Polytechnic)
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Primeira versão organizada em
1983 pelo professor Spyros
Makridakis.
Objetivo: avaliar a acurácia
preditiva de diferentes métodos.

"...anyone could submit
forecasts, making this the
first true forecasting
competition as far as I
am aware"

-- Rob Hyndman

Competição M1
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Competições M: Edições
M1 1983:

1001 séries: anual, trimestral e mensal.
15 métodos mais 9 variantes foram avaliados.

M2 setembro a abril de 1987:
29 séries.
Dados de quatro empresas dos EUA,
Conduzida em tempo real

M3 2000:
3003 séries.
Séries com tamanho entre 14 e 126.

M4 janeiro a março de 2018:
100.000 séries: anual, trimestral, mensal, semanal, diária e por hora
Códigos devem ser públicos.
Performance avaliada pontualmente e intervalarmente.

M5 março a junho de 2020.
42.840 séries de venda com estrutura hierárquica fornecida pelo
Walmart.
Inclusão de váriáveis explicativas.
Performance avaliada em termos da distribuição preditiva.
Maioria das séries exibem "intermitência" (vendas esporádicas,
incluindo zeros).
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Exemplo M4
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Previsão de séries temporais
Essencialmente, existem duas abordagens para previsão de séries
temporais:

Previsão considerando um modelo.

Previsão combinando (em média) as previsões de vários modelos
(forecast model averaging).

A literatura estatística sobre forecast model averaging é vasta e teve
origem no trabalho de Bates and Granger (1969).

Clemen (1989) e Timmermann (2006) realizam uma revisão dos principais
métodos de previsão combinada e mostram vantagens empíricas sobre
métodos considerando apenas um modelo.
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Previsão de séries temporais
Como combinar as previsões dos modelos?

Problema conhecido na literatura como forecast combination puzzle.
(Smith and Wallis, 2009)

Algumas abordagens:

1. Média aritmética: peso igual para todos os modelos.

2. Média ponderada: protege contra risco de considerar modelos mal
ajustados (previsões ruins).

Como escolher os pesos para cada modelo?

11 / 49



MetodologiaMetodologia
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FFORMA: visão geral
Montero-Manso, Athanasopoulos, Hyndman, and Talagala (2019) propõem
FFORMA: Feature-based forecast model averaging.

Modelo de meta-learning (xgboost) para estimar os pesos a partir das
características (features) das séries.

reference set: conjunto de séries temporais que será separado em período
de treino e teste.

time series features: características (features) das séries temporais.

42 features, entre elas, tamanho da série, tendência, sazonalidade,
autocorrelações, curvatura e linearidade.

Utiliza a base de treino para cálculo das features.

São as variáveis explicativas (inputs) do meta-model.
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FFORMA: modelos
Autores utilizaram um conjunto de 9 métodos/modelos:

1. naive (naive).
2. passeio aleatório com drift (rwf).
3. naive sazonal (snaive).
4. método theta (thetaf) (Assimakopoulos and Nikolopoulos, 2000;

Hyndman and Billah, 2003).
5. algoritmo automático para modelo arima (auto.arima).
6. algoritmo automático para modelo de suavização exponencial (ets).
7. modelo TBATS (tbats) (De Livera, Hyndman, and Snyder, 2011).
8. modelo STLM-AR (stlm).
9. redes neurais para séries temporais (nnetar).

Detalhes sobre seleção automática dos modelos arima e suavização
exponencial são apresentados em Hyndman and Khandakar (2008).

Detalhes sobre os métodos stlm e nnetar podem ser vistos em Hyndman
and Athanasopoulos (2018).

Os métodos são ajustados na base de treino e erros de previsão são
obtidos na base de teste.
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FFORMA: métrica de previsão
Métricas do erro de previsão de cada método são calculadas para cada
série.

Os autores utilizam uma versão modificada do Overall Weighted Average
error (OWA).

Seja  o erro de previsão. A versão modificada do OWA utiliza
as seguintes métricas:

Mean Absolute Scaled Error (MASE), proposto por Hyndman and
Koehler (2006):

Symmetric Mean Absolute Percentage Error (sMAPE):
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FFORMA: métrica de previsão
Seja  um método de previsão para cada série e modelo os autores
calculam

em que  e  indicam o MASE e sMAPE do
modelo naive sazonal proposto na competição M4.
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FFORMA: features
features: estatísticas que caracterizam uma série temporal.

Motivado pelos trabalhos:

Hyndman, Wang, and Laptev (2015): "Large-scale unusual time series
detection".

Kang, Hyndman, and Smith-Miles (2017): "Visualising forecasting
algorithm performance using time series instance spaces".

Talagala, Hyndman, and Athanasopoulos (2018): "Meta-learning how
to forecast time series".

Detalhes teóricos das features podem ser encontrados em tsfeatures.
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https://cran.r-project.org/web/packages/tsfeatures/vignettes/tsfeatures.html


FFORMA: features
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Distribuição do Período
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Distribuição da Sazonalidade
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Distribuição da Tendência
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Distribuição da ACF1
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Distribuição da Entropia
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Distribuição das features
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Distribuição das features
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FFORMA: meta-model
Seja  o conjunto de features calculadas na base de treino da série 

Seja  o output do modelo XGBoost em função das features.

Importante: esse output é estimado pelo (XGBoost) conforme as
árvores de decisão ajustadas sequencialmente.

Esse output é transformado em um peso do método  na previsão da
série  pela transformação softmax:

Obs.: essa transformação é a função de ligação (natural) de um
modelo multinomial.

Detalhes teóricos sobre XGBoost são encontrados em Chen and Guestrin
(2016).
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https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/index.html#


FFORMA: meta-model
Seja  a contribuição no OWA do método  para a série .

O XGBoost aproxima de forma additiva a função  de tal forma que
a função perda média ponderada seja minimizada:

Os hiperparâmetros do XGBoost foram estimados via validação cruzada
utilizando o procedimento de otimização Bayesiana implementado no
pacote rBayesianOptimization (Snoek, Larochelle, and Adams, 2012).
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FFORMA: previsão
Portanto, o valor previsto  passos a frente é dado por:

em que

 é o valor previsto  passos a frente do método .

 é o peso estimado pelo meta-model do método .

h

ŷ(h) =
M

∑
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ŷm(h) h m

ŵm m
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FFORMA: work�ow
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FFORMA: fase o�ine
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FFORMA: fase online
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Implementação computacionalImplementação computacional
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Implementação computacional
Toda implementação computacional foi realizada no software R usando
os seguintes pacotes:

forecast: métodos de previsão.

tsfeatures: cálculo das features.

xgboost: modelo XGBoost.

rBayesianOptimization: otimização bayesiana para encontrar
hiperparâmetros.

fforma: implementação da metodologia proposta.

M4metalearning: códigos apresentados na competição M4.

Os códigos são aberto e podem ser encontrados nos Github do
robjhyndman e pmontman.

37 / 49

https://github.com/robjhyndman/M4metalearning
https://github.com/pmontman/fforma


AplicaçãoAplicação
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Aplicação: competição M4
Uma amostra de 500 séries foi selecionada aleatoriamente das 100.000
séries da competição M4.

O modelo FFORMA foi ajustado utilizando o pacote fforma:

library(fforma)
library(M4comp2018)

# Conjunto de dados com 500 séries escolhidas ao acaso
set.seed(6969)
ts_dataset <- M4[sample(length(M4), 500)]

# Treinamento do meta-model
fforma_fit <- train_metalearning(ts_dataset)

# Previsão na base de teste
fforma_forec <- forecast_metalearning(fforma_fit, ts_dataset)

O ajuste do meta-model (fforma_fit) demorou em torno de 1h e 50
minutos.

A previsão na base de teste (fforma_forec) demortou em torno de 1h e
58 minutos. 39 / 49



Aplicação
Peso médio estimado por método.
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Aplicação
Distribuição do OWA por método.

0

5

10

15

20

25

30

35

auto_arima ets naive nnetar rw_drift snaive stlm_ar tbats thetaf
Método

O
W
A

41 / 49



Aplicação: Exemplos de previsão
Série Y18294 anual com 29 observações para prever 6 anos a frente.
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Aplicação: Exemplos de previsão
Série M8397 mensal com 104 observações para prever 18 meses a frente.

1500

2000

2500

3000

3500

4000

4500

5000

2006/jan 2008/jan 2010/jan 2012/jan 2014/jan 2016/jan
Ano/Mês

M
83
97

teste treino

43 / 49



Aplicação: Exemplos de previsão
Série D4129 diária com 323 observações para prever 14 dias a frente.
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Aplicação: Considerações gerais
O OWA geral foi de .

O modelo auto ARIMA teve maior peso médio na previsão das 500 séries.

Embora não seja o objetivo principal das competições M é importante
inspecionar as previsões para cada série graficamente, pois permite
maior entendimento sobre o erro do modelo.

O custo computacional foi muito alto.

Inviabiliza implementar este modelo num servidor para deixar
rodando online.

É necessário melhor implementação computacional do fforma uma vez
que:

Código pouco otimizado: Segundo os autores o modelo demorou 5
dias para realizar o ajuste nas 100.000 séries da competição M4.

Código pouco estruturado: Repetições de conta e funções não foram
escritas em classes.

0.8528
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