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Abstract

Time series prediction is an area in machine learning relevant in many fields, since weather
forecasts to sales pronostics. This project, encompassed inside the master’s degree thesis
of MUIARFID from the Universitat Politecnica de Valencia, aims to apply some forecast
methodologies to the Logifruit’s logistics. The main goal is to develop a model that predicts
the amount of boxes needed to be cleaned within a week, using the RMSE and SMAPE
error metrics. To achieve such goal, it has been applied numerous approaches, since the more
classic ones such as ARIMA or exponential smoothing, to more complex models of deep neural
networks. The results prove that the statistical models perform better in this case than the
deep learning ones, most likely due to the lack of data across time. It is also emphasized
the pretrained models’ efficiency and their benefits when applied to problems without much
data.

Keywords Time series; machine learning; deep learning; ARIMA; exponential smoothing;
RNN; GRU; LSTM; CNN; Transformer; pretrained models

Resumen

La prediccion de series temporales es un area del aprendizaje automatico relevante en muchos
campos, desde prondsticos climéticos hasta previsiéon de ventas. Este proyecto, englobado
dentro del trabajo de final de méaster del MUTARFID de la Universitat Politecnica de Valéncia,
pretende aplicar algunas metodologias de prediccién de series temporales a la logistica de la
empresa Logifruit. El objetivo es desarrollar un modelo que prediga la cantidad de cajas a
limpiar con una semana de antelacién usando las métricas de error RMSE y SMAPE. Para
conseguirlo, se han usado numerosas aproximaciones, desde las mas clasicas como el ARIMA
o el suavizado exponencial, hasta modelos mas complejos de redes neuronales profundas.
Los resultados demuestran que los modelos estadisticos funcionan mejor en este caso que los
de redes profundas, muy probablemente debido a la falta de datos a lo largo del tiempo.
También se recalca la eficiencia de los modelos preentrenados y los beneficios en problemas
sin demasiados datos.

Palabras clave Series temporales; aprendizaje automatico; aprendizaje profundo; ARIMA;
suavizado exponencial; RNN; GRU; LSTM; CNN; Transformer; modelos preentrenados

Resum

La prediccié de séries temporals és una area de l'aprenentatge automatic rellevant en molts
camps, des de pronostics climatics fins a previsié de vendes. Aquest projecte, englobat
dins del treball de final de master del MUIARFID de la Universitat Politecnica de Valen-
cia, pretén aplicar algunes metodologies de prediccié de séries temporals a la logistica de
I’empresa Logifruit. L’objectiu és desenvolupar un model que prediga la quantitat de caixes
a netejar amb una setmana d’antelacié utilitzant les metriques d’error RMSE i SMAPE.
Per a aconseguir-ho s’han emprat nombroses aproximacions, des de les més classiques com



I’ARIMA o el suavitzat exponencial, fins a models més complexos de xarxes neuronals pro-
fundes. Els resultats demostren que els models estadistics funcionen millor en aquest cas que
els de xarxes profundes, molt probablement a causa de la manca de dades més prolongada-
ment amb el temps. També es recalca 'eficiencia dels models preentrenats i els beneficis en
problemes sense gaires dades.

Paraules clau Series temporals; aprenentatge automatic; aprenentatge profund; ARIMA;
suavitzat exponencial; RNN; GRU; LSTM; CNN; Transformer; models preentrenats
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1. Introduccio

Després de la pandemia de la COVID-19, el camp de la intel - ligéncia artificial ha tingut un
auge important [1], degut, molt probablement a la democratitzacié de la IA amb projectes
com el ChatGPT [2]. Tanmateix, dins de la TA no només existeixen els models generatius,
sind que hi ha moltes altres ferramentes, entre les quals destaquen les prediccions a futur.

El pronostic de séries temporals és una tasca critica en nombroses arees i dominis. Des de
predir I’energia que es consumira a una xarxa electrica la setmana vinent, fins a pronosticar
quines seran les vendes d’una empresa el mes segiient, en nombroses aplicacions es requereix
un bon modelat de les séries temporals.

Aquest és un procés complex que inclou nombroses variables, com els patrons que es
repeteixen al llarg del temps, variables exogenes que puguen tindre efectes sobre els nos-
tres models i valors predits. Existeixen nombrosos models que s’han utilitzat i s’utilitzen
per a resoldre aquests problemes. Per un costat, es presenten els models estadistics, amb els
suavitzats i TARIMA com a principals exponents. D’altra banda, ’altre grup de models més
emprat ara per ara, son les xarxes neuronals recurrents i, més recentment, els anomenats
Transformers.

1.1. Motivacio6 i objectius

L’empresa Logifruit és una empresa proveidora de serveis logistics especialitzada en la gestié
d’envasos reutilitzables [3]. Busquen satisfer les necessitats d’envasat i transport dels seus
clients mitjancant solucions logistiques que asseguren la maxima qualitat en el servei. Entre
els seus clients destaca Mercadona, una de les principals empreses de supermercats fisics i en
linia d’Espanya.

Aquesta empresa des de fa un cert temps té certa relacié amb la Universitat Politecnica de
Valéncia (UPV d’ara endavant) i aquesta associacié ha desembocat en que es requerisquen els
serveis de la UPV per a multitud de tasques. Al 2023 es va plantejar un projecte en el marc
d’una beca de col - laboracié en la qual es buscava predir a una setmana vista la quantitat
de caixes que havien de netejar cada dia per tal de poder reutilitzar-les.

Aixi doncs, 'objectiu d’aquest treball final de master sera trobar en un periode de sis mesos
el model que millor s’ajuste a la série temporal present utilitzant com a mesures d’error les
conegudes metriques RMSE y SMAPE.

Aquest objectiu es pot descompondre en d’altres més menuts:
e Realitzar un anal - lisi descriptiu de les dades.
e Realitzar una revisié bibliografica dels models més rellevants actualment.
e Desenvolupar un o més models univariants de suavitzat sobre la seérie.

e Desenvolupar un o més models SARIMA i SARIMAX que integren les dades disponibles.
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Desenvolupar un o més models basats en xarxes neuronals recurrents que integren les
dades disponibles.

Desenvolupar un o més models convolucionals que integren les dades disponibles.

Desenvolupar un o més models Transformers que integren les dades disponibles.

1.2. Estructura de la memoria

Aquesta memoria va a dividir-se en les parts que s’especifiquen a continuacié. A la primera
part, ja explicada, s’introduira el treball i s’explicaran els objectius i la motivacié de desen-
volupar aquest treball.

Al segon capitol parlarem sobre queé és realment una seérie temporal i quins sén els mecan-
ismes i models més comuns que s’utilitzen per a estudiar aquest tipus de dades.

A la tercera part desenvoluparem el context del nostre problema. Explicarem quines sén
les dades que tenim, d’on s’han extret i quines son les caracteristiques i patrons que es poden
observar amb un simple anal - lisi descriptiu.

Al quart capitol explicarem formalment quina és la metodologia emprada a I’experimentacié.
Es a dir, parlarem sobre les meétriques que hem utilitzat per a validar els models i com
s’han desenvolupat els experiments que els estudien. També desenvoluparem teoricament els
mateixos models i quines eren les hipotesis inicials sobre els resultats que extrauriem.

A la cinquena part presentarem els resultats obtinguts i explicarem quin o quins sén els
millors models per a predir la quantitat de caixes que s’haurien de netejar.

A Tdltima seccié desenvoluparem les conclusions del projecte, interpretant els resultats i
parlarem sobre quins treballs es podrien dur a terme en el futur.
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2. Reuvisié bibliografica

Parlem ara del context que envolta la prediccié de séries temporals a la literatura. Pero abans
de res, hem d’explicar que és una serie temporal. Una série temporal en la seua forma més
simple és una seqiiéncia ordenada de dades d’una variable observada al llarg del temps en
intervals regulars. Es tracta, doncs, d’un procés estocastic, és a dir, d’un seguit de variables
aleatories les caracteristiques de les quals fluctuen amb el temps. Aquest procés podra ser
estacionari en cas que les funcions de mitjanes i de variancies d’aquestes caracteristiques es
mantinguen constants al llarg del temps o no estacionari en cas que aquesta condicié no es
complisca.

Freqiientment s’assumeix que les séries temporals consten de cinc components fonamentals:
el nivell, la tendéncia, la estacionalitat, els cicles i la component aleatoria [4]. El nivell i la
tendeéncia parlen sobre el comportament general de la serie. El nivell és el valor mitja de
la série, mentre que la tendéncia és la variacié del nivell al llarg de la série. Es a dir, és
el comportament de la serie a llarg del temps. D’altra banda, tant la estacionalitat i els
cicles parlen sobre els comportaments repetitius de la série. La seua diferencia és que la
estacionalitat son els comportaments a curt terme i els cicles sén els comportaments a llarg
terme. Finalment, la component aleatoria és aquella que explica els moviments a 'atzar de
la serie al voltant de la tendéncia.

Tanmateix, s’ha comprovat en diversos estudis, com [5], que els métodes que s’enfoquen en
prediccions tenint només en compte la mateixa serie, fallen quan se succeeixen certs events
que canvien la serie, com ara poden ser festivitats o vacances. Per aixo és necessari tindre en
compte variables externes a la propia serie, que anomenem exogenes.

2.1. Models classics

Si assumim que el temps linial, podem enfocar la prediccié de tres maneres. Els models
projectius [6] assumeixen que l’entorn es manté constant i tenen com a objectiu obtindre
previsions utilitzant 'extrapolacié de com la série es comportava al passat. Es a dir, utilitzen
dades passades per a predir el futur. D’altra banda, els models prospectius es basen en que
I’entorn va a variar constantment i buscaran identificar els patrons de canvi a ’entorn per
a definir com es comportara la serie en un futur llunya. Finalment, els models integrals
utilitzaran les dades passades per a el - laborar pronostics del comportament de la serie i
utilitzaran els patrons de canvi de ’entorn per a corregir aquestes prediccions. En el nostre
cas desenvoluparem un model projectiu, ja que ens interessa estudiar com es comportara la
serie només dins de set dies.

Els metodes de prediccié projectius sén molt variats pero generalment es poden agrupar en
tres tipus. Els metodes qualitatius empren judicis de valor d’experts per a predir el comporta-
ment futur de la serie. D’altra banda, els metodes estadistics utilitzen dades historiques de la
serie per a predir el seu comportament. Finalment els models causals relacionen les variables
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entre elles per a obtindre una prediccié sense tindre en compte el factor temporal. En aquest
apartat ens enfocarem en els metodes estadistics, que han demostrat fins i tot en recents
investigacions i competicions, com la M5 [5], que continuen tenint un paper rellevant a I’hora
de realitzar prediccions precises de series temporals. Nosaltres en concret ens concentrarem
en anal - litzar els models de suavitzat exponencial i els models basats en ARIMA.

2.1.1. Models de suavitzat

Els models de suavitzat foren els primers models el - laborats per a séries temporals i estaven
basats en els models de mitjanes mobils [7]. Es a dir, utilitzen els P punts més proxims de
la seérie per a obtindre un punt mitja.

2K+1

AMQ2K + 1), = k=1 g—K—l-i-k

on x; és el valor de la série en 'instant de temps ti P =2K + 1

Existeixen diversos tipus de models de suavitzat, evolucionats com a la suma ponderada de
les mitjanes mobils [7]. Els models de suavitzat exponencial simple [8] utilitzen les previsions
anteriors i els seus errors per a corregir el nou pronostic. D’altra banda, els models dobles
[8] consideren la tendéncia i permet establir prediccions a llarg terme. Finalment, el model
de suavitzat exponencial triple també anomenat Holt-Winters [9] considera tant la tendencia
com la estacionalitat, amb la qual cosa es poden establir millors pronostics.

Fiym = (St +m-bt) - Epypmes
Tt
Et—s

by = B(St — Si—1) + (1 — B)bi—1
Ey = 7% + (1 =)E—s
t

St =« + (1 — Oé)(St_l + bt—l)

on S representa el nivell, m indica quants intervals a futur volem tindre en compte, b;
indica la tendéncia de la série a 'instant ¢ i E; indica la estacionalitat del model a I'instant ¢
amb cicle estacional s. Es considera que «, [3, v son hiperparametres a optimitzar compresos
entre 0 i 1.

2.1.2. Models ARIMA

Tal i com hem explicat a 'inici del capitol 2, les series temporals sén processos estocastics
molt sovintment autocorrelacionats. Es a dir, els valors futurs estan forca correlacionats amb
els valors passats. Els models ARIMA [10], [7] (Auto-regressive integrated moving averages
models) busquen utilitzar aquesta informacié per millorar els models de suavitzat. Aixi
doncs, els models ARIMA compten principalment amb dues parts: un model autorregressiu
i un model de mitjanes mobils.

Els models autorregressius busquen fer servir la autocorrelacié per a fer un pronostic de la
serie a 'instant ¢ (X;). D’aquesta manera, un model autorregressiu d’ordre p s’expressaria
com a la suma entre un sumatori dels p valors previs de la serie ponderats segons uns hiper-
parametres ¢ i la component aleatoria (a) en I'instant ¢ de la prediccié.

12



2.1. Models classics

p

Xi =) (¢iXii) +a
i=1
Si considerem l'operador retard BX; = X;_1, podem expressar el polinomi autorregressiu
d’ordre p de manera compacta.

P
op(B) =1- ) (#:B)
i=1
D’aquesta manera, podem notar que I'expressié ¢,(B)X; = a; és equivalent a un model
autorregressiu d’ordre p.
La segona part del model, la part de mitjanes mobils, busca predir la serie en base a la seua
component aleatoria. D’aquesta manera, un model de mitjanes mobils d’ordre ¢ s’expressa
en funcié d’uns hiperparametres 6 i una constant c a estimar.

q

Xt =c+a — Z(Gjat_j)
j=1

0y(B) =1~ zq:(Gij)

j=1
Xt = Gq(B)at

Aixi doncs, un model ARMA, que compren el model autorregressiu d’ordre p i el model de
mitjanes mobils d’ordre g s’expressaria com a un sumatori entre ambdds models.

q

P
X, =c+ Z((ZﬁiXt—i) +ar — Z(ajat—j)

i=1 j=1
op(B) Xt = c+ 04(B)ay

Ara bé, aquest model té una serie de requeriments, com sén la estacionarietat i aquestes
condicions no sempre es compleixen en les series reals. Per solucionar aquest inconvenient,
I’ARIMA proposa un decalament en la série. Es a dir, en compte de predir la série temporal
es busca predir la variacié de la série. Per a aixo s’inclou un operador de diferencia regular
(V) d’ordre d, definit segons I'operador retard, de manera que el model ARIMA, gy, €s
defineix respecte a aquesta variacié i no respecte a la serie original.

ve=(1-DB)¢
dp(B)VIX; = c+ 0,(B)ay

Aquest model es pot millorar incloent la component estacional definint un segon model
ARIMA sobre l'original, pero tenint en compte un decalat igual a la longitud del periode
estacional (.59). Es a dir, si es repeteix un patré cada setmana, caldra tindre en compte
aquesta longitud. Aixi doncs, un model SARIMA (), 4xq)x(PxDxQ)s €5 defineix sobre els
polinomis de la part regular de 'ARIMA (¢,(B), 64(B)) i sobre els de ' ARIMA estacional

13



2. Revisi6 bibliografica
(@p(B%), ©q(B?)).

¢p(B)®p(B%)VIVEX, = c 4 0,(B)Oo(B%)a;

P
Op(B%) =1-) (®:;B")

=1

Q
04(B%) =1~ (6,B7)

7j=1

Aquest model encara es pot millorar més si incloem informacié sobre variables exogenes,
és a dir, altres séries temporals que poden tindre algun tipus de relacié amb la que volem
predir. Per a aixo s’inclou la variable com a un sumand i amb 'hiperparametre 8 que regule
el pes de la variable exogena Z.

¢p(B)®p(BY)VIVEX, = c+ 7, + 0,(B)Og(B”)a;

2.2. Xarxes neuronals

Les xarxes neuronals artificials (ANN) sén un tipus de model capag de discernir molt bé
patrons que, inspirats per sistemes biologics, sén capacos d’aprendre i generalitzar a partir
de I'experiencia.

A [11] es presenten algunes caracteristiques d’aquests models que els fan molt atractius
per a modelar séries temporals. En primer lloc, sén models dirigits per les dades, de tal
manera que amb molt poques assumpcions a priori, son capaces d’obtenir bons resultats.
Aco els fa molt bons per a problemes on hi ha poques assumpcions teoriques, pero amb
moltes observacions. L’inic problema que pot aparéixer és que el model s’adeqiie massa bé al
conjunt de dades i no generalitze bé, perque aquesta és una de les altres grans caracteristiques
de les ANN: la seua capacitat per generalitzar malgrat tindre soroll. Com que el pronostic en
series temporals es basa en la prediccié basant-se en observacions passades, les ANN semblen
ser molt adequades per a modelar aquest tipus de problema.

D’altra banda, qualsevol model de série temporal assumeix que hi ha una relacié en les
dades al llarg de la série. Es a dir, s’assumeix que una funcié pot ajustar-se a la serie.
Com que esta demostrat per nombrosos autors que les ANN sén aproximadors universals de
qualsevol funcié [12][13] sembla prou clar que aquest tipus de model podrien encaixar per
predir els valors d’una serie temporal. Les aproximacions més tradicionals que hem explicat
abans assumeixen que aquesta funcié subjacent sera de caracter lineal, pero tal com s’explica
a [14], sovint al mén real els sistemes no sén lineals. En canvi, els models basats en xarxes
neuronals, son capacos de modelar funcions no lineals gracies a les seues funcions d’activacié.

Tanmateix, tradicionalment les ANN han funcionat pitjor que els models estadistics ([15],
[16]). A [17] s’hipotetitza que agd pot ser perque les seéries temporals individuals necessiten
moltes dades per modelar-se de manera complexa, ja que la informacié que es pot extraure
d’una serie individual curta és limitada ([18] [11]). Una altra possible raé és que les carac-
teristiques de les series temporals canvien amb el temps (heterocedasticitat), de tal manera
que els patrons més distants de la serie tenen molta menys rellevancia que els patrons més
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2.2. Xarxes neuronals

propers. Per aixo és necessari que les dades tinguen una longitud adequada i que estiguen
generades per un sistema relativament estable. A més, necessitem moltes dades que ara, al
segle XXI, tenim. Finalment, també cal considerar que la precisié del model depén molt de
com l'arquitectura de xarxa s’adequa al problema que es vol resoldre.

De tota manera, des que als anys seixanta [19] es van comengar a emprar ANN per a
predir séries temporals s’ha avancat molt, especialment des que 'any 1986 es va presentar
lalgorisme BackProp [20]. A la competicié M4 de prediccié de séries temporals [21] es
va aconseguir demostrar que els models basats en el perceptré multicapa sén capacos de
millorar els resultats dels models més tradicionals, amb el cas guanyador [22]. Ara com ara,
les arquitectures basades en xarxes neuronals que més triomfen en aquest tipus de problemes
son les basades en recurréncies i les basades en mecanismes d’atencié.

2.2.1. Xarxes neuronals recurrents

Les xarxes neuronals recurrents (RNN d’ara endavant) sén un tipus de xarxa neuronal que
sovint s’utilitza per a modelar seqiiéncies i si tenim en compte que les series temporals es
poden considerar seqiiéncies, no és forassenyat considerar-les per fer pronostics sobre aquest
tipus de dades.

La primera recurrent va ser desenvolupada a [23] als anys huitanta per Williams i Zisper,
buscant millorar les ANN basiques mitjancant bucles a les neurones que permeten capturar
I'ordre i dependéncies temporals de les dades. Aquesta primera xarxa era de caracter dens i
prompte molts autors es van adonar que les connexions podien ser parcials, com a la Elman
[24] 0 a la Jordan [25].

El principal avantatge d’aquest tipus d’arquitectura és la seua capacitat per capturar de-
pendéncies temporals a curt termini de les dades gracies al seu aprenentatge adaptatiu i el
seu mapejat dinamic. Tanmateix, també du una serie d’inconvenients.

Per comengar, un dels problemes que presenten és la caiguda a minims locals. Per corregir
aquest problema, a [26] es proposa, seguint la linia discursiva de les xarxes wavelet adaptatives
i les wavelets de graella fixa, emprar una wavelet com a funcié d’activacié local en lloc d'una
funcié d’activacié global. Aixi doncs, a ’AFCRWN (Adaptive Fully Connected Recurrent
Wavelet Network) intenten combinar aquest tipus de xarxa amb les recurrents, de manera
que es mantenen les propietats de les RNN (aprenentatge adaptatiu, mapejat dinamic i
memoria a curt termini amb les bones prediccions de les Wavelet networks. Per a fer-ho, ells
prediuen els pesos i la translation i la dilation de les wavelets amb un nombre de neurones
fix, de tal manera que el model té molta més flexibilitat que els anteriors.

Un segon problema de les xarxes recurrents és la poca capacitat de predir a llarg terme.
A [27] intenten resoldre aquest problema dilatant les connexions recurrents, és a dir, en
lloc de connectar-les de manera contigua, ells proposen connectar-les a una major distancia.
D’aquesta manera, aconsegueixen, alleugerir el problema de ’esvaiment del gradient i este-
nen el rang de les dependéncies temporals de manera similar a les connexions omeses (skip
connections). A més, es redueix el temps computacional i el nombre d’hiperparametres de
manera exponencial, de manera que es poden apilar més capes i formar xarxes més profundes.

Tal com hem dit, el problema de I’esvaiment per gradient és un dels més greus que presenten
les xarxes recurrents. Per solucionar-ho hi ha dues aproximacions basiques segons [28]. Per
un costat, es pot dissenyar un millor algorisme que un simple descens per gradient estocastic.
Per exemple es pot emprar I’anomenat gradient clipping o metodes de segon ordre que siguen
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menys susceptibles al problema. L’altra opcid és alterar l'estructura de les neurones amb
arquitectures noves o funcions d’activacié més complexes.

Seguint aquesta linia, a [29] es va introduir la LSTM, una unitat recurrent que és capag de
modelar a partir d’una entrada (7; € R) les dependéncies a llarg termini gracies a 'is de tres
portes que empren la funcié sigmoide (0): la d’entrada o input (i; € (0,1)"), la d’oblidament
o forget (f; € (0,1)") i la d’cixida o output (3, € (0,1)").

ﬁ = O’(V_fot + Uf]_l’t,1 + gf)
i = o (Wi, + Ushy_1 + by)
6t = O'(Wo-ft + Uoﬁt—l + l_;o)

Per a fer-ho, defineixen un vector d’activacié (¢; € R") aplicada a cada entrada a la unitat
LSTM i un vector ocult (h; € (—1,1)") d’eixida per a cada cel - lula utilitzant un seguit de
pesos (W € R4 7 ¢ RP*" b € R") i operacions amb les portes.

¢ = tanh(Wci‘} + Ucrlt—1 + gc)
G=fi06 1+ 06
hy =6, ©® tanh(é;)

Aquest sistema de portes contribueix a filtrar informacié d’entrada irrellevant i a obtindre
una precisié més alta que les aproximacions classiques de RNN a costa de perdre precisi6 en
dependencies a curt termini.

D’altra banda, la GRU, publicada a [30], és una arquitectura que busca reunir el millor
de les RNN classiques amb el millor de les LSTM, creant un mecanisme capag de predir
dependéncies a curt i llarg termini. Per a fer-ho, usa una estructura similar a la LSTM pero
basada en només dues portes que empren la funcié sigmoide (0): la d’actualitzaci6é o update
(Z: € (0,1)°) i la d’inicialitzacié o reset (7 € (0,1)).

Z=o(W.Z + Uzﬁt—l + gz)
fi= o(W.T; + U.hi—1 + gz)
D’aquesta manera, defineixen també un vector ocult d’eixida (h¢ € (—1,1)¢) a partir d'un
seguit de pesos (W € Rexd U € R¥*€ b € R¢) i operacions amb les portes.
h = tanh(Wy@, + Up (7 ® hy—1) + be)
hi=(1—Z)Oh1+70h

Aixi, mentre que la LSTM controla la quantitat de memoria vista mitjancant la porta
d’entrada, amb la porta d’eixida la quantitat de memoria nova afegida i amb la porta
d’oblidament l’eixida de la neurona, la GRU no té cap control per a la quantitat de memoria
vista i no diferencia entre eixida i oblidament.

Tanmateix, ambdues unitats sén de caracter additiu i basades en portes, cosa que facilita
que recorden l'existéncia d’una caracteristica significativa anterior i creen dreceres que per-
meten que el gradient es retropropague millor. D’aquesta manera, a [28] es demostra que
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aquest tipus d’unitats neuronals acaben sent més eficients que les unitats tradicionals de
xarxes recurrents. D’entre la GRU i la LSTM, nombroses investigacions com les de [31] han
intentat discernir quina d’elles funciona millor i sembla que és molt complicat identificar quin
és l'escenari més adient per a cadascuna de les dues arquitectures.

Una altra aproximacié per solucionar aquest inconvenient de les xarxes recurrents és
I'encreuament amb altres models. Aixi les xarxes NARX, publicades a [32], buscaven com-
binar els models autoregressius no lineals amb variables exogenes amb les xarxes recurrents,
pero segons [31] les unitats amb portes continuaven funcionant millor. Un altre exemple
sén les xarxes recurrents convolucionals, com la ConvLSTM, publicada a [33], que integra
dades espaciotemporals dins la mateixa neurona LSTM emprant convolucions, superant aixi
els resultats de les LSTM basiques perd augmentant el seu cost computacional.

Una unitat recurrent es pot agrupar en diferents arquitectures per a formar una xarxa
recurrent. Molts models es basen en els models de capes d’unitats recurrents apilades, com el
publicat a [34], que busca realitzar prediccions sobre multiples seéries temporals alhora. Per
a aconseguir-ho, ells proposen separar la serie en caracteristiques utilitzant la metodologia
de [35] i després agrupar les series en clisters segons les seues caracteristiques, de manera
que resumeixen i descriuen millor la série temporal. A¢o, segons [36] fa que el model sia més
interpretable i resilient davant valors anomals. Aixi, ells suggereixen entrenar un model LSTM
distint per a cada cluster, estabilitzar la variancia de la serie i després corregir I’estacionalitat
mitjancant retards a la serie i la tendéncia fent servir una tecnica de normalitzacidé per
finestres.

Un altre tipus d’arquitectura, plantejada a [37] és la LSTM en graella. Aquesta arquitectura
aplica unitats LSTM a través de totes les dimensions, incloent-hi la profunditat de la xarxa.
Per a fer-ho, cada bloc rep N vectors ocults (h_i, h_é, - h;v) que concatena en una matriu de
vectors ocults (H) i N vectors memoria (n71, Mo, ...,my). Aixi, cada unitat del bloc buscara
aplicar la LSTM sobre la matriu de vectors ocults i el vector de memoria pertinent.

A [38] s’'afirma que aquest tipus d’arquitectura pot ser adequada per a prediccions en
paral - lel de multiples eixides que poden ser independents o dependents linealment o no-
linealment, ja que, com s’explica a [39] connectar les diferents dimensions apilant diverses
capes dona més solidesa al model.

Altres models estan basats en jerarquia, és a dir, divideixen el problema general en sub-
problemes i els organitzen de manera piramidal. Aixi, son capagos de reduir el problema i
condensar la informacié. N’és un exemple [40], en el que s’empra un model jerarquic per a
predir dependencies a llarg termini considerant un mecanisme LSTM jerarquic aplicat sobre
una convolucional de cada instant d’un video. A [22], campions de la competicié M4 [21],
també utilitzen un metode jerarquic, que creua el suavitzat exponencial amb les LSTM de
manera que el suavitzat modela de millor manera les dependéncies lineals mentre que la
LSTM modela les caracteristiques que no tenen aquesta linealitat. Aixi doncs, la LSTM rep
una serie desestacionalitzada, normalitzada i de valors reduits. L’arquitectura de la xarxa
consta de diferents blocs LSTM apilats I'un damunt de ’altre de manera que a mesura que
avancem a la xarxa, les connexions es van dilatant, de manera que cada unitat LSTM agrupa
més informacié. Aquestes unitats, a més, contenen addicions de connexions residuals similars
a la ResNet [41] per ajudar a retropropagar el gradient. Finalment, a 'dltima capa hi ha un
adaptador (una unitat lineal) que configura la mida de la capa d’eixida a I’horitz6 de previsi6
adequat.
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Vi : (hi i) = LSTM (H ,rii;, W;)

Pero sens dubte I'arquitectura que més triomfa és la seqiiéncial, introduida a [42]. Aquestes
arquitectures consten, principalment de dues parts: una dedicada a codificar la entrada a la
que comunment anomenem encoder o codificador i una altra a generar 'eixida, anomenada
decoder o descodificador. El codificador busca representar cada entrada de la serie z;,1 <
J < T com un estat ocult (§; € R™ ) seguint una funcié no lineal F' que dependra de la unitat
recurrent escollida.

$j = F(xj,hj-1)

De vegades, podrem trobar que l'estat ocult § esta format per dos vectors ocults con-

catenats, prenent com a entrada l'estat ocult del davant i del darrere (h; = f(xj,hj—1) i

h; = f(xﬁ ;’—;—1))'
§; = [hy; 1) € R

D’altra banda, el descodificador, similar al codificador, associa una eixida (7;,1 < i < T")
al vector de’estats ocults (§; € R™) a partir d’uns pesos.

Yi = Woutsi + baut

Per exemple, a [30] es proposa una arquitectura que, mitjancant una LSTM, llig cada valor
de la seqiiéncia en cadena, modificant aixi el seu estat ocult. Aquest estat en I'tltima lectura
sera un resum de la seqiiencia d’entrada i a partir d’aquest el descodificador, una altra LSTM,
generara una probabilitat del segiient simbol.

Alguns estudis demostren que aquest tipus d’arquitectures podrien superar les tradicionals,
com per exemple [43], que demostrava com el model seqiiéncia a seqiiéncia basat en GRU
superava els altres models en diferents conjunts de dades. A més, a [44] es demostra que
aquest tipus d’arquitectures, pero ara basades en LSTM, superen els models tradicionals
basats en aquesta mateixa unitat recurrent, puix sén capaces de capturar adequadament
tant les dependeéncies a curt termini com les dependeéncies a llarg termini, mentre que les
arquitectures de LSTM ordinaries no sén capaces de detectar tan bé les dependeéncies a curt
terme.

Aixi, a DeepAr publicat a [45], també usen aquesta arquitectura, tot i que ells empren
la mateixa estructura i els mateixos pesos per al codificador que per al descodificador i a
la practica aquests normalment difereixen. Un altre exemple és [46], on es busca modelar
una successiéo d’esdeveniments mitjancant una arquitectura jerarquica de codificador i de-
scodificador. Aixi, es presenten els subesdeveniments com a components dels esdeveniments.
L’arquitectura que plantegen té tres capes LSTM. La primera és un codificador que pren
els valors inicials i els passa una LSTM per codificar-los en un embedding, obtenint aixi els
subesdeveniments. La segona capa, és un altre codificador LSTM que codifica els conjunts
d’embeddings dels subesdeveniments per a formar un superembedding que mapetge els esde-
veniments. Finalment, tenim un descodificador LSTM que pren els superembeddings i els
classifica segons esdeveniments.

Com que a les series temporals és molt factible que es perda l’estacionarietat, és possible
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que les dades a predir continguen informacié no present al conjunt d’entrenament i a I'inrevés,
provocant que hi haja sobreentrenament i subajustament. Per a resoldre-ho, alguns autors
han comengat a emprar autoencoders per a extraure les caracteristiques intrinseques de les
series temporals durant 'entrenament i calculant la diferéncia entre aquestes caracteristiques
i les assolides al conjunt de validacié. Aquesta extraccié de caracteristiques pot utilitzar-se
també per expandir i contraure la xarxa, tal com fan a [39] o a [47], de manera que s’optimitza
el flux d’informacié de la neurona i porta a una millora de 'actualitzacié del seu mecanisme
d’actualitzacié tant per a dependencies a curt terme com a dependéncies a llarg terme.

A [48], s’incorpora un autoencoder d’LSTM per aconseguir extraure aquestes caracteris-
tiques que permeten detectar situacions anomales. Aixi, demostren que per a aquesta tasca
en concret, els autoencoders serien una millor solucié que una arquitectura LSTM classica

2.2.2. Mecanismes d’atencid

Com que les series temporals posseeixen components estacionals, es pot argumentar que la
informacié contextual és necessaria per a realitzar una bona prediccio i, per tant, un model
amb atencié podria ser molt eficag en aquest tipus de tasca. El treball de Suilin a [49]
per a la competici6 Wikipedia Web Traffic Forecast de Kaggle [50] reforga aquesta idea,
emprant un model seqiiencia a seqiiencia d’unitats GRU amb finestres d’atencié per modelar
I’estacionalitat. D’aquesta manera i combinant amb la memoria propia de les unitats GRU,
Suilin aconseguia predir adequadament la serie.

A [51] anaven una passa més enlla i utilitzaven I’arquitectura seqiiencial amb memoria per
incloure context. Cal que ens detinguem aci per explicar que una arquitectura seqiiéncial amb
memoria segueix la mateixa arquitectura que una seqiiencial ordnaria pero inclou un vector
de context (&) que correspon a l'eixida del model i es defineix a partir dels vectors ocults
a partir d’'una funcié ¢ que resumeix la seqiiencia d’entrada. D’aquesta manera, el vector a
partir del qual es genera l'eixida al descodificador (§ € R™) esta definit per una funci6 G a
partir d’ell mateix, del vector d’eixides (¢;—1 € RT/) i del vector de context ¢;.

c= q([l_il, ceey }_ij, ceey ET])
§i = G(Ji-1,5i-1,6)

Tipicament, aquesta funcié pot ser senzillament 1’altim estat ocult ET, que resumeix tot el
conjunt d’estats ocults al ser recurrent, pero a [51] proposen un model d’atencié per generar
aquests vectors Ells defineixen els vectors de context o d’atencié, com els anomenen ells,
com la suma ponderada dels estats ocults de I'encoder. La ponderacié dependra dels pesos
d’atenci6 (a;j) que marquenla importancia de l'entrada j a I’hora de predir 'eixida i. Per
a definir-los s’utilitza una softmax (S) sobre un vector d’enmascarament €;; calculat per
retropropagaci6 a partir d'uns pesos (W, Uy, T, ).

T

=) aijh
j=1

aij = S(€j)

&j = UL tanh(W,o5i—1 + Ughy;)
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Cinar et al. a [52] consideraven, a més, que la série contenia pseudo-periodes, de tal manera
que ’objectiu del seu model és capturar tots els pseudo-periodes amb un vector de tants valors
reals com existisquen a la historia de la serie (7 € RT'*T).

Aquest vector, codifica la importancia de cada sub-esdeveniment j sobre la série en el
moment ¢. D’aquesta manera ells plantegen utilitzar el vector @ per modificar els pesos amb
un altre vector binari de T dimensions (A € (0,1)T) de tal manera que val 1 en la dimensié
(1+T —3) 10 en les altres. Aquest vector s’encarrega de seleccionar la coordenada de 7 que
corrspon a la posicié entre l'entrada j i 'eixida i.

= Elgtanh(Wa%_l—i— < ﬁ’&(ij) > Uaﬁj) si(i+T—j)<T
Y10 d’altra manera

D’aquesta manera, I'eixida completa dependria d’aquest nou vector de sub-esdeveniments
.

T
&= aijh
j=1
o = S(€5)
€ = ﬁgtanh(Wai_l—F < 7?75(27) > Uaﬁj)

Tanmateix, al mateix any (2017), es va publicar a [53] 'arquitectura Transformer, que va
desbancar tota la resta de models d’atencié.

2.2.3. Transformer

La innovacié del Transformer en I’aprenentatge profund [53] ha atret l'interés de moltes arees
tals com el reconeixement automatic de la parla [54], la visi6é per computador [55] o el domini
que ens interessa: la prediccié de series temporals [56]. Aquest tipus de models es consideren
aproximadors universals de les funcions seqiiéncia-seqiiéncia [57] i sén capagos de mantindre
les relacions temporals a llarg terme.

La forma basica que podem veure a la figura 2.1 d’aquests models segueix la mateixa arqui-
tectura seqiiencial de la qual parlavem als models recurrents i als primers models d’atencié.
Les seues unitats codificador i descodificador sén practicament ideéntiques (amb la difer-
éncia de 'emmascarament) i ambdues compten amb codificadors posicionals i mecanismes
d’atencié.

Pretractament de les dades

Tal com hem explicat abans, les séries temporals solen ser multivariants, on les diferents
caracteristiques estan relacionades entre elles. Lim et al. a [58] expliquen que utilitzar totes les
caracteristiques presents al model és ineficag, ja que afegim una gran quantitat d’informacié
redundant. Ells proposen al mateix article una seleccié de variables usant xarxes neuronals
feed-forward amb oblidament, de manera que cada variable tindra un pes que li donara major
o menor rellevancia al model. Es a dir, plantegen una seleccié de variables segons la seua
utilitat a la predicci6.
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Figure 2.1.: arquitectura del Transformer descrita a [53]

Tanmateix, com hem parlat a I'inici del capitol 2, tractem molt sovint amb sistemes de
séries temporals multivariants. Nie et al. a [59] entenen que una série temporal no és més que
un senyal amb multiples canals, on els tokens introduits al Transformer poden provindre d’un
unic canal o de diversos i expliquen que s’han de tractar de manera independent per a obtindre
uns millors resultats. D’altra banda, Zhang i Yan a [60] conceben les séries multivariants de
la mateixa manera, perd exploten les interdependencies entre variables per a obtindre els
seus resultats. Tanmateix, aquesta discussié continua oberta, puix ambdues variants obtenen
grans resultats.

Aquestes dades s’han de mapejar mitjancant embeddings. Zerveas et al. a [61] proposen
utilitzar xarxes denses feed-forward per tal d’aprendre aquests vectors, tot i que també po-
drien emprar-se altres tipus de mecanismes. Zhang i Yan ([60]) entenen, tanmateix, que dins
les series temporals s’ha de distingir entre caracteristiques temporals i posicionals, de manera
que tant el temps com els valors en aquest mateix instant d’altres séries afectaran a la nostra
previsié. Per tant, ells proposen separar 1’embedding en dues dimensions: una que tinga en
compte les caracteristiques temporals, mentre que 'altra pare atencié a les caracteristiques
espacials. Aix{ doncs, I’embedding resultant sera & € RL*4%2 on [ és la longitud de la se-
qieéncia, és a dir, la quantitat de caracteristiques temporals que tenim en compte i d és el
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nombre de variables amb les quals comptem.
Per a tindre en compte aquestes caracteristiques espacials, A I'article original [53], donada
la frase de J paraules x{, es defineix I’encoding posicional de la posicié j (on 1 < j < J) és
D
p;j € R*7.

;‘)
100002/ dmode
;)
100002F/dmode

En aquesta equacié k és la dimensié de I’embedding. Es a dir, cada dimensié de la codificacié
és de caracter sinusoidal i cosinusoidal. Altres tipus de Transformer com el Whisper [62],
dedicat al reconeixement de la parla, proposen emprar només la codificacié sinusoidal, pero a
les séries temporals la major part d’encodings posicionals s’aprenen mitjancant feed-forwards,
com és el cas dels articles [61] i [58]. A aquest tltim, Lim et al. afirmen també que incloure
com a agregat de I'embedding i 1'encoding posicional algun tipus d’encoding estatic (com
podria ser la codificacié genetica d’un pacient en séries temporals d’evolucions d’afeccions)
podria millorar significativament la prediccié.

Pjok = sin(

Dj2k+1 = cos(

Tanmateix, en aquestes codificacions i embeddings no estem parant atencié a la possibil-
itat que la serie siga no estacionaria. Els Transformers assumeixen que la distribuci6 de la
seqiiencia d’entrada és invariable amb el temps, de manera que usar una série no estacionaria
dificulta la capacitat de previsié d’aquest tipus de models.

Molts autors opten per estacionaritzar la serie abans de processar-la dins del Transformer.
Tipicament, a les xarxes neuronals s’opta per normalitzar les dades, és a dir, convertir el
rang dels valors entre zero i u, o estandarditzar-los, convertint-los en valors entre menys u i
u. Aquest metode, usat per alguns autors com Zhou et al a [63], estacionaritza la serie evitant
problemes a U'interior del Transformer. Altres autors, com Wu et al. a [64], prefereixen emprar
altres técniques d’estandarditzacié com el decalat que s’empra a ’ARIMA.

El problema d’aplicar una estandarditzacié és que s’elimina informaci6 intrinseca de la
serie, provocant que el mecanisme d’atencié generalitze massa i no siga capa¢ de detectar
alguns esdeveniments andmals a la série. Es a dir, en estacionalitzar podriem convertir dues
observacions distintes en la mateixa representacio, per la qual cosa el mecanisme d’atencid
podria confondre-les.

Per a solucionar aquest problema, tot i que Vaswani et al. a [53] proposaven una normal-
itzacié per capa, alguns autors han decidit alterar aquesta normalitzacié. Aixi, Zerveas et
al. proposen a [61] normalitzar per remeses (batch normalization), de manera que mitiguen
Iefecte dels outliers. Altres investigadors, com Chen et al. a [65], prefereixen aplicar una nor-
malitzacié utilitzant mitjanes mobils amb 'objectiu de descompondre la variancia i introduir
aquesta informaci6 al Transformer.

D’altra banda, Liu et al. proposen a [66] introduir la informacié dins del mecanisme
d’atencid, de manera que tot i que s’estacionaritze i es desestacionaritze abans i després
del modelatge respectivament, no es perda la informacié intrinseca de la serie. Aquesta
idea d’introduir la informacié dins del mecanisme d’atencié ha estat utilitzada per altres
autors, com Chen et al., que al seu QuatFormer publicat a [65] imputen la freqiiéncia dins la
comparacié entre claus i consultes. Sabent que la funcié kernel de la softmaz del mecanisme
d’atencié no és més que una multiplicacié de vectors, ells proposen que una multiplicacié
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de quaternions podria ser equivalent. D’aquesta manera, defineixen unes funcions (¢, ¢) per
convertir vectors a quaternions utilitzant una freqiiéncia i una fase que s’aprenen mitjancant
quatre convolucionals aplicades a les matrius @ i K originals (dos per cada matriu: una
convolucional per a la freqiiéncia i una altra per a la fase). Aquests quaternions es roten
després utilitzant la freqiiencia de la serie i es multipliquen, de tal manera que el resultat
inclou més informacié que si només incloem la série basica.

P(Q) X (K)
vVDk

En canvi, altres autors, opten per una altra aproximacié: canviar de domini. Zhou et
al. proposen a [67] el FedFormer, que canvia el domini al de les freqiiéncies utilitzant el
que anomenen bloc de freqiiéncia ampliada (FEB). D’aquesta manera primerament projecten
linealment les dades d’entrada X € RE*? (on L és la longitud de la seqiiencia i d és el
nombre de variables disponibles) en una matriu U utilitzant una matriu de pesos aprenentable
W € R4,

LTRAH(Q, K, V) = &( %

U=XW

Aquesta projeccio és aleshores transformada al domini de la freqiiencia utilitzant la transfor-
mada de Fourier o una transformada discreta de Wavelet (T'(1;) € CE*?). Després proposen
multiplicar aquests valors per un kernel de parametres R € C*4*Lde manera que s’afegeix
una major complexitat.

d
UOR= ULi-RioL
i
on 7 és la dimensié del canal d’entrada i o és la dimensié del canal d’eixida

Aquests autors també afirmen que mantindre tota la freqiiéncia no sera 1util perque intro-
duirem una gran quantitat de soroll. Per a resoldre-ho, ells consideren seleccionar aleatoria-
ment una quantitat M de fileres de la matriu U, reduint aixi la dimensié de U € CM*d i 1
de

Re CdxdxM

. Després, a 'eixida del FEB, s’hi afig padding i la transformada inversa per tornar al domini
original.

U=XW
U; = Select(F(u;))
~ d ~
UOR= ZUM,z‘ “Riom

)

FEB(z;) = F~'(Padding(U; ® R))
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Mecanisme d’atencio

La part fonamental del Transformer és el mecanisme d’atencid, que permet al model recordar
i concentrar-se en certes parts (passades i/o futures) del context. Per a aconseguir-ho, el
mecanisme d’atencié (self-attention) transforma linealment les entrades (X) en tres matrius
diferents: les consultes (Q = XWy), les claus (K = XWk) i els valors (V = XWy) on Wg,
Wg i Wy € REXPxk, Es a dir sén matrius aprenentables amb tantes files com llarga és la
seqiiencia d’embeddings (L) i tantes columnes com dimensions volem que tinguen les matrius
(Dg). Una vegada hem obtingut les tres matrius, es mapegen les consultes sobre les claus, de
manera que el resultat a la fila i de la matriu de consultes @ és una suma ponderada (segons
una softmax) de tots els valors de V' atenent al conjunt de claus K.

aKT
VD

En el cas dels mecanismes d’atencié amb H caps (multihead-attention), s'utilitzen H con-
junts diferents de mecanismes d’atenci6 en lloc de només emprar-ne un.

At(Q, K, V) = (L2 )y

MultiHead Att(Q, K, V) = Concat(Att(XW2, XWI XWY), .., AL(XWE, XWE  XWi)WO

D’aquesta manera, el decoder d’un Transformer conté un mecanisme d’atencié amb diversos
caps que compara les consultes de 'eixida de I’encoder amb les claus i valors de I'eixida del
primer mecanisme d’atencié del decoder (cross-attention).

El desavantatge d’aquest procés és que el cost temporal d’aquestes operacions depén
quadraticament de la dimensié de ), de K i de V, és a dir, de la longitud de la seqiien-
cia d’embeddings L. Aixi doncs, mantindre séries temporals massa llargues resulta en un
problema de comput.

A la literatura s’ha abordat aquest problema de distintes formes. Cristea et al. van
proposar a [68] separar la seérie d’entrada en segments de grandaria S. D’aquesta manera,
ells proposen usar finestres corredisses que posteriorment s’utilitzarien com a embeddings.
Nie et al. a [59] van un pas més enlla i afirmen que, com un simple valor en el temps no té
cap significat semantic (com podria tindre’l una paraula dins d’una frase), extreure tota la
informacié en forma de patch és essencial per analitzar les seues connexions.

Tanmateix, el problema d’aquests models radica en el fet que en tindre menys dades, també
es té menys informacié sobre patrons que apareixen més distesament en el temps, amb la qual
cosa, aquest tipus de metodologia no acaba de ser util. A més, per a fer prediccions a més
llarg termini, es requereix utilitzar metodes autoregressius, és a dir, mecanismes que utilitzen
les prediccions per a generar noves previsions.

Per solucionar aquest inconvenient, Wu et al. proposaren a [69] un entrenament adversarial
que millorara la generacié minimitzant ’error acumulat. A aquest article utilitzen una xarxa
densa feed-forward amb una funcié d’activacié Leaked ReL U per tal de discernir si els valors
futurs generats sén reals o no. Amb ago i retropropagant 'error de manera similar a les
GANSs, s’aconsegueix millorar el funcionament del model en prediccions a llarg terme.

Altres mecanismes opten per corregir el cost computacional del model canviant directament
el mecanisme d’atenci6. L’AutoFormer, dissenyat per Wu et al. a [64], pren TARIMA com
a inspiracié i assumeix que la matriu @ sera molt similar a la serie decalada 7 instants de
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temps, de manera que en lloc de buscar similituds basades en la divergencia entre les matrius
QK7 tal com proposaven Vaswani et al. a [53], busca similituds emprant el coeficient de
correlaci6 de Pearson. D’aquesta manera, es té en compte 'autocorrelacié i s’aconsegueix

reduir el cost a O(LlogL).

cov(Q, K)

OQOK

AutoFormer Att(Q, K, V) = §( 1%

Molts altres models s’aprofiten de la capacitat dels Transformers per tindre connexions
escasses (sparsity). Li et al. a [70] proposen el LogTrans, que connecta aleatoriament log(L)+
1 claus amb cada consulta, a diferencia del model de Vaswani et al., que connecta totes
les eixides anteriors. D’aquesta manera, en lloc de multiplicar QK7 , multiplica QKT on
K' € RIo9()+1xDx g yna matriu escassa. Aixi es redueix el cost computacional de O(L?) a
O(LlogL).

El model Informer de Zhou et al. publicat a [63] segueix la mateixa teoria, pero en lloc de se-
leccionar les connexions aleatoriament, mesura amb la divergéncia Kullback-Leibler 'eficacia
de les connexions i només n’utilitza les C' millors. Tanmateix, mesurar ’eficacia de totes les
consultes torna a tindre un cost quadratic, per la qual cosa no es mesura la divergencia entre
tots els parells possibles, sind entre cada consulta i el vector mitjana de les claus, reduint el
cost de les divergencies a lineal amb la seqiiéncia. Aixi, si considerem que @’ és una matriu
escassa tal que Q' € RI9IITIXDk ] cost es reduira novament a O(LlogL).

El model Fedformer presentat per Zhou et al. a [67] també segueix una aproximaci6 similar.
Com hem vist abans, aquests autors decidiren canviar el domini cap al de les freqiiéncies
emprant o bé la transformada rapida de Fourier o bé una transformada discreta wavelet, ja
que consideraven que aixi incloien més informacié que la definida per la seqiiencia de la serie
temporal. Tanmateix, també sostenen que mantindre tots els components de la nova matriu
de dades, és a dir, tots els valors de la transformada de Fourier o la wavelet, no és til, puix
molts dels canvis a altes freqiiencies es deuen a entrades amb soroll. Tot i aixo, tampoc
consideren que s’haja de mantindre solament valors de baixa freqiiéncia, puix els canvis de
tendeéncia s’observen habitualment amb freqiiencies altes. Per tant, ells plantegen emprar
matrius escasses, en les quals es trien aleatoriament M caracteristiques de la matriu. Es a
dir, descomponen la serie utilitzant les consultes, claus i valors, perd transformen aquestes
matrius en matrius disperses de freqiiéncies.

KT
VD

O

FEAtt — f(Q,K,V) = S( %

Qi = Select(F(q)
K; = Select(F(k;)
Vi = Select(F(v})

En aquest sistema F' denota la transformada rapida de Fourier o la transformada discreta
de Wavelet i la seleccié de les files ¢ és la mateixa tant per a les consultes com per a les claus
i els valors. Com que Q, K,V € CM*D assumim que el cost passa a ser O(M?)isi M és un
valor molt inferior a L, Zhou et al. afirmen que podem denotar el cost computacional com a

O(L).
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Una altra manera de reduir el cost és mitjancant vectors directors o routers. El QuatFormer,
dissenyat per Chen et al. a [65], segueix aquesta idea, plantejada per Zhang i Yan a [60].
Aquest metode consisteix a descompondre una serie llarga en una més reduida M’ € R¢ que
condense la informacié de la serie original. D’aquesta manera el mecanisme d’atencié creuada
passa a descompondre’s en dos: un mecanisme que infereix M’ a partir dels valors d’entrada i
dels valors d’una matriu M que s’aprén utilitzant descens per gradient amb momentum, i un
altre mecanisme que infereix el resultat H a partir de la série intermedia i els valors contra
els quals els volem comparar Y.

M' = Att(X, M) — M € R¢
H = Att(M',Y) — H € RF

D’aquesta manera, el cost computacional final era de O(2¢L), que, d’altra banda, es pot
considerar O(L).

Una altra de les idees plantejades per solucionar aquest problema és atacar la funci6 softmax
per introduir-hi lescassetat (sparsity). Al model AST, explicat a [71], Wu et al. proposen 1'ts
una funci6 que, a diferéncia de la softmax puga assignar valors nuls. Per a aco, ells plantegen
la funci6 a — entmax(Z), basada en els multiplicadors de Lagrange (7) on Z és el conjunt de
dades sobre el que s’aplica la funci6 i « és un hiperparametre.

- 1

a —entmax(Z) = ReLU ((a — 1)Z+ 71)o—1

ASTAH(Q. K.V) = (o — entmaz( 25
= (a — entmax

- VD

Si aquest hiperparametre és u, el model sera una softmaz, pero si és dos, s’assumeix que el

Transformer ha assolit la cota maxima d’escassetat. Per tant, Peters et al. a [72] consideren
que o = 1.5 és un valor prudent, arribant a reduir el cost computacional a O(LlogL).

NV

Finalment, un altre dels métodes més freqiients a ’hora de resoldre el problema de cost
computacional als Transformers aplicats a seéries temporals és el canvi d’arquitectures. Tenen
un exit especial els models jerarquics que, com el Pyraformer que Liu et al. van proposar a
[69] o el Triformer que Cristea et al. van desenvolupar a [68], van aconseguir assolir un cost
lineal O(L). La idea darrere d’aquesta técnica és que es poden agregar les caracteristiques
temporals a un nivell superior. Per exemple, podem recollir la informacié hora per hora, pero,
tot i aix0, segurament encara tindrem algun tipus d’estacionalitat diaria, setmanal o fins i
tot mensual i anual. Per tant, aquest tipus de models redueixen 'arquitectura a una forma
piramidal, de manera que els mecanismes d’atencié no busquen tots els elements previs, sind
solament en els seus nodes fills en el cas d’ambdds models, i en els seus nodes adjacents, en el
cas del Pyraformer. El Triformer, per solucionar el problema de retindre menys informaci6,
utilitza una recurréncia que té en compte les observacions passades.

Finalment, cal que parlem de ’'SSDNet, desenvolupat per Lin et al. a [73]. Aquest model
pren una aproximacio diferent de les altres i busca combinar el Transformer amb un altre
model: els metodes d’espais d’estats (Space State Models). Aquests models tenen un gran
recorregut en previsié de series temporals i compten un avantatge davant dels Transformers i
és que sén interpretables gracies a la seua capacitat per recuperar tendeéncia i estacionalitat.
Lin et al. proposen emprar el Transformer com una ajuda als SSM de manera que el Trans-
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former obtinga les caracteristiques més importants del model i les utilitze per a predir els pesos
que ’'SSM hauria de tindre. Aquest model obri la porta a la combinaci6é de 'arquitectura del
Transformer amb altres metodes a ’hora de realitzar previsions de series temporals.

2.3. Altres models competitius

En aquest punt, ja hem considerat una gran quantitat de models que dins la literatura tenen
un paper significatiu. Tot i aix0, per concloure aquest capitol cal que considerem un parell
d’aproximacions que no acaben d’estar incloses en els apartats anteriors.

En primer lloc, és necessari que parlem dels Light-GBM. Aquesta técnica, publicada a [74]
no és més que un algorisme que busca millorar la eficiencia dels Gradient Boosting Decision
Trees (GBDT d’ara endavant). Aquest tipus de models, els GBDT, sén molt utilitzats perque
son capacos d’obtindre resultats solids sobre una gran varietat de tasques, perd tenen com
a inconvenient la seua poca eficiéncia computacional. A [74] proposen accelerar aquests
processos mitjancant la reduccié de mostres i de caracteristiques de manera eficient.

A la competici6 M4 [21], es va comprovar Deficiencia d’aquest tipus de models quan el
segon guanyador [75] va ser un model que precisament emprava aquest tipus de models. A la
competicié M5 del 2022 aquest tipus de models va tindre un paper encara més important, sent
que molts participants, inclos el guanyador, utilitzaven aquest algorisme. Queda demostrat
aixi la seua capacitat de processar de manera efectiva nombroses series correlacionades.

Finalment, cal destacar la importancia dels models hibrids, que combinen diferents aprox-
imacions classiques amb aproximacions d’ANN i obtenen grans resultats, com el treball de-
senvolupat per Smyl a [22] o I’AutoFormer de [76].
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3. Analisi del problema

Una vegada ja hem parlat del marc teoric de les series temporals, és hora d’abordar directa-
ment el nostre problema.

Tal com hem explicat al capitol 1, Logifruit és una empresa d’envasament i de transport i
especialitzada en la gestié d’envasos reutilitzables. Un dels seus clients és Mercadona a qui
ofereixen les seues caixes que després I’empresa de supermercats els retorna. La distribucié de
les caixes, visible a I’esquema de la figura 3.1, passa de Logifruit als productors de Mercadona.
Aquests, omplin les caixes i les envien als supermercats, que, una vegada venen el producte,
les retornen brutes a Logifruit. Aquests netegen les caixes i tornen a enviar-les als productors,
aconseguint aixi establir un bucle.

MERCADONA u LOGIFRUIT

Figure 3.1.: esquema logistic de Logifruit.

Aquest cicle es repeteix constantment per a multiples plantes en diferents regions i per a
tots els distints tipus de caixa amb els que Logifruit compta.

Tanmateix, per assolir una distribucio eficient de les caixes, cal saber la quantitat de caixes
a netejar. Per fer-ho, Logifruit ha desenvolupat una serie de models sense gaire exit, fins que
va recéorrer a la UPV per elaborar aquesta previsi6. D’aquesta manera el nostre problema
consisteix a desenvolupar un model de series temporals que prediga la quantitat de caixes a
netejar amb una setmana d’antelacio.

3.1. Analisi de qualitat de dades

El nostre objectiu era estudiar les dades recopilades a ’estacié d’Abrera, una poblacié propera
a Barcelona, Catalunya. Teniem dades de dos tipus de caixes: dades de palets complets i dades
de mitjos palets. Com hem explicat abans, la nostra intenci6 era obtindre una predicci6 sobre
la quantitat de caixes que Logifruit havia de netejar per a poder enviar-les als productors,
perd a més, comptavem amb la quantitat de caixes desplacades pels clients cap als centres
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de Mercadona. Finalment, I'altim conjunt de dades de que disposavem eren els festius a la
localitat d’Abrera.

Abans de posar-nos a treballar amb el conjunt de dades de queé disposavem, era convenient
dur a terme una analisi de la qualitat de les dades per poder identificar possibles problemes.
El primer que vam fer va ser una analisi de completesa, per observar valors nuls al conjunt

de dades. Tal com podem veure a la figura 3.2, no trobavem cap valor faltant, de manera
que podiem continuar operant.

Completenass by variable
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Completeness 1 1 10 10 10 10 10 10

=
=
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National_holiday o
Provintial_holiday

Figure 3.2.: grafica de completitud per a les dades després de combinar els repositoris.

Tanmateix, les dades de quantitat de caixes que rebia Mercadona tenien certes incongruen-
cies tal com es pot comprovar a la figura 3.3, ja que existien valors negatius, i aix0o no tenia
cap sentit. Parlant amb els tecnics que ens havien oferit les dades, vam descobrir que molt
probablement aquestes dades foren causades per algun error perque s’apunten de manera
manual i ens van instar a no considerar-les. Per tant, vam decidir imputar-les com a la mit-
jana. A més també ens van informar que quan existira una coincidéncia entre valors negatius
i positius, es deuria també a una correccié sobre la quantitat rebuda el dia anterior. Per
exemple, hi havia un cas en que s’havia anotat un valor de trenta mil un dia i '’endema un

valor negatiu exacte per a corregir l'error anterior. Ambdds valors devien ser establerts com
a zero i aixi ho vam fer.

Univariate analysis of Cantidad

10

1{0 o Il o} o o éDE
T T T T T T T DG T T T T T T T
—30000-20000-10000 © 10000 20000 30000 —30000-20000-10000 0 10000 20000 30000
300000
200000 b.0002

counts
Dancity

100000 0:0001

0.0000

-30000-20000-10000 © 10000 20000 30000 -30000-20000-10000 © 10000 20000 30000
Cantidad Cantidad

Figure 3.3.: anal - lisi exploratori de la quantitat de caixes desplagades a magatzems de Mer-
cadona abans d’agregar-les per dia.

Per tant, les variables finals amb que comptavem eren la quantitat de caixes que es netejava
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diariament, la quantitat de caixes que es transportaven des de, els festius locals, provincials
i nacionals, el tipus d’article i el dia en queé s’anotava 1’observacio.

3.2. Analisi univariant de dades

Si observem la quantitat de caixes netejades a la figura 3.4, podem veure que té una distribucié
una mica estranya. En primer lloc, podem comprovar que hi ha una gran quantitat de valors
iguals a zero. Aco és, tal com veurem a la seccié 3.3, a causa de la influencia de festius.
Tanmateix, també comprovem que hi ha dues modes, causades com veurem també a la seccid
3.3 per una mescla de poblacions entre els dos tipus de caixes.

Univariate analysis of Lavado
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Figure 3.4.: anal - lisi exploratori de la quantitat de caixes netejades.

En el cas de la quantitat de caixes desplagades cap a Mercadona, també semblava haver-hi
una mescla de poblacions, pero molt més lleu, tal com podem veure a la figura 3.5. En aquest
cas la distribucio6 si que és una mica més similar a una normal, tot i que trobem que la mitja
(sis mil huitanta-quatre) estava una mica desplacada respecte a la mitjana (sis mil dos-cents
quaranta-cinc).

Respecte a la quantitat d’observacions de palets i de mitjos palets, cal dir que teniem
set-centes dues observacions de mitjos palets i set-centes tres observacions de palets sencers,
valors molt parells. Comptavem també amb un 3.63% d’observacions en dies festius entre
locals, provincials i nacionals i la distribucié entre els dies de la setmana era molt parella, tal
com podem comprovar en la figura 3.6

Seguidament, vam disgregar el conjunt de dades per a separar entre la série dels palets
complets i la série dels mitjos palets, ja que vam pensar que aquesta mescla de poblacions
que veiem a les figures 3.4 i 3.5 podria ser causada pel tipus de caixa a netejar.

A aquest conjunt separat de dades li vam aplicar el test Augmented Dickey-Fuller [77] per
tal de comprovar si les quatre series (la de quantitat netejada i la de quantitat traspassada
per a cada tipus de palet) eren estacionaries. Els resultats que vam obtindre eren prou
concloents i en el cas de mitjos palets, tant per a la quantitat de pallets retornada com per
a la quantitat netejada, les series eren estacionaries, mentre que per a la quantitat de palets
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Univariate analysis of Moved
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Figure 3.5.: anal - lisi exploratori de la quantitat de caixes retornades a Mercadona després
d’agregar-les per dia.
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Figure 3.6.: anal - lisi exploratori de la quantitat d’observacions registrades per a cada dia de
la setmana.

sencers, ni la quantitat retornada ni la netejada eren estacionaries. Aixi doncs, haviem de
tractar de manera distinta les séries de palets sencers i les series de mitjos palets.

D’altra banda, calia veure la possible estacionalitat que podria tindre la serie. Per a fer-ho,
podriem haver fet una descomposicié STL, com s’explica a [4], perd aquest meétode no ens
permetia discernir clarament els patrons estacionals de la serie, tal com podem observar a la
figura 3.7. Per tant, vam decidir aplicar una matriu de correlaci6 [78] amb retards, de manera
que els valors actuals de la serie s’avaluaven contra els valors anteriors.

Aquesta matriu, disponible a la figura 3.8, marcava clarament que ’autocorrelacié en val-
ors més propers era debil, pero que estava molt influenciada pels valors una setmana abans.
D’aquesta manera, podem argumentar que la série presenta una profunda estacionalitat set-
manal que haurem de tractar d’alguna manera. Aquesta matriu es desenvolupava de manera
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Time series decomposition for Lavado
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Figure 3.7.: descomposicié STL per a la quantitat de mitjos pallets llavada.
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Figure 3.8.: matriu d’autocorrelacié per a la quantitat de mitjos pallets netejats.

similar tant per a la quantitat de palets sencers netejats, com per a la quantitat de mitjos
palets i palets sencers retornats.

3.3. Analisi multivariant

Tanmateix, encara mancavem d’informacié per establir un bon model, puix no sabiem exac-
tament quina era la relacié entre les distintes variables. El primer que vam fer en aquesta
analisi multivariant era examinar si el tipus de caixa afectava la quantitat a netejar. Per
a avaluar-ho vam pensar a utilitzar una analisi de variancia [79] per tal de comprovar si hi
havia una diferéncia significativa entre les mitjanes de les poblacions. Aquest test assumeix
normalitat en les dades i homoscedasticitat i, per tant, calia comprovar aquests suposits sobre
les dues poblacions.

Tal com veiem a la figura 3.9, sembla que ambdues poblacions no sé6n normals i tenen molt
probablement variancies distintes. Els tests de Shapiro-Wilk [80] i de Levene [81] confirmen
aquest fet que podem comprovar a simple vista. Aquest problema amb les poblacions és molt
probable que siga degut als valors nuls que podem observar a la figura i que sén causats per
dies festius, com veurem una mica més endavant.

Davant la impossibilitat d’aplicar una ANOVA, vam decidir emprar un test de Kruskal-
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Does the type of box affect the ammount cleaned?
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Figure 3.9.: distribucié de la quantitat netejada segons el tipus de caixa.

Wallis [82] per analitzar si hi havia una diferéncia significativa, perod en aquest cas sobre les
medianes. Aquest test no necessita suposits com ’ANOVA i és molt més robust. En aplicar-
lo, vam comprovar que, efectivament, existeix una diferéncia entre la quantitat d’ambdos
valors, com podem veure a la figura 3.10.

Aquest mateix problema i amb les mateixes solucions es repeteix per a la quantitat de
caixes retornades, per la qual cosa podem assumir que hi ha, en general, un major moviment
de palets sencers a la plataforma d’Abrera. A¢o implica també, que els errors en la prediccid
de palets sencers seran de major envergadura que els de mitjos palets, per la qual cosa haurem
d’estar més atents als problemes que acd pot comportar.

Median difference in boxes cleaned between full pallets and half pallets
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Figure 3.10.: diferéncia de medianes entre quantitat de palets sencers netejats i quantitat de
mitjos palets netejats.

Ara calia comprovar si les variables de quantitat de caixes que els proveidors enviaven
a Mercadona estava correlacionada amb la quantitat de caixes que es netejaven diariament
a la plataforma de Logifruit d’Abrera. Tal com comprovem a la figura 3.11, es tracta de
dues variables molt correlacionades on 1'una afecta l’altra, perque, com hem vist a l’inici
d’aquest capitol, es tracta d’un sistema circular. També descobrirem que les caixes que es
netegen durant el dia estan molt correlacionades amb les caixes rebudes per Mercadona el
dia anterior. Tanmateix, nosaltres busquem llencar prediccions a una setmana vista i, en
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conseqiiéncia, no comptarem amb les dades del dia anterior en moltes ocasions. Imputar-
les duria a una cascada d’errors i, per tant, decidirem no utilitzar-les. De tota manera, la
quantitat de caixes netejades durant un dia també esta molt correlacionada amb el total de
caixes que rep Mercadona huit dies abans, per la qual cosa serd molt interessant fer servir
aquesta informaci6 per a elaborar la previsio.

Autocorrelation in transport for half pallets

1 Lag Moved
B Lag Moved
| 9 Lag Moved
15 Lag Moved
30 Lag Moved

Lavado
| 14 Lag Moved

Lavadao
Moved

1 Lag Moved
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3 Lag Moved
7 Lag Moved
B Lag Moved
9 Lag Moved A
14 Lag Moved 400
15 Lag Mowved
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Figure 3.11.: matriu de correlacié entre la quantitat desplacada i la quantitat llavada per a
palets sencers.

Un altre aspecte interessant a estudiar és I'impacte del dia de la setmana sobre la quantitat
de caixes netejada, ja que hom podria pensar que els dissabtes i diumenges la plataforma
d’Abrera podria no funcionar. Per avaluar aquest impacte hem tornat a elaborar un test de
Kruskal-Wallis, car es tractava de poblacions amb distribucions anormals i heterocedastiques
i els resultats foren que, efectivament, hi havia una diferéncia entre les mitjanes. A la figura
3.12 s’aprecia que aquesta diferencia és sobretot acusada els diumenges, amb valors propers
a zero. Es a dir, podem deduir que els diumenges la plataforma d’Abrera pren festius.

Ara caldria comprovar si els festius també tenen un efecte sobre la quantitat de caixes
netejada. Per a fer-ho tornem a aplicar un test de Kruskal-Wallis, puix les assumpcions de
I’ANOVA no es compleixen i obtenim que existeix una clara diferéncia entre medianes. A la
figura 3.13 observem que la quantitat netejada es redueix drasticament en festius provincials
i en festius nacionals, pero que no es redueix a zero. Durant els festius locals, en canvi, no
sembla que hi haja cap mena de canvi de produccié respecte als festius locals. Per a considerar
si hi havia un canvi de produccié entre els festius provincials i els nacionals, vam elaborar
un altre test de Kruskal-Wallis, perd en aquest cas, no vam trobar diferencies significatives
entre les medianes.

Finalment, 'altima analisi multivariant que vam elaborar va ser una analisi per mesos.
En aquest cas, les poblacions de cada mes tampoc no es podien ajustar amb una distribucié
normal i les seues variancies semblaven distintes. Els resultats que vam assolit van ser que,
de nou, existia una diferéncia entre medianes, tal com comprovem a la figura 3.14. A aquesta
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Effect of the weekday in the cleanse values
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Figure 3.12.: diferéncia de medianes segons el dia de la setmana.

Effect of holidays in box cleaning
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Figure 3.13.: diferéncia de medianes segons els festius.

mateixa figura podem discernir que hi ha una certa tendéncia que els mesos d’estiu el nombre
de caixes netejades augmente i que a I’hivern baixe. Aco podria estar relacionat amb algun
tipus d’estacionalitat, tot i que ’autocorrelacié sembla desmentir-ho.

Effect of month in box cleaning
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Figure 3.14.: diferéncia de medianes segons el mes.
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Una vegada haviem explorat les dades, era moment d’elaborar els models predictius per a
la serie. Pero abans, calia establir una metodologia adequada per a poder obtindre bons
resultats.

El primer que haviem de decidir era quin conjunt utilitzariem com a entrenament. Tal
com hem explicat al capitol 3, vam separar el conjunt de dades en dos: una serie temporal
que inclouria només les dades referents a palets sencers i una altra seérie que només tindria
en compte la informacié dels mitjos palets. Per tant, tots els models s’havien d’aplicar tant
per a un conjunt de dades com per a l'altre.

Ara bé, per a cada una d’aquestes series, calia diferenciar entre dos subconjunts més: un
que aprofitariem per a entrenar els models i l'altre que emprariem per a validar-los. A [5] es
destaca el valor d’aplicar una validacié creuada quan s’apliquen models d’aprenentatge au-
tomatic, com ara les xarxes neuronals. Tanmateix, els models més classics de tipus estadistic
com els models de suavitzat exponencial o els models ARIMA, fan s de tota la seqiiencia
de dades fins al moment en el qual s’efectua la prediccié per a elaborar la previsié. Per tant,
no té gaire sentit segmentar les dades i agafar un dels conjunts de dades del principi o del
mig. A més, en els models de xarxes profundes, aco també implica un augment considerable
del temps de comput, per la qual cosa vam decidir que nosaltres fariem servir només un
subconjunt d’entrenament i un subconjunt de validacié.

Aixi doncs, vam decidir que els subconjunts d’entrenament comptarien amb un 80% dels
valors dels conjunts de cada palet, mentre que els subconjunts de validaci6é serien només el
20% de les dades de la mostra. A més, el caracter lineal de la série, vigent en autocorrelacio,
ens impedeix mesclar les dades, per la qual cosa, aquest conjunt d’entrenament no va ser
reordenat. Aixi doncs, el primer 80% de les dades va ser usat per a entrenar els models i el
restant 20%, el vam utilitzar per validar-los.

Per decidir quines metriques aprofitariem per a avaluar els nostres models, cal que tinguem
en compte que el nostre sistema conté una gran quantitat de zeros. A¢o vol dir que no podrem
recorrer a metriques com el MAPE [83], ja que aquest valor que depén del nombre de mostres
(n) i dels valors prevists (g) conté una divisié amb els valors reals (y).

n ~
MaApE = 220 P
n - Y

Nosaltres, vam decidir que emprariem 'MSE [84] per a mesura de pérdua als models de

xarxes i que ens serviriem de la seua arrel per comparar els models entre ells. Tanmateix,

érem molt conscients que fer s de la perdua o un dels seus derivats per avaluar el model no

és gaire just per als meétodes estadistics que no s’entrenen amb aquesta funcié i a més, pot

dur-nos a biaixos si caiem en alguns dels punts debils de la metrica. Per aquesta raé vam
decidir fer servir una avaluacié addicional.

Existeix una técnica anomenada rolling window [85] que consisteix a elaborar una finestra
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d’informacié que desplacem a través del temps i incloure aquesta informacié. En desplacar-
la a través del temps, podem aplicar una meétrica per avaluar els resultats. A¢d dona més
resiliencia al model per establir parametres que es mantinguen constants al llarg del temps.
Encara més, a [5] i a [86] es destaca la importancia de combinar models per obtindre una
millor prediccié. Podem emprar aquesta finestra lliscant per a descobrir quin és el millor
valor per a cada instant de prediccié i combinar els distints models que oferisquen els millors
resultats per a cada instant de prediccié. Per exemple, posem que volem fer una prediccié per
a les proximes vint-i-quatre hores i amb la finestra lliscant descobrim que per a les primeres
dotze funciona millor una ARIMA i que per a les darreres dotze funciona millor una xarxa
recurrent. Podem combinar ambdés models de tal manera que obtinguem un primer model
que prediga les primeres dotze hores amb PARIMA i les darreres dotze amb la recurrent.

Com a metrica per a avaluar la rolling window vam decidir utilitzar dues meétriques. La
primera, el SMAPE [87], una meétrica similar al MAPE, pero que pot tindre valors reals zero.
D’altra banda, i per tindre més informacié sobre els resultats, també vam decidir aplicar la
finestra lliscant amb el MAE [88], una mesura classica de desviacié de prediccions.

Els models que hem usat sén molts i molt diversos. Aixi doncs, per explicar-les totes, la
resta d’aquest capitol es dividira en cinc seccions. En la primera, parlarem dels models basats
en metodes estadistics com el suavitzat exponencial o PARIMA. En la segona, explicarem
els metodes de xarxes recurrents que hem emprat. En el tercer apartat, desenvoluparem els
metodes de xarxes convolucionals adaptats al nostre problema. En el quart, parlarem de la
implementacié de models basats en el Transformer aplicats a les nostres dades. Finalment, en
I"altim segment explicarem una mica quins models preentrenats hem fet servir, reentrenant-
los per a adaptar-se al nostre cas.

4.1. Models estadistics

Comencarem parlant dels models estadistics que hem utilitzat per a realitzar les previsions.
Aquest apartat es dividira en tres subseccions: una sobre models de suavitzat exponencial,
una altra sobre models ARIMA i una altra sobre models ARIMAX.

4.1.1. Models de suavitzat exponencial

Els models de suavitzat exponencials poden ser de tres tipus, tal com hem vist a la secci
2.1.1. En el nostre cas, hem observat que tenim, com a minim, una estacionalitat setmanal,
de forma que sera completament necessari utilitzar un model exponencial triple, altrament
dit model de Holt-Winters.

Tanmateix, aquest model no permet valors zero, ja que inclou una divisié entre I’estacionalitat
i una divisié entre la tendéncia, que impedeixen al model prendre valors nuls. Per aixo vam
decidir que farfem un preprocessat afegint deu unitats (el valor minim observat excluint els
zeros) a tots els registres, de manera que obteniem valors superiors a zero en tot cas.

Els models Holt-Winters poden tindre diverses formes segons si decidim afegir la tendencia
i 'estacionalitat de forma additiva o multiplicativa. Nosaltres vam decidir provar totes les
combinacions possibles. Es a dir, per a cada tipus de caixa (palets sencers i mitjos palets)
vam aplicar un model on la tendeéncia i ’estacionalitat eren additives, un altre en el que
la tendeéncia era additiva i I'estacionalitat multiplicativa, un tercer en el qual la tendencia
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era multiplicativa i ’estacionalitat era additiva i, finalment, un darrer model amb les dues
multiplicatives.

4.1.2. Models ARIMA

Seguidament, vam decidir aplicar un model ARIMA seguint la metodologia Box-Jenkins [10].
En total vam acabar desenvolupant un total de deu models: sis per a palets sencers i quatre
per a mitjos palets.

Palets sencers

Abans de comencar a aplicar un model ARIMA, era convenient observar els grafics de les
funcions d’autocorrelacié de la figura 4.1. En aquest cas, podem veure que hi ha clarament
una estacionalitat setmanal (cada set observacions), perd no es revela a priori cap estacional-
itat mensual (cada trenta-una observacions) com podriem haver deduit a la seccié 3.3. Per
tant, caldra utilitzar un model SARIMA, que tinga en compte aquesta component estacional.
A més, podem comprovar que el grafic d’autocorrelacions parcials presenta una major con-
centracié de valors propers a u, per la qual cosa podem deduir que és molt probable que
necessitem una part de mitjanes mobils per corregir aquesta autocorrelacié. Finalment, cal
recordar que aquestes dades no sén estacionaries, per la qual cosa és practicament segur que
necessitarem una part integrada.
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Figure 4.1.: funcions d’autocorrelacié per a les dades de palets complets.

El primer model que vam desenvolupar, era un model SARMA (0,0,2) (0,0,3)7. Con-
tinuant amb la metodologia de Box i Jenkins explicada a [10], ara era necessari comprovar
que els residus de la série eren un soroll blanc. Es a dir, els residus del model havien de ser
normals, havien de tindre una mitjana nul - la, havien de ser estacionaris i no havien d’estar
autocorrelats. Per tant, vam aplicar el test augmentat de Dickey-Fuller i vam comprovar que
no hi havia cap estacionalitat i vam observar els intervals de confianca per a la mitjana i
vam obtindre que aquesta es trobava en interval entre -369.45 i 169.57, comprenent el valor
nul. Tanmateix, quan vam aplicar els tests de Shapiro [80] i el de Ljung-Box [89][90], vam
assolir mal resultats. Per una banda, vam confirmar que la distribucié no era normal, puix
la curtosi definia la distribucié com a leptocurtica, és a dir, la distribucié era més corbada i
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acusada que en una normal, el que es tradueix en molts valors similars i alguns valors ané-
mals. D’altra banda, els tests de Ljung-Box, ens informaven que a partir del periode set hi
havia una autocorrelacié palpable entre els residus. Tot acd impedia que poguérem assumir
que aquests residus eren soroll blanc i, per tant, vam haver de descartar aquest model.

Aixi doncs, i després d’experimentar una mica més amb les dades, desenvoluparem un
segon model SARIMA (0, 1,2) (0,1,3)7. Segons el test d’autocorrelacié de Ljung-Box aquest
model ja no presentava problemes d’autocorrelacié de cap mena i 'ADF ens indicava que
tampoc no hi havia estacionalitat. Tanmateix, quan vam aplicar els tests de Shapiro i vam
establir els intervals de confianga, vam observar que la mitjana era una mica inferior a zero
i que la distribucié no era exactament normal. En examinar les grafiques de la figura 4.2,
comprovarem que existia una cua a l’esquerra de la mitjana i que es devia, sobretot, a valors
anomalament baixos, provocats segurament per errors en festius o diumenges, car no estavem
comptant amb aquestes dades. Per tant, vam decidir assumir que la distribucié dels residus
si que era la d’un soroll blanc.
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(a) Grafic Box&Whiskers dels residus. (b) Histograma dels residus.

Figure 4.2.: grafics d’analisi dels residus del primer model SARIMA per a palets sencers.

El segon model ARIMA que vam aplicar va ser un model SARIMA (1,1,1) (1,0,2)7,
de manera que obteniem grafics ACF i PACF plans. En aquest cas, els tests de Ljung-
Box van demostrar que, de nou els residus no estaven autocorrelats. D’altra banda, el test
ADF demostrava que eren de caracter estacionari i I'interval de confianca per a la mitjana
incloia el valor zero. Tot i aix0, en examinar amb el test Shapiro la distribucié dels residus,
comprovarem que no eren normals. Aquesta vegada, observant les grafiques de la figura 4.3,
comprovarem que es tractava d’'una distribuci6 leptocurtica, amb molts valors en les cues en
ambdos costats. Novament, vam pensar que aquests valors podrien ser causats per 1’efecte
d’alguna de les variables exogenes amb les quals comptavem. Per tant, vam decidir obviar
aquest error i assumir que la distribucié d’aquests residus era similar a la del soroll blanc.

Els dos segiients models per als palets sencers foren molt similars: un SARIMA (2,1,1)
(1,0,3)7 i un SARIMA (2,1,2) (1,0,3)7. En ambdés casos es complien les condicions de
mitjana nul - la, estacionarietat i la no autocorrelacié. Tanmateix, també en els dos casos
teniem distribucions leptoctrtiques, com en el segon model ARIMA. Davant d’ago vam tornar
a assumir que serien errors causats per festivitats o per la quantitat de caixes rebudes per
Mercadona i vam obviar aquest resultat per assumir que es tractava de soroll blanc.
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Figure 4.3.: grafics d’analisi dels residus del segon model ARIMA per a palets sencers.

Finalment, I'iltim model ARIMA que vam aplicar sobre aquestes dades va ser un model cal-
culat automaticament seguint I'algorisme Stepwise dissenyat per Hyndman i Khandakar [91].
Aquest model resultant ens definia un model SARIMA (5,1,0) (1,0,2)7. Aixo no obstant,
analitzant els residus, no podiem comptar amb ells, ja que tot i que els residus eren esta-
cionaris i la seua mitjana podia assumir-se com a nul - la, tenien problemes d’autocorrelacié
des del primer interval i no s’adequaven a una distribucié normal. Per aquesta radé vam
acabar descartant també aquest model.

Mitjos palets

En el cas dels mitjos palets, com en ’apartat anterior, era convenient examinar abans d’aplicar
cap model, quina era la situacié respecte a les dades amb les quals comptavem. Per aixo, vam
observar els grafics d’autocorrelacid, presents a la figura 4.4. En aquest cas, podem veure com
altra vegada tenim una estacional setmanal i no mensual, com podiem haver hipotetitzat a
la secci6 3.3. D’aquesta manera, sera necessari imputar aquesta component estacional en el
model ARIMA que usem. A més, en aquest cas descobrim que la distribucié d’autocorrelacié
en dades properes és molt diversa, per la qual cosa els models que hem d’utilitzar poden
arribar a ser molt complexos mesclant autoregressi6 amb mitjanes mobils. Finalment, cal
que remarquem que aquest model no presentava estacionarietat, per la qual cosa no hauria
de ser necessari aplicar una component integrada.

El primer model que vam aplicar després d’una llarga experimentacié de set iteracions,
fou un model SARMA (2,1) (4,4)7 sense part integrada. Els seus residus no presentaven
autocorrelacié ni estacionarietat i tenien mitjana nul - la, pero el test de Shapiro assumia
anormalitat en la distribucié de les dades, causada, de nou, per una distribucié leptocurtica.
Com que es tractava de la influéncia de valors anomals, vam decidir assumir que era soroll
blanc i obviar que no es tractara d’una distribucié perfectament normal.

El segon i tercer model si que comptaven amb una component integral, essent un SARIMA
(1,1,3) (1,0,1)7 i un SARIMA (1,1,3) (1,1,1)7. Ambdés models tenien residus estacionaris,
de mitja nul - la i sense autocorrelacid, pero tots dos també tenien problemes de normalitat
segons el test Shapiro. Aquests problemes, altra vegada eren causats per la curtosi i molt
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Figure 4.4.: funcions d’autocorrelacié per a les dades de mitjos palets.

probablement eren deguts a l'efecte de variables exogenes, de tal manera que vam decidir
obviar que no s’ajustara perfectament a una campana de Gauss i vam assumir que es tractava
de soroll blanc.
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Figure 4.5.: grafics d’analisi dels residus del segon model ARIMA per a mitjos palets.

Finalment, vam aplicar un model calculat automaticament segons ’algorisme Stepwise,
obtenint un SARIMA (2,1,0) (1,0,1)7. Aquest model, pero, tenia greus problemes als residus,
puix estaven molt autocorrelats en tots els seus intervals, tenien una mitjana inferior a zero
i no seguien una distribucié normal. Davant aquests inconvenients, no podiem considerar-los
soroll blanc i, per tant, no podiem definir el model com a correcte.

4.1.3. Models ARIMAX

Finalment, el darrer dels models estadistics que comentarem sera 1’evolucié dels models
ARIMA per integrar variables exogenes, és a dir, els models ARIMAX. Aixi doncs, neces-
sitavem saber a quins models afegiriem les dades exogenes per millorar les prediccions. Per
descobrir-ho, cal que avancem una mica, fins a la seccié 5.1, i seleccionem els tres models
amb menor RMSE per a cada tipus de caixa. Aquests seran els models que emprarem com a
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base abans d’afegir-los les variables exogenes.

D’altra banda, hem de descobrir quines sén les variables que utilitzarem. Tal com hem
vist a la seccié 3.3, sembla que les variables de quantitat de caixes que rep Mercadona estan
certament relacionades amb la quantitat de caixes a netejar per Logifruit. A la figura 3.11
observavem que els valors del dia d’abans estan molt correlats, pero també comentavem que
no podriem comptar amb aquestes dades i que "inica forma d’obtindre-les seria mitjangant
una prediccié que ens llencgaria cap a una cascada d’errors. Per evitar-ho, no considerarem
cap valor de la série de retorns a Mercadona amb un marge inferior a set dies. Ara bé,
analitzant altra vegada la matriu de correlacié de la figura 3.11, comprovem que els valors
d’enviaments cap a Mercadona amb més sentit per introduir al model ARIMA s6n els de huit
dies abans, puix sén els més correlats o, en tot cas, els de set dies.

D’altra banda, dins la seccié 3.3 també véiem a la figura 3.13 que els festius tenien un
efecte certament significatiu sobre els models de prediccid, concretament als diumenges, als
festius nacionals i als festius provincials. En principi l'estacionalitat de PARIMA ja devia
tindre en compte 'efecte dels diumenges per a realitzar una millor prediccié, de manera que
nosaltres solament vam afegir una variable binaria per a festius, que prenia valor 1 quan era
o festiu nacional o festiu provincial i prenia valor 0 en qualsevol altre cas.

Amb aix0, esperavem que els problemes dels residus de 'TARIMA descrits a la secci6 4.1.2
se solucionaren i tinguérem, per fi, una distribucié normal. Tanmateix, agd no es complia
ni per als models de palets sencers ni per als models de mitjos palets i continuavem tenint
errors anomalament alts o anomalament baixos, com podem comprovar en la figura 4.6. Per
tant, tot i que els residus s’adeqiien prou bé a un soroll blanc, encara tenim moments en que
la predicci6 falla per molt.
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(a) Grafic Box&Whiskers dels residus. (b) Histograma dels residus.

Figure 4.6.: grafics d’analisi dels residus d’un model ARIMAX(1, 1, 1) (1,0,3)7 per a palets
sencers, incloent les festivitats i les quantitats rebudes per Mercadona set i huit
dies abans.

4.2. Models de xarxes recurrents

Passem ara a parlar dels models basats en ’algorisme perceptrd, aquells que anomenem de
xarxes neuronals. Tal com hem vist a la seccié 2.2.1, existeixen diferents tipus de xarxes
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4. Metodologia

basades en recurréncies. Nosaltres vam a examinar els models unidireccionals (car no té
sentit examinar les previsions tenint en compte dades futures) de les xarxes recurrents Elman,
que segueixen l'arquitectura de neurona de [24]; les xarxes amb arquitectura neuronal GRU,
definides a [29]; i les xarxes amb arquitectura cel - lular LSTM explicades a [30]. Esperavem
que les xarxes Elman foren les que pitjors resultats obtingueren, mentre que les GRU foren
les xarxes amb millors prediccions.

En tots els experiments vam utilitzar una funcié de perdua basada en ’'MSE, tal com
hem explicat a l'inici del capitol, ja que voliem millorar els resultats dels models estadistics
penalitzant aquelles prediccions amb errors més extrems. A més per optimitzar 1’as del factor
d’aprenentatge vam incloure un algoritme de refredament simulat en mesa [92] de manera
que es variava aquest hiperparametre des de 1072 fins a 10™° amb una paciéncia de deu
iteracions.

Per a Pentrenament (i la validacié) vam usar remeses de setze observacions [93]. Aquestes
remeses comptaven amb els valors de caixes netejades i caixes retornades a Mercadona de
dues setmanes previes i els valors de festius de la setmana posterior. D’aquesta manera, es
pretenia predir els valors de la setmana segiient, coincidint amb els valors de festius. Aquests
valors van ser tots normalitzats de tal manera que foren tots valors entre zero i u i s’esperava
que el resultat fora també un valor en aquest rang.

Respecte a 'arquitectura de xarxes, en vam provar un total de quatre models. El primer
d’ells, present a la figura 4.7a, era una xarxa senzilla, de caracter seqiiencial en la que se
superposaven cinc capes de cent vint-i-huit unitats i una capa de regressié final densa de set
unitats que s’encarregava d’establir els valors adequats.
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Figure 4.7.: arquitectures de xarxes recurrents utilitzades.

Les altres tres arquitectures seguien el model seqiiencia a seqiiéncia, amb un codificador
(encoder) de dues-centes cinquanta-sis neurones i un descodificador (decoder) de cent vint-i-
huit unitats, tal com podem veure a les figures 4.7b, 4.7c i 4.7d. La diferencia entre aquest
tipus d’arquitectures es trobava en la quantitat de capes que tenien 1’encoder i el decoder,
variant entre les dues capes del segon model fins a les cinc capes del quart. En aquest cas
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esperavem que els millors resultats foren els d’arquitectures encoder-decoder, reafirmant aixi
els resultats trobats a la literatura.

Els experiments segiients els vam desenvolupar tenint en compte les millors arquitectures
per a cada tipus d’estructura recurrent. En primer lloc, vam provar d’alterar el factor
d’abandonament (drop out). Una vegada aquest valor era Optim, vam provar d’alternar
Palgorisme d’optimitzacié. Vam provar amb Adam, RMSProp i descens del gradient estocas-
tic. Finalment, com que els resultats havien de ser entre zero i u, vam pensar que podia
ser interessant comprovar si una funcié d’activacié darrere 1'iltima capa densa podria ser
interessant. Aixi, vam provar amb la Leaky ReLLU i amb la Sigmoide sobre el millor model
obtingut anteriorment.

4.3. Models basats en el Transformer

La metodologia seguida en els models basats en el Transformer era molt similar a la seguida en
els models de xarxes recurrents. Altra vegada comptavem amb I’'MSE com a funcié de perdua,
I’algorisme Adam com a optimitzador, un algorisme de refredament simulat per optimitzar el
factor d’aprenentatge (que aquesta vegada anava des de 10~! fins a 10~% amb una paciéncia de
vint iteracions) i remeses de setze observacions per tal de millorar 'eficiencia computacional
i evitar caure en minims locals. En aquest cas, pero, no vam fer variacions ni en l'algorisme
d’optimitzacié i vam utilitzar ’Adam. D’altra banda, tampoc no vam modificar el drop out,
sindé que vam analitzar només la variacié de resultats en les dimensions del model i en el
nombre de caps del mecanisme d’atencié miltiple.

Respecte a les arquitectures, cal distingir entre les cinc diferents que vam emprar. La
primera va ser el model similar al Transformer original. Aquest model rebia les dades de caixes
rebudes a Mercadona i netejades a Logifruit d’un mes previ a la setmana que voliem predir.
Aquestes dades, convenientment normalitzades entre zero i u, eren rebudes per dues capes
denses independents que s’encarregaven de codificar-les en embeddings del mateix format i a
sobre dels quals s’aplicava una codificacié posicional de caracter sinusoidal. Després, seguint
I’estructura de la figura 2.1, comptava amb un codificador que en el nostre cas capturava la
informacié de quantitat rebuda per Mercadona i un descodificador que creuava les dades de
caixes netejades amb el resultat de 1’encoder. Finalment, rere el decoder hi trobavem una
capa densa que ens feia el paper d’unitat regressora.

La segona arquitectura, visible a la figura 4.8, emprava les dades de festius, pero, tanmateix,
no comptava amb emmascarament. Aco significa que rebia les dades de festius inicament dels
mesos previs. D’aquesta manera, es codificaven aquestes dades mitjancant dues xarxes denses
independents i s’afegien a ’embedding de 1’encoder i del decoder després d’haver aplicat la
codificacié posicional. Esperavem que el model aprendria a introduir la informaci6 de festius
de la millor manera possible de tal manera que finalment obtinguérem unes millors previsions.

Tanmateix, com hem explicat, aquesta segona arquitectura no tenia en compte la infor-
macié de festius durant la setmana a avaluar, cosa que pot dur a errors molt grossos, ja
que, com hem vist a la secci6 3.3, hi ha una variacié de produccié molt important en els
dies de vacances. Per tant, és molt rellevant tindre en compte aquesta informacié. En la
tercera arquitectura vam optar per introduir-la al final, prop de la capa de regressi6. Aixi,
com podem comprovar a la figura 4.9 la estructura preévia era idéntica a la de la figura 4.8,
pero just abans de la capa densa final, hi afegiem les dades de festius de la setmana a predir
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Figure 4.8.: segona arquitectura dels models basats en el Transformer.
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Figure 4.9.: tercera arquitectura dels models basats en el Transformer.

També podem incloure els festius previs mitjangant una codificacié prévia, que combine els
festius del context historic i de la setmana que es vol estudiar de manera conjunta. Aquesta
combinacié sera de caracter lineal, tal com es pot comprovar a la figura 4.10, de manera que
es pot incloure com una altra codificacié temporal just després de la codificacié posicional.
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Figure 4.10.: quarta arquitectura dels models basats en el Transformer.

D’altra banda, tal com hem comprovat a la seccié 2.2.3, existeixen alguns models d’estat
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de l'art com el FedFormer de [67] o el QuatFormer de [65] introdueixen informacié sobre la
frequieéncia, millorant aixi els models anteriors. En el nostre cas, vam pensar que podia ser
una bona manera de millorar encara més els resultats.

Per aquesta raé vam decidir ampliar la quantitat de dades utilitzant la transformada con-
tinua de la wavelet de Morlet. Aixi, del vector original de dades R3! vam obtindre una matriu
R31X31 que desglossava la freqiiéncia. Aquesta matriu s’havia de pretractar d’alguna man-
era per tal d’introduir-la al model Transformer. Nosaltres vam plantejar dues opcions. La
primera, feia una descomposicié de la imatge en fragments i els aplanava de manera similar
a com treballen els VITs (Visual Transformers).

L’altra opcié, que constituia la cinquena arquitectura, seguint el model presentat a [94],
consistia a emprar convolucions per a reduir la imatge a un vector. D’aquesta manera, tal com
podem comprovar a la imatge 4.11, I’embedding de les dades s’extreia mitjancant una CNN de
parametres variables. D’altra banda, a la sisena i tltima arquitectura dels models basats en
Transformers, vam decidir aplicar-hi una convolucié a 'interior del mecanisme d’atencio, tal
com fan al mateix [94]. El problema d’aquestes aproximacions era que el cost computacional
del model s’incrementava sobre manera.
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Figure 4.11.: funcionament de I’embedding convolucional.

4.4. Models de xarxes convolucionals

Veient que els resultats després d’usar la transformada continua de la wavelet de Morlet eren
prometedors, vam decidir prendre una nova aproximacié emprant xarxes convolucionals. Per
a aixo, concatenavem les dades de Mercadona amb les dades de Logifruit, obtenint una pseu-
doimatge de dos canals i trenta-una caracteristiques de trenta-una dimensions. Novament,
vam emprar 'MSE com a funcié de pérdua, optimitzant-la mitjancant I’algorisme Adam i
utilitzavem refredament simulat en mesa per optimitzar els valors del factor d’aprenentatge.
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La primera remesa d’experiments que vam conduir van ser convolucions sense cap mena
d’agrupament (pooling) i amb una ReLU preévia. Aixi, vam provar amb tres arquitectures
diferents. La primera comptava amb set convolucions de quatre, sis huit, deu, dotze, catorze
i setze filtres 3 x 3 amb stride unitari i sense padding. La segona tenia menys capes, només
tres, ja que la gambada era de dos valors. Aixi doncs, teniem tres convolucions amb huit,
setze i trenta-dos filtres 3 x 3 sense padding. Finalment, la darrera arquitectura d’aquest bloc
constava d’una primera convolucié de quatre filtres 3 x 3 amb stride u i padding u, una capa
de huit filtres 3 x 3 de stride 1 i padding dos, una tercera capa de setze filtres 3 x 3 amb
stride dos i sense padding i una darrera convolucié amb trenta-dos filtres 2 x 2 amb stride 1.
La idea d’aquesta tltima arquitectura era expandir la imatge amb el padding per a després
contraure-la i obtindre informacié més detallada.

A la segona remesa d’experiments, que comptava només amb dues arquitectures, li vam
incloure agrupament maxim (maz pooling) just després de cada convolucié i vam millorar
solament les dues primeres arquitectures descrites anteriorment. D’altra banda, el tercer bloc
d’experiments incloia una concatenacié del vector obtingut després del pooling global amb el
vector de properes festivitats. Novament, vam utilitzar com a base les dues arquitectures de
la remesa anterior. En la quarta remesa d’experiments vam canviar les dues arquitectures
anteriors per a en lloc de concatenar els dos vectors, sumar-los.

Per a la cinquena i sisena remesa d’experiments vam emprar ’arquitectura ResNet [95] amb
connexions residuals. L’'nica diferéncia entre aquestes tres remeses era que a la sisena afegiem
les dades de festius en un embedding abans d’aplicar-hi el classificador i a la sisena féiem el
mateix pero multiplicant-hi I’embedding dels festius. Aixi doncs, la primera arquitectura
d’aquests dos grups d’experiments constava de quatre blocs convolucionals de quatre capes
cadascun i seixanta-quatre, cent vint-i-huit, dos-cents cinquanta-sis i cinc-cents dotze filtres
3 x 3 cadascun amb un stride de la primera capa del bloc de dos pixels, on cada filtre té
la seua corresponent normalitzacié per remeses i funcié d’activacié ReLU. D’altra banda, la
segona arquitectura canviava el padding, sent aquest de tres, quatre, sis i tres pixels per a
cada bloc convolucional.

Les segiients tres remeses eren exactament les mateixes, pero en aquest cas aplicant I’arquitectura
DenseNet [96]. Aix{ doncs, la remesa huit es tractava d’una DenseNet on incloiem els festius
sense embedding, mentre que la remesa nou codificava els festius en un embedding i la remesa
deu no afegia sindé que multiplicava aquests festius tal com féiem en la tercera arquitectura
dels models basats en el Transformer.

Concat

Output

Figure 4.12.: arquitectura del DenseBlock.

Per a entendre aquesta xarxa, cal saber que consideravem un bloc dens com a un seguit
de convolucions i concatenacions, tal com es pot veure a la figura 4.12. Les arquitectures
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d’aquests blocs eren sempre de tres blocs de quatre capes cada bloc. La primera de les dues
arquitectures comptava amb convolucions de 64, 128 i altra vegada 64 filtres, mentre que
la segona arquitectura era de 32, 64 i 32 filtres. A més, també disposavem d’una capa de
transicié que constava d’una convolucié de filtres 1x1 i un mazx pooling.

4.5. Models preentrenats

Un dels problemes més grans que tenia aquesta tasca era la quantitat de dades de que dis-
posavem. Solament comptavem amb observacions d’aproximadament dos anys (set-cents tres
dies, per ser més concrets) i, tal com hem explicat a U'inici de la secci6 2.2, les xarxes neuronals
artificials requereixen una gran quantitat de dades per a poder funcionar correctament. Da-
vant aquesta problematica caben dues solucions: 'augmentacié de les dades o I'tis de models
preentrenats.

Dins de les tecniques d’augment de dades, podem incloure soroll Gaussia, pero caiem en el
risc de poder alterar I'estructura interna de la serie, provocant errors greus en les prediccions.
Una altra opcio seria capgirar les dades i col - locar les observacions inicials al final, assumint
que la serie és simetrica. El problema és que, tal com hem observat a la seccié 3, la serie de
palets sencers no és estacionaria i amb tendeéncia variable, rad per la qual no podem emprar
aquesta teécnica d’augmentacié.

Una altra opcié és expandir el conjunt de dades mitjangant el domini de les freqiiéncies. A
[97], Gao et al. proposen realitzar pertorbacions en amplitud i fase espectrals, per a augmen-
tar el nombre d’observacions. Altres aproximacions, sobretot en el camp del reconeixement
de la parla [98], proposen emprar mecanismes d’ampliacié de dades utilitzant la freqiiencia
Mel. En el nostre cas, aquest tipus d’ampliacions serien encara més eficaces aplicades sobre
les convolucionals, que empren la transformada continua de Wavelet.

Finalment, també es poden aplicar tecniques més avangades com pertorbacions a ’espai
d’embedding o entrenaments adversarials per a generar noves observacions.

En el nostre cas, pero, hem preferit emprar models preentrenats. Per un costat hem emprat
I'InFormer definit a [63] i ’AutoFormer de [76], dos models de l'estat de 'art entrenats per
a predir la quantitat de turistes que visiten una poblacié a escala mensual. En el nostre
cas, vam realitzar les conversions pertinents i vam extraure un context de cent observacions
amb un horitzé de prediccié de set dies. Vam reentrenar tot el model utilitzant la Negative-
Log Likelihood com a funcié de perdua perque era inica funcié acceptada pel framework
i vam optimitzar aquesta funcié mitjancant l’algorisme Adam amb refredament simulat per
optimitzar el factor d’aprenentatge.

D’altra banda, també hem emprat models preentrenats que tinguen en compte les pseu-
doimatges obteses en la transformada continua de wavelet. D’aquesta manera, hem emprat
dos Transformers com sén el Google-ViT [99][100] i el SWIN [101]. A més, també ens hem
enfocat en els models convolucionals, aplicant una ResNet-50 [102] i una DenseNet-201 [96].

4.6. Models Light-GBM

Finalment, tal com hem vist a la secci6é 2.3, els models Light-GBM, basats en 1’optimitzaci
dels algorismes de boosting per a arbres, obtenen molt bons resultats en aquest tipus de tasca.
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Per tant, vam pensar que seria una bona idea emprar-los per a realitzar les prediccions de la
nostra serie temporal.

Tanmateix, calia discernir quines eren les dades que usariem per a aplicar-hi a sobre el
model LGBM. En primer lloc, podiem utilitzar la série directament, perd aco seria summa-
ment ineficient, puix hem fet un esfor¢ per extraure les caracteristiques més significatives en
forma d’embeddings. Per tant, també té sentit utilitzar els vectors dels diferents models que
disposem.

En el nostre cas, vam utilitzar tant la série original, com el vector resultant de la capa
previa a la de regressié en aquelles xarxes neuronals que tenien millors resultats. Esperavem
que aquest darrer vector fora capag de reunir les caracteristiques més significatives de la serie
i que ajudaria a millorar els resultats del Light-GBM aplicat directament a la serie.

En el segiient capitol s’observaran els resultats dels diferents experiments aplicats a cadas-
cun d’aquests models, aixi com les comparacions entre les diverses tecniques que hem aplicat.
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Una vegada desenvolupats els procediments per a l’experimentacid, és moment d’observar
els resultats obtinguts. Aquest capitol es disgrega en sis seccions que comenten els diferents
tipus de models separadament per a discernir quin n’és el millor mentre que una darrera
secci6 s’encarrega d’obtenir quin és el millor model de tots els que hem obtingut.

Aquest capitol es divideix en set seccions: una per als models estadistics, una altra per
als models basats en les xarxes recurrents, una tercera que adreca els resultats dels models
basats en el Transformer, una quarta que s’enfoca en els models de xarxes convolucionals, una
altra que se centra en I’experimentacié amb models preentrenats, una pentltima que observa
els resultats obtinguts amb els models Light-GBM i una darrera que compara els diferents
models aplicats.

5.1. Models estadistics

En primer lloc, explicarem els resultats obtinguts mitjancant els models estadistics. Com
hem exposat a la seccié 4.1, hem aplicat una serie d’experiments amb models de suavitzat
exponencial triple, amb models ARIMA i, finalment, amb models ARIMAX.

5.1.1. Models de suavitzat exponencial

Primerament, quan vam dissenyar els experiments dels models Holt & Winters, esperavem que
el que millor s’ajustara a les dades de palets sencers fora aquell que capturara ’estacionalitat
de manera additiva mentre que la tendeéncia fora de caracter multiplicatiu. Aquesta deducci
va ser extreta per descart, ja que després de desenvolupar la descomposicié STL (de carac-
ter additiu) present a la figura 5.1, observavem que encara persistia una tendéncia bastant
marcada, mentre que ’estacionalitat practicament desapareixia.

D’altra banda, pensavem que en el cas dels models de mitjos palets el millor model seria
aquell que regulava tant la tendéncia com ’estacionalitat de forma additiva, ja que a la figura
3.7 comprovavem que després d’aplicar una descomposicié STL de caracter additiu, tant la
tendeéncia com l’estacionalitat es diluien, tot i que encara quedaven algunes restes causades,
molt probablement, per valors anomals.

Tendencia Estacionalitat ‘ RMSE palets sencers ‘ RMSE mitjos palets

Additiva Additiva 2293.55 1636.75

Additiva Multiplicativa | 2871.29 1914.68
Multiplicativa Additiva 2305.66 1642.84
Multiplicativa Multiplicativa | 5831.99 100202.71

Table 5.1.: resultats per als models Holt& Winters.
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Figure 5.1.: descomposicié STL per a la quantitat de palets sencers llavada.

A la taula 5.1 s’observa com els resultats avalen aquestes hipotesis que plantejarem. Cal
remarcar els terribles resultats assolits amb els models multiplicatius, en ambdds casos amb
errors més alts que amb la resta de models. D’altra banda, també hem de destacar que els
errors en prediccions de la série de mitjos palets sén molt inferiors als resultats de la seérie
de palets sencers no només perque la série pren valors més baixos, com hem comprovat a la
secci6 3.3, sind perque es tracta d’una serie estacionaria, molt més senzilla de modelar.

5.1.2. Models ARIMA

Observem ara, els resultats de la secci6 4.1.2, on haviem definit quatre models ARIMA per
a la serie dels palets sencers i tres models ARIMA per a la série dels mitjos palets.

Model | RMSE

SARIMA (0, 1, 2) (0, 1, 3)7 2347.54
SARIMA (1, 1, 1) (1, 0, 2)7 2303.36
SARIMA (2, 1, 1) (1, 0, 3)7 | 2290.26
SARIMA (2, 1, 2) (1, 0, 3)7 2293.10

Table 5.2.: resultats per als models ARIMA aplicats a la série temporal dels palets sencers.

La taula 5.2 mostra els resultats obtinguts per a les dades de palets sencers. Tal com
podem veure, sembla que el millor model és el SARIMA (2, 1, 1) (1 0, 3)7 i aquest model
deuria ser lleugerament millor que el millor model Holt & Winters, d’acord amb I'RMSE. En
qualsevol cas, nosaltres ens quedarem amb els tres millors models (excloent el SARIMA (0,
1, 2) (0, 1, 3)7) i aplicarem la tecnica de rolling window per obtindre quina seria la millor
prediccié en cada instant.
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Figure 5.2.: avaluaci6é d’errors per prediccié en els models ARIMA aplicats a la seérie de palets
sencers.

A la figura 5.2 observem com I’ARIMA 2 (SARIMA (2, 1, 2), (1, 0, 3)7) té un error una
mica més gran que els altres dos models, que practicament no sén diferenciables. Sembla que
durant les primeres prediccions el model ARIMA 1 (SARIMA (2, 1, 1) (1, 0, 3)7) funciona
una mica millor, mentre que en la resta d’observacions seria el model ARIMA 3 (SARIMA
(1, 1, 1), (1, 0, 3)7). Per tant, si volem fer un ensemble de models ARIMA, caldria que les
primeres dues prediccions es feren amb ’ARIMA 1, mentre que les darreres cinc observacions
s’haurien de fer amb el model ARIMA 3.

D’altra banda, a la taula 5.3 hi trobem els resultats per als models ARIMA aplicats a la
serie de mitjos palets. En aquest cas, cal que recordem que es tracta d’una seérie estacionaria,
per la qual cosa no deuria ser necessari un decalat com en la serie de palets sencers. Els
resultats semblen avalar aquesta hipotesi, de manera que el millor model és el SARMA (2,
1) (4, 4)7, que en aquest cas no supera al millor model Holt & Winters en RMSE.

Model | RMSE
SARMA (2, 1) (4, 4); | 1695.93
SARIMA (1, 1, 3) (1,0, 1)7 | 1721.91
SARIMA (1, 1, 3) (1, 1, 1)7 | 1705.87

Table 5.3.: resultats per als models ARIMA aplicats a la série temporal dels mitjos palets.

Si novament organitzem aquests tres models per considerar les millors prediccions amb
la tecnica de rolling window, podem obtindre una grafica com la de la figura 5.3. Aquesta
grafica ens indica com el SARMA (2, 1) (4, 4)7 presenta un error for¢a més pronunciat que
els altres dos models. Aquests dos semblen funcionar de manera semblant segons el MAE,
pero en el SMAPE s’observa que el model SARIMA (1, 1, 3) (1, 0, 1);7 té menys error a la
prediccié, sent d’aquesta manera el millor dels tres.

5.1.3. Models ARIMAX

Finalment, tal com hem explicat a la seccié 4.1.3, hem aplicat variables exogenes sobre els
millors models ARIMA. Aquests valors han sigut triats segons l'efecte que pogueren tindre
(més informacié a la seccié 3.3). Aixi doncs, hem observat la quantitat de caixes rebudes per
Mercadona set i huit dies abans de la prediccié i la preséncia de festius durant la prediccid.
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Figure 5.3.: avaluaci6é d’errors per prediccié en els models ARIMA aplicats a la série de mitjos

palets.

Model Variables exogenes RMSE
SARIMAX (2,1, 1) (1,0, 3)7 Valors Mercadona 7 dies abans 2576.94
SARIMAX (2,1, 2) (1, 0, 3)7 Valors Mercadona 7 dies abans 2241.17
SARIMAX (1,1, 1) (1, 0, 2)7 Valors Mercadona 7 dies abans 2279.56
SARIMAX (2,1, 1) (1,0, 3)7 Valors Mercadona 8 dies abans 2240.37
SARIMAX (2,1, 2) (1, 0, 3)7 Valors Mercadona 8 dies abans 2215.48
SARIMAX (1,1, 1) (1, 0, 2)7 Valors Mercadona 8 dies abans 2233.73
SARIMAX (2,1, 1) (1,0, 3)7 Valors Mercadona 7 i 8 dies abans 2678.53
SARIMAX (2,1, 2) (1, 0, 3)7 Valors Mercadona 7 i 8 dies abans 2213.47
SARIMAX (1,1, 1) (1, 0, 2)7 Valors Mercadona 7 i 8 dies abans 2224.39
SARIMAX (2, 1, 1) (1, 0, 3)7 Festius 1892.37
SARIMAX (2, 1, 2) (1, 0, 3)7 Festius 1886.09
SARIMAX (1, 1, 1) (1, 0, 2)7 Festius 1892.37
SARIMAX (2,1, 1) (1,0, 3)7 Festius i valors Mercadona 7 dies abans 1889.06
SARIMAX (2,1, 2) (1, 0, 3)7 Festius i valors Mercadona 7 dies abans 1863.59
SARIMAX (1,1, 1) (1, 0, 2)7 Festius i valors Mercadona 7 dies abans 1890.15
SARIMAX (2,1, 1) (1,0, 3)7 Festius i valors Mercadona 7 i 8 dies abans 1804.63
SARIMAX (2,1, 2) (1, 0, 3)7 Festius i valors Mercadona 7 i 8 dies abans 1917.22

SARIMAX (1,1, 1) (1, 0, 2); Festius i valors Mercadona 7 i 8 dies abans | 1803.77

Table 5.4.: resultats per als models ARIMAX aplicats a la serie temporal dels palets sencers.

La taula 5.4 mostra els resultats de I’experimentacié amb els models ARIMAX sobre la
serie de palets sencers. Tal com podem comprovar, sembla que introduir les dades de caixes
rebudes per Mercadona set dies abans de la prediccié no ajuda gaire al model i, de fet, en el cas
del SARIMAX (2, 1, 1) (1, 0, 37, empitjora els resultats. Tanmateix, introduir els mateixos
valors, pero de huit dies abans, té un efecte molt més beneficids, aconseguint millorar tots els
resultats dels ARIMA. Tot i aix0, la variable exogena que més millora els resultats és la de
festius, disminuint ’error en gran quantitat. Finalment, el millor model segons 'RMSE s’ha
obtingut d’aprofitar tant el nombre de caixes rebudes per Mercadona set i huit dies abans,
com els festius.

Tal com hem fet amb els models ARIMA, podem avaluar els resultats mitjancant la técnica
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de rolling window. Aixi doncs, prenem els tres millors models d’acord amb la taula 5.4 i
obtenim uns resultats com els de la figura 5.4. Aquesta grafica ens demostra que el model
que pitjor funciona dels tres tant en MAE com en SMAPE (i en RMSE també) és, sens
dubte, el SARIMAX (2, 1, 1) (1, 0, 3)7 prenent els festius i les entrades a Mercadona 7 dies
abans com a variables exogenes. D’altra banda, els altres dos models sembla que funcionen
de manera similar segons el SMAPE, tot i que el SARIMAX (1, 1, 1) (1, 0, 2); amb totes
les variables exogenes funciona millor tant en MAE com en RMSE que el model SARIMAX
(2,1, 1) (1, 0, 3)7 amb totes les variables exogenes. Per tant, aquest sera el model ARIMAX
optim.
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Figure 5.4.: avaluacié d’errors per prediccié en els models ARIMAX aplicats a la serie de
palets sencers.

Finalment, la taula 5.5 desenvolupa els resultats obtinguts d’aplicar els models ARIMAX
a la série dels mitjos palets. La diferencia més significativa respecte als models anteriors i
salvant les distancies, és que en aquest cas la imputacié de les dades de Mercadona set dies
abans si que té un efecte beneficids sobre els models, reduint-ne I'error.
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Figure 5.5.: avaluacié d’errors per prediccié en els models ARIMAX aplicats a la serie de
mitjos palets.

A la figura 5.5 s’observen els resultats en aplicar la tecnica de rolling window sobre els
tres millors models ARIMAX. Tal com podem veure, el tercer millor model segons 'RMSE
(SARMAX (2, 1) (4, 4)7 amb totes les variables exogenes) és el que major error registra tant
en MAE com en SMAPE. D’altra banda, tot i que el model SARIMAX (1, 1, 3) (1, 1, 1)7
amb totes les variables exogenes era el que millor funcionava, la veritat és que és superat tant
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Model Variables exogenes RMSE

SARMAX (2, 1) (4, 4)7 Valors Mercadona 7 dies abans 1643.85
SARIMAX (1,1, 3) (1, 1, 1)7 Valors Mercadona 7 dies abans 1685.87
SARIMAX (1,1, 3) (1,0, 1)7 Valors Mercadona 7 dies abans 1637.32
SARMAX (2, 1) (4, 4)7 Valors Mercadona 8 dies abans 1655.40
SARIMAX (1,1, 3) (1, 1, 1)7 Valors Mercadona 8 dies abans 1675.65
SARIMAX (1,1, 3) (1,0, 1)7 Valors Mercadona 8 dies abans 1957.40
SARMAX (2, 1) (4, 4)7 Valors Mercadona 7 i 8 dies abans 1645.58
SARIMAX (1,1, 3) (1, 1, 1)7 Valors Mercadona 7 i 8 dies abans 1681.74
SARIMAX (1,1, 3) (1,0, 1)7 Valors Mercadona 7 i 8 dies abans 1641.36
SARMAX (2, 1) (4, 4)7 Festius 1870.66
SARIMAX (1, 1, 3) (1, 1, 1)7 Festius 1418.68
SARIMAX (1, 1, 3) (1, 0, 1)7 Festius 1536.16
SARMAX (2, 1) (4, 4)7 Festius i valors Mercadona 7 dies abans 1400.00
SARIMAX (1,1, 3) (1, 1, 1)7 Festius i valors Mercadona 7 dies abans 1387.56
SARIMAX (1,1, 3) (1,0, 1)7 Festius i valors Mercadona 7 dies abans 1514.30
SARMAX (2, 1) (4, 4)7 Festius i valors Mercadona 8 dies abans 1504.87
SARIMAX (1,1, 3) (1, 1, 1)7 Festius i valors Mercadona 8 dies abans 1411.80
SARIMAX (1,1, 3) (1,0, 1)7 Festius i valors Mercadona 8 dies abans 1468.45
SARMAX (2, 1) (4, 4)7 Festius i valors Mercadona 7 i 8 dies abans 1403.06
SARIMAX (1,1, 3) (1, 1, 1); Festius i valors Mercadona 7 i 8 dies abans | 1386.45
SARIMAX (1,1, 3) (1,0, 1)7 Festius i valors Mercadona 7 i 8 dies abans 1426.66

Table 5.5.: resultats per als models ARIMAX aplicats a la série temporal dels mitjos palets.

en SMAPE com en MAE pel model SARIMAX(1, 1, 3) (1, 1, 1)7 amb la quantitat registrada
per Mercadona una setmana abans i les dades de festius com a variables exogenes. Per tant,
aquest sera el model que escollirem per tal d’obtindre la millor prediccié.

5.2. Models de xarxes recurrents

A continuacié explicarem els resultats obtinguts durant ’experimentacié amb xarxes recur-
rents. Tal com hem explicat a la seccié 4.2, hem implementat les arquitectures Elman, GRU
i LSTM tant amb encoder i decoder, com de manera simple.

Respecte a I'experimentacié, vam comencar observant les quatre diferents arquitectures que
haviem implementat: una de caracter simple i les altres de caracter encoder-decoder. Vam
prosseguir observant com el diferent nombre de capes afectava el funcionament del model.
Seguidament, vam alterar el drop out, per comprovar si un valor més alt de connexions
elidides ajudava el model a generalitzar o si, per contra, no arribava a entrenar adequadament.
Finalment, vam provar amb diferents algorismes d’optimitzacid, per comprovar si hi havia
alguna diferéncia entre ells.

A la taula 5.6, trobem els resultats per a les xarxes de tipus Elman. Tal com podem
veure, sembla que d’entre el model simple i el encoder-decoder, el primer funciona millor.
Tanmateix, la diferéncia no és abismal, per la qual cosa continuarem estudiant els models
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encoder-decoder. Aixi doncs, observem que un nombre de caps més elevat comporta a un
augment poc significatiu de ’error i que un drop-out més alt sembla reduir una mica més
aquesta diferencia entre el valor predit i el real. Tanmateix, continuem amb valors molt alts on
la diferéncia no és realment significativa. D’altra banda, en alterar 1’algorisme optimitzador,
comprovem que el descens per gradient estocastic obté molts millors resultats, assolint un
RMSE de 2441.80, quasi mil punts per davall del model més proper (3264.91).

Arquitectura Capes Drop out Optimitzador | RMSE
Simple 5 0.2 Adam 3273.57
Encoder-decoder 343 0.2 Adam 3411.13
Encoder-decoder 5+5 0.2 Adam 3406.16
Encoder-decoder 242 0.2 Adam 3282.80
Encoder-decoder 5+5 0.5 Adam 3270.47
Encoder-decoder 5+5 0.8 Adam 3264.91
Encoder-decoder 5+5 0.1 Adam 3282.90
Encoder-decoder 5+5 0.3 Adam 3274.24
Encoder-decoder 5+5 0.2 RMSProp 3397.87
Encoder-decoder 545 0.2 SGD 2441.80

Table 5.6.: resultats per als models Elman aplicats a la serie temporal dels palets sencers.

D’altra banda, a la taula 5.7 s’observen els resultats de les xarxes Elman aplicades a la
serie de mitjos palets. Aquesta taula demostra que el model simple sembla funcionar millor
que la resta d’arquitectures. Tanmateix, com altra vegada aquesta diferéncia és forga lleu,
continuarem amb els models encoder-decoder amb cinc capes a ’encoder i cinc al decoder.
Després d’efectuar una experimentacio, comprovem que els valors de drop out alts semblen
tindre millors resultats que els models de drop out baixos. D’entre aquests, el nostre millor
model seria el de drop out 0.8. Finalment, quant a 'optimitzacié dels parametres, I’Adam
sembla ser I'algorisme que millor resultats produeix, per la qual cosa sera el que emprarem.

Arquitectura Capes Drop Out Optimizador | RMSE
Simple 5 0.2 Adam 2426.47
Encoder-decoder 343 0.2 Adam 2434.96
Encoder-decoder 5+5 0.2 Adam 2461.36
Encoder-decoder 2+2 0.2 Adam 2604.81
Encoder-decoder 5+5 0.5 Adam 2438.61
Encoder-decoder 545 0.8 Adam 2413.28
Encoder-decoder 5+5 0.9 Adam 2532.36
Encoder-decoder 5+5 0.7 Adam 2432.35
Encoder-decoder 5+5 0.8 RMSProp 2437.01
Encoder-decoder 5+5 0.8 SGD 2481

Table 5.7.: resultats per als models Elman aplicats a la série temporal dels mitjos palets.
Quant als models basats en GRU, comprovem a la taula 5.8 que amb una arquitectura

simple ja assolim uns resultats millors que en el millor model dels Elman per als palets
sencers (RMSE de 2429.65). Tanmateix, una vegada assolit, no aconseguirem millorar-lo de
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cap de les maneres. Ni canviant 'arquitectura a encoder-decoder, ni alterant el nombre de
capes, ni modificant el drop out ni fins i tot emprant un altre algorisme optimitzador. Aixi,
el model triat finalment per representar les GRU en la série de palets sencers seria aquest.

Arquitectura Capes Drop Out Optimitzador | RMSE
Simple 5 0.2 Adam 2429.65
Encoder-decoder 3+3 0.2 Adam 3349.51
Encoder-decoder 545 0.2 Adam 3309.27
Encoder-decoder 242 0.2 Adam 3299.72
Simple 5 0.5 Adam 3330.36
Simple 5 0.8 Adam 3249.97
Simple 5 0.6 Adam 3356.01
Simple 5 0.4 Adam 3292.65
Simple 5 0.5 RMSProp 3351.14
Simple 5 0.2 SGD 3449.88

Table 5.8.: resultats per als models GRU aplicats a la serie temporal dels palets sencers.

Pel que fa a la série dels mitjos palets, podem comprovar a la taula 5.9 quins sén els
resultats per als experiments desenvolupats. En primer lloc, observem que altra vegada una
major profunditat tant en 1’encoder com al decoder provoca que obtinguem uns resultats
lleugerament millors. A més, també comprovem que en aquest cas un drop out més alt no
millora els resultats siné que pel contrari els empitjora, sent que els millors resultats que hem
obtingut es registren amb un 20% de drop out. Per acabar, els algorismes d’optimitzacié no
milloren els resultats de I’Adam, tot i que cal que destaquem els resultats obtinguts amb el
RMSProp, que sén exactament els mateixos que els de I’Adam, per la qual cosa podem deduir
que es deu tractar d’algun tipus de minim (local segurament, puix altres models lineals com
I’ARIMA obtenen millors resultats).

Arquitectura Capes Drop Out Optimizador | RMSE
Simple 5 0.2 Adam 2384.69
Encoder-decoder 343 0.2 Adam 2432.29
Encoder-decoder 545 0.2 Adam 2365.36
Encoder-decoder 242 0.2 Adam 2487.94
Encoder-decoder 545 0.5 Adam 2380.93
Encoder-decoder 5+5 0.8 Adam 2397.24
Encoder-decoder 5+5 0.1 Adam 2420.77
Encoder-decoder 5+5 0.3 Adam 2500.34
Encoder-decoder 545 0.2 RMSProp 2365.36
Encoder-decoder 5+5 0.2 SGD 2602.55

Table 5.9.: resultats per als models GRU aplicats a la serie temporal dels mitjos palets.

Finalment, cal que parlem dels models basats en LSTM. La taula 5.10 reflexa els resultats
assolits per aquests models. En aquest cas, observem que el model simple sembla funcionar
millor que I’encoder-decoder. Tot i aixo, en disminuir el nombre de capes, aquest segon model
assoleix uns resultats millors en RMSE que el millor model GRU i el millor model Elman.
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Tanmateix, millorar aquest model sembla complicat, puix ni els canvis al drop out ni els
canvis en algorisme optimitzador no han arribat a millorar el model.

Arquitectura Capes Drop Out Optimitzador | RMSE
Simple 5 0.2 Adam 2586.54
Encoder-decoder 343 0.2 Adam 3268.61
Encoder-decoder 5+5 0.2 Adam 3260.88
Encoder-decoder 242 0.2 Adam 2397.25
Encoder-decoder 242 0.5 Adam 3271.70
Encoder-decoder 242 0.8 Adam 3254.04
Encoder-decoder 242 0.1 Adam 3262.10
Encoder-decoder 2+2 0.5 RMSProp 3334.32
Encoder-decoder 242 0.2 SGD 3428.71

Table 5.10.: resultats per als models LSTM aplicats a la seérie temporal dels palets sencers.

Quant als models LSTM aplicats a la serie de mitjos palets, només cal que ens referim a la
taula 5.11 per observar-ne els resultats. Com podem observar, sembla que el model encoder-
decoder funciona millor que el model simple (tot i que molt lleugerament) i augmentar la
profunditat té un efecte positiu en la reduccié d’errors. D’altra banda, sembla que el millor
valor per al drop out registrat seria amb 50%, puix que tant augmentar com disminuir aquest
valor porta a uns pitjors resultats. Finalment, el millor algorisme d’optimitzacié registrat és
I’Adam, car tant el RMSProp com el SGD donen pitjors resultats.

Arquitectura Capes Drop out Optimizador | RMSE
Simple 5 0.2 Adam 2382.87
Encoder-decoder 3+3 0.2 Adam 2385.82
Encoder-decoder 5+5 0.2 Adam 2363.13
Encoder-decoder 242 0.2 Adam 2387.46
Encoder-decoder 545 0.5 Adam 2347.79
Encoder-decoder 5+5 0.8 Adam 2416.08
Encoder-decoder 5+5 0.4 Adam 2360.95
Encoder-decoder 5+5 0.6 Adam 2348.60
Encoder-decoder 5+5 0.2 RMSProp 2455.15
Encoder-decoder 5+5 0.2 SGD 2588.98

Table 5.11.: resultats per als models LSTM aplicats a la serie temporal dels mitjos palets.
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5.3. Models basats en el Transformer

Dins dels models basats en el Transformer, podem distingir aquells que no empren la fre-
qieéncia i aquells que si que 'utilitzen. En el cas dels primers, cal que expliquem que no vam
obtindre gaire bons resultats, molt probablement per la falta de dades (recordem que només
comptavem amb dos anys d’observacions diaries).

Arquitectura Profunditat Caps d’atencié Dimensié d’embedding | RMSE
Arquitectura 1 3 8 64 3264.56
Arquitectura 1 3 4 64 3285.91
Arquitectura 1 3 16 64 3301.25
Arquitectura 1 5 8 64 3299.33
Arquitectura 1 2 8 64 3273.41
Arquitectura 1 3 8 128 3293.41
Arquitectura 1 3 8 32 3390.12
Arquitectura 2 3 8 64 3299.68
Arquitectura 2 3 4 64 3377.04
Arquitectura 2 3 16 64 3369.63
Arquitectura 2 5 8 64 3303.13
Arquitectura 2 2 8 64 3306.72
Arquitectura 2 4 8 64 3268.40
Arquitectura 2 4 8 128 3279.97
Arquitectura 2 4 8 32 3365.80
Arquitectura 3 3 8 64 3271.59
Arquitectura 3 3 4 64 3127.77
Arquitectura 3 3 16 64 3123.02
Arquitectura 3 5 16 64 3276.57
Arquitectura 3 2 16 64 3284.22
Arquitectura 3 4 16 64 3270.80
Arquitectura 3 3 16 128 3271.84
Arquitectura 3 3 16 32 3198.17
Arquitectura 4 3 8 64 3395.30
Arquitectura 4 3 4 64 3300.96
Arquitectura 4 3 2 64 3375.59
Arquitectura 4 5 4 64 3258.51
Arquitectura 4 8 4 64 3379.26
Arquitectura 4 3 4 128 3249.93

Table 5.12.: resultats per als models basats en el Transformer aplicats a la serie temporal dels
palets sencers.

La taula 5.12 mostra els resultats d’aquests models aplicats a la serie de palets sencers. Tal
com podem veure a aquesta taula, afegir els festius previs com fem a la segona arquitectura
(visible a la figura 4.8) no aporta gaire informacié i, de fet, en molts casos els models funcionen
pitjor en afegir aquestes dades. Tanmateix, quan afegim la informacié dels festius futurs
mitjangant un producte com fem a larquitectura 3 (disponible a la figura 4.9), els models
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semblen presentar una menuda millora. De fet, el millor dels models basats en el Transformer
sense tindre en compte la freqiiencia el registrem en aquest grup. D’altra banda, quan afegim
els valors de tots els festius en format de combinacié lineal com en I'arquitectura 4 (recordem
la figura 4.10), els models semblen comportar-se pitjor.

En qualsevol cas, els valors d’RMSE obtinguts en els models basats en el Transformer
sense tindre en compte la freqiiéncia s’allunyen molt ja no dels millors models estadistics
com "ARIMAX, siné fins i tot dels models basats en xarxes recurrents, el que situa aquests
experiments com als que obtenen pitjors resultats.

Tanmateix, a la taula 5.13 trobem els resultats dels models basats en el ViT, que ja empren
la freqiiencia per elaborar les prediccions. En aquest cas podem observar una clara millora en
Ieficacia del model per realitzar les prediccions, reduint I'error en quasi mil caixes respecte
als models que no compten amb la freqiiéncia. A més, la taula mostra com incrementar els
caps d’atenci6 aixi com la profunditat del Transformer, ajuda a reduir I'error en aquesta
serie. D’altra banda, la millor domensié d’embedding sembla ser seixanta-quatre, ja que a
I'incrementar-la o en disminuir-la els resultats empitjoren. Finalment i referint-nos al patch
embedding, el format de la secci6é de pseudoimatge seleccionada hauria de ser de 5 x 5 si volem
minimitzar I'error.

Profunditat Caps d’atencié Tamany d’embedding gjﬁl}? Ign(;(;li ding RMSE
3 4 64 5x5 3236.84
3 8 64 5x5 3369.17
3 16 64 5x5b 3266.93
5 16 64 5x5H 3342.38
8 16 64 5x5 2393.34
8 16 32 5x5 3368.94
8 16 128 5x5b 3257.12
8 16 64 3x3 3293.56
8 16 64 10x10 3362.55

Table 5.13.: resultats per als models basats en el Transformer per Visié aplicats a la serie
temporal de palets sencers.

Els models basats en el Transformer Convolucional que comentavem a la seccié 4.3 encara
milloren més els resultats del ViT. A la taula 5.14 comprovem que el millor model del Trans-
former Convolucional és lleugerament superior al millor dels models basats en el ViT i que,
a més, els models registrats a la taula presenten uns valors més baixos en general que els
obtinguts pel ViT. Per tant, podem arribar a inferir que les convolucions aporten uns millors
resultats per a aquesta serie en particular. Si observem la taula més detingudament, podrem
observar que ’experimentaci6 ens porta a pensar que el nombre de convolucions aplicades a
I’hora d’aconseguir I’embedding hauria de ser com més alt millor, puix els dos millors mod-
els (amb molta diferéencia) sén dos dels tres que tenen més capes convolucionals. D’altra
banda, el nombre Optim de caps d’atencié hauria de ser 4, car quan els augmentem acabem
amb valors d’RMSE molt alts. Finalment, incrementar la profunditat acaba per tenir un
efecte negatiu, tot i que no s’assoleixen errors tan greus com quan alterem el nombre de caps
d’atencié.
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Profunditat Nombr7e de ., Dimensié d’embedding Canals de convolucié | RMSE
caps d’atencid
3 4 64 4, 8164 2389.18
3 4 64 8,161 64 3286.62
3 4 64 16, 32 i 64 2399.49
3 4 64 2,4164 3152.46
3 4 64 32164 3249.31
3 4 64 16 i 64 3108.62
3 4 64 8164 3247.69
3 4 64 64 3224.11
3 8 64 4,81 64 3116.03
3 2 64 4,8164 3136.69
5 4 64 4,81 64 2547.60

Table 5.14.: resultats per als models basats en el Transformer Convolucional aplicats a la
serie temporal de palets sencers.

Si apliquem la tecnica de rolling window sobre els tres millors models dels estudiats tal com
hem fet a les seccions 5.1.2 i 5.1.3 podem obtindre una grafica com la que s’observa a la figura
5.6. En aquesta imatge observem com el millor model basat en el ViT es comporta de manera
molt estable, seguint un error del 30% aproximadament. Tanmateix, en la segona observacio,
si que comprovem que el segon millor model segons 'RMSE del Transformer Convolucional
funciona una mica millor. D’altra banda, si mirem el grafic del MAE, podem observar com
els dos models basats en el Transformer Convolucional funcionen més o menys similar, tot
i que el millor d’aquests dos models en termes de RMSE té un error mitja absolut inferior.
D’altra banda, el ViT sembla comportar-se prou pitjor, amb errors molt més alts que en els
altres casos exceptuant la tercera observacid, on comprovem que ’error és una mica més baix.

Rolling MAE Rolling SMAPE

2200
2100
2000

1900
= Conv-Transformer 1 = Conv-Transformer 1
1800 ¢ T | wiT

Conv-Transformer 2 Conv-Transformer 2
1700

1600

1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 a 5 3 7
Days forward Days forward
Figure 5.6.: avaluacié d’errors per prediccié en els models basats en el Transformer aplicats
a la serie de palets sencers.

Per tant, a I’hora de desenvolupar el model ensemble, podem fer-ho de dues maneres:
podem basar-nos en el millor model dels Transformers Convolucionals i emprar-lo exceptuant
en la segona observacio, en la que usarem el millor model ViT, o podem utilitzar el millor
ViT en tot cas exceptuant la segona observacid, en la que farem s del segon millor model
dels Transformers Convolucionals.
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Endemés, si ens referim als models aplicats a les dades dels mitjos palets, la taula 5.15
mostra els resultats obtinguts per a 'experimentacié amb els models que no tenen en compte
la frequéncia de la série. Com podem comprovar, tal com passava en la serie de palets
sencers, emprar la segona arquitectura porta a errors generalment més alts que utilitzar la
primera. Es a dir, introduir tnicament els valors de festius previs confon el model i provoca
que obtinga pitjors resultats. Tanmateix, si introduim els festius dels dies que volem predir,
com a la tercera o a la quarta arquitectura, podem arribar a millorar una mica els models de
Transformers més tradicionals.

D’entre aquestes dues arquitectures, sembla que la tercera funciona forga millor, obtenint
uns resultats en RMSE que si bé no rivalitzen als dels models estadistics, si que superen els
valors dels millors models basats en les xarxes recurrents. Aquest millor model sera el que té
més caps d’atenci6 i una dimensié d’embedding superior, perd una profunditat d’inicament
tres capes d’atencio.

Arquitectura Profunditat Caps d’atencié Dimensié d’embedding | RMSE
Arquitectura 1 3 8 64 2489.68
Arquitectura 1 3 4 64 2557.51
Arquitectura 1 3 16 64 2519.90
Arquitectura 1 5 8 64 2513.48
Arquitectura 1 2 8 64 2436.76
Arquitectura 1 2 8 128 2517.80
Arquitectura 1 2 8 32 2535.23
Arquitectura 2 3 8 64 2522.50
Arquitectura 2 3 4 64 2643.50
Arquitectura 2 3 16 64 2473.34
Arquitectura 2 5 16 64 2390.82
Arquitectura 2 2 16 64 2375.94
Arquitectura 2 2 16 128 2516.23
Arquitectura 2 2 16 32 2517.43
Arquitectura 3 3 8 64 2411.34
Arquitectura 3 3 4 64 2551.84
Arquitectura 3 3 16 64 2299.91
Arquitectura 3 5 16 64 2390.63
Arquitectura 3 2 16 64 2491.50
Arquitectura 3 3 16 128 2279.32
Arquitectura 3 3 16 32 2499.19
Arquitectura 4 3 8 64 2511.04
Arquitectura 4 3 4 64 2362.49
Arquitectura 4 3 2 64 2538.46
Arquitectura 4 5 4 64 2461.13
Arquitectura 4 8 4 64 2516.13
Arquitectura 4 3 4 128 2490.09

Table 5.15.: resultats per als models basats en el Transformer aplicats a la série temporal de
mitjos palets.
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Alternativament, podem considerar la freqiiencia i emprar algun altre tipus d’arquitectura.
La taula 5.16 mostra els resultats obtinguts emprant I’arquitectura del ViT sobre les pseu-
doimatges obtingudes. Podem observar que sembla que mantenir un nombre reduit de caps
d’atencié aixi com la profunditat, pot ser beneficiés perque el model realitze adequadament
les prediccions. També observem que els millors models son aquells que empren una dimen-
si6 d’embedding menor. Finalment, també comprovem que els models que empren un patch
menut sén els que millor funcionen. Es a dir i com a resum, el millor model sera aquell més
simple i que reculla més informacié concentrada.

Profunditat Caps d’atencié Dimensié d’embedding Grandaria del patch | RMSE

3 4 64 5x5 2344.25
3 8 64 5x5 2500.09
3 16 64 5%5 2393.01
5 4 64 5x5 2460.94
8 4 64 5%5 2508.78
3 4 32 5x5 1704.06
3 4 128 5x5 2496.58
3 4 32 3x3 1679.00
3 4 32 10x10 2343.85

Table 5.16.: resultats per als models basats en el Transformer per Visié aplicats a la série
temporal de mitjos palets.

Finalment, a la graella 5.17 podem comprovar els resultats d’aplicar models basats en el
Transformer Convolucional per resoldre el problema. En aquest cas, a diferéencia de com
passava amb la serie palets sencers, sembla que els models basats en el Transformer Con-
volucional tenen pitjors resultats que no els Transformers basats en Visié. En qualsevol cas,
aquests dos tipus de models tenen millors resultats que els Transformers que no tenen en
compte la freqiiencia i que les xarxes recurrents, el que dona for¢a a la nostra hipotesi que
aprofitar la freqiiencia podria dur a millorar els resultats.

Profunditat Caps d’atencié Dimensié d’embedding Canals de convolucié | RMSE
3 4 64 4, 8164 2368.53
3 4 64 8, 16 1 64 2318.85
3 4 64 13,321 64 2466.30
3 4 64 2,4i64 1952.57
3 4 64 32164 2364.84
3 4 64 16 i 64 2463.71
3 4 64 8164 2537.23
3 4 64 64 2405.63
3 8 64 4,8164 2521.44
3 2 64 2,41i64 1810.27
5 4 64 2,4164 2279.73

Table 5.17.: resultats per als models basats en el Transformer Convolucional aplicats a la
serie temporal de mitjos palets.
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A més a més, a la taula es comprova com altra vegada els millors models son aquells que
tenen més capes, aixi com es comprova que augmentar la profunditat dels models comporta
una perdua de precisié a les prediccions. D’altra banda, en aquest cas el millor model obtingut
seria el que només empra dos caps d’atencid, de manera que podem concloure en el fet que el
model que té 'atencié més senzilla i les convolucions més complexes és el que millor funciona.

Aquests experiments ens porten a pensar que si els millors models sén aquells que empren
mecanismes simples d’atencié i convolucions més complexes, potser podem estalviar-nos 1'is
de I'atenci6 i emprar només xarxes convolucionals, tal com veurem a la segiient seccié.

Si apliquem la técnica de la finestra corredissa (rolling window) sobre els tres millors models
obtinguts, és a dir, els dos millors models basats en el Transformer per a Visi6 i el millor
Transformer Convolucional, obtenim la figura 5.7.

Rolling MAE Rolling SMAPE
1600 050
1500 045
w 0.40
W 1400 %
= — WiT1 & — ViT1
ViT2 0335 ViT 2
1300 Conv-Transformer Conv-Transformer
\ 0.30
1200 nas e \'
1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7

Days forward Days forward

Figure 5.7.: avaluacié d’errors per prediccié en els models basats en el Transformer aplicats
a la série de mitjos palets.

Aixi, podem veure que per a les primeres tres observacions sense cap mena de dubte el
model que realitza les prediccions més precises és el millor dels ViTs. Tanmateix, en la quarta
prediccié, el segon millor ViT assoleix unes cotes d’error similar, superant-lo en la cinquena i
sisena prediccid. Aixo no obstant, en el darrer pronostic, el millor ViT torna a avangar-se com
al model més precis. El Transformer Convolucional, d’altra banda, és el que pitjor funciona
dels tres amb prou diferencia.

Aixi doncs, si volem establir un model ensemble emprant aquests tres, usarem els dos
millors ViTs. D’aquesta manera, el millor ViT s’encarregara de predir els tres primers valors
aixi com I"iltim i el segon millor ViT s’encarregara de predir els altres valors.

5.4. Models de xarxes convolucionals

Veient I’eéxit que presentaven els models basats en el Transformer quan empraven la transfor-
mada continua de wavelet, especialment el Transformer convolucional, vam decidir aplicar-hi
sobre aquestes pseudoimatges un seguit de models convolucionals, tal com hem explicat a la
secci6 4.4.

La taula 5.18 mostra els resultats obtinguts en aquests experiments. Podem comprovar que
el MaxPool sembla influir negativament sobre el model basic, empitjorant forca els resultats
obtinguts. A més a més, els festius tampoc no semblen aportar gaire informacié en el cas de
la serie de palets sencers, mentre que en el cas de la série de mitjos palets si que tenen un
efecte notable.
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Arquitectura Festius Profunditat RMSE palets | RMSE mitjos

sencers palets

CNN - 7 2514.03 1853.61

CNN - 3 2327.33 1998.57

CNN - 4 2272.24 1640.85

CNN + maxpool - 7 2904.96 2482.07
CNN + maxpool - 3 2855.39 2015.12
CNN + maxpool - 4 2700.60 1888.73
CNN + maxpool Concatenats 3 2524.69 2025.65
CNN + maxpool Concatenats 7 3235.18 2526.95
CNN + maxpool Concatenats 4 2737.26 2045.44
CNN + maxpool Sumats 3 2783.55 2109.76
CNN + maxpool Sumats 7 3331.34 2468.23
CNN + maxpool Sumats 4 2783.25 1950.52
ResNet-1 - 16 2768.23 2073.68
ResNet-2 - 16 2841.38 2348.68
ResNet-1 Sumats 16 2722.04 2082.84
ResNet-2 Sumats 16 2933.11 2223.54

ResNet-1 Multiplicats 16 5.25 - 1010 1.18 - 10
ResNet-2 Multiplicats 16 2546.94 2104.17
DenseNet-1 - 12 3485.62 2504.84
DenseNet-2 - 12 3501.83 2709.10
DenseNet-1 Sumats 12 3301.14 2390.57
DenseNet-2 Sumats 12 3325.09 3135.94
DesneNet-1 Multiplicats 12 6359.37 4378.56
DenseNet-2 Multiplicats 12 3465.26 2818.70

Table 5.18.: resultats dels experiments amb models convolucionals.

D’altra banda, els models més complexos com la ResNet o la Densenet semblen funcionar
una mica pitjor que la convolucié simple, especialment en la segona arquitectura. La ResNet
sembla funcionar una mica millor i la segona arquitectura plantejada és fins i tot capag
d’incorporar prou bé els valors de festius en el cas de la serie dels palets sencers. També
es cert que els resultats obtinguts per a les dues séries emprant la ResNet-1 amb els festius
multiplicant, té els resultats més dolents de tota la série d’experiments que hem desenvolupat,
molt probablement perque la formacié de 1’embedding no és prou complexa perqué puga
aprendre l'efecte que aquesta variable té sobre la série.

Aixi doncs, podem afirmar que els models més senzills tendeixen a funcionar millor en
aquest problema que no els models complexos.

En aquest cas també podem aplicar la tecnica de rolling window per a observar quines
serien les millors prediccions en cada instant de temps. En el cas de la serie de palets sencers,
hem emprat les tres xarxes convolucionals més senzilles, puix eren com hem vist a la taula
5.18 les que donaven millors resultats. Aixi doncs, la figura 5.8 ens mostra com tant per al
MAE com per a 'SMAPE la millor xarxa convolucional té valors baixos i estables mentre
que la segona millor CNN té valors molt més inestables. Es gricies a aquesta inestabilitat
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que aconsegueix superar el millor CNN en alguns casos, com en la segona, en la quarta o
en I'iltima observacid, on el millor CNN comet més errors. El tercer millor CNN, d’altra
banda, és el que pitjor funciona, tenint quasi sempre valors de MAE més alts i sempre valors
de SMAPE superiors als dels altres models.

Rolling MAE Rolling SMAPE
2100 0.34
2000 032
1900 w
« 2 030
= 1800 — o1l & — CNN1
CNM 2 CNN 2
—— CNN3 028 ¢ —— CNN3
1700 —
1600 . 0.26
1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7
Days forward Days forward

Figure 5.8.: avaluacié d’errors per prediccié en els models convolucionals aplicats a la serie
de palets sencers.

Aixi, en cas de voler realitzar un ensemble emprant aquests models, caldria considerar totes
les observacions de la millor CNN, exceptuant la segona, la quarta i I'altima, prediccions que
recaurien sobre la segona millor CNN.

Quant a la série de mitjos palets, la figura 5.9 mostra els resultats dels tres millors models:
dues CNN basiques i una CNN amb MazPool i I'addicié dels festius. D’aquesta manera
podem comprovar que totes les prediccions durant el primer dia cometen més o menys el
mateix error (la segona millor CNN comet una mica més) pero des d’aquest punt endavant
la millor CNN mostra la seua dominancia amb valors més baixos i molt estables, mentre que
la segona millor CNN assoleix un pic en errors amb la tercera prediccié i després tendeix
a baixar fins a la darrera prediccié, on l'error torna a enlairar-se en MAE i s’estabilitza en
SMAPE. La xarxa convolucional amb MazPool i festius afegits és molt més inestable i si bé
en alguns casos comet menys error que la segona CNN, en general té un MAE i un SMAPE
més elevats.
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Figure 5.9.: avaluacié d’errors per prediccié en els models convolucionals aplicats a la série
de mitjos palets.

Per tant, aplicar un ensemble de models no té gaire sentit en aquest cas, ja que la primera
CNN supera o iguala en tots els casos als altres models.
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5.5. Models preentrenats

Tal com hem explicat anteriorment, un dels inconvenients més importants d’aquest problema
era la caréncia de dades. Per aquesta ra¢ vam utilitzar models preentrenats, que esperavem
que ens ajudaren a superar aquest obstacle. En total vam usar sis models: dos Transformers
per a series temporals com son 'InFormer i I’ AutoFormer; dos Transformers per a imatge, com
son el ViT i el SWIN; i dues xarxes convolucionals com sén la ResNet-50 i la DenseNet-201.

En el cas dels Transformers que s’apliquen directament sobre el model, ambdds estan
preentrenats amb un benchmark reconegut com és I’Arxiu de Prediccié de Series Temporals
de Monash [103], concretament el conjunt de dades corresponent a quantitat de turistes
mensuals. D’altra banda, els quatre models visuals estan entrenats amb el conjunt de dades
d’ImageNet. Concretament, el Google ViT esta entrenat amb les catorze milions d’imatges
d’ImageNet-21k i reentrenat amb el milié d’imatges d'ImageNet 2012, mentre que el Microsoft
SWIN, la ResNet i la DenseNet estan entrenats amb ImageNet 1k.

Arquitectura RMSE palets sencers | RMSE mitjos palets
InFormer 2137.41 1607.45
AutoFormer 2730.08 2582.15
Google ViT 3857.07 3864.33
Microsoft SWIN 6539.62 7030.61
ResNet-50 2565.67 2378.78
DenseNet-201 2450.36 2384.38

Table 5.19.: resultats per als experiments amb models preentrenats.

A la taula 5.19 observem en ambdds casos els models InFormer i AutoFormer preentrenats
funcionen significativament millor que els altres models que hem aplicat. De fet, el InFormer
assoleix unes cotes de RMSE que en el cas dels mitjos palets son competitives amb els models
estadistics univariants mentre que en el cas de palets sencers supera sense cap dubte tots els
altres models de xarxes.

Els Transformers per a Visié no sén tant prometedors. Podem observar que els resultats
en el cas del Google ViT preentrenat sén forca pitjors als que haviem aconseguit entrenant
des de zero, i ago encara empitjora més en el cas del SWIN. Aquesta diferéncia entre ambdés
models segurament siga causada per la quantitat de dades amb les quals s’hi ha preentrenat
els models. Com hem explicat, el Google ViT esta entrenat amb moltes més imatges que el
SWIN.

D’altra banda, el fet que aquests Transformers tinguen uns resultats tan dolents pot ser
degut a diversos factors. En primer lloc, com hem comprovat a la seccié 5.3, semblava que la
complexitat del model incrementava la quantitat d’errors i el model preentrenat compta amb
una gran quantitat de parametres. D’altra banda, també podria ser perque ambdds models
estan entrenats amb imatges que no tenen a veure amb les freqiiéncies, perd com explicarem
a continuacié aco és poc probable.

I és que les xarxes convolucionals, tot i estar entrenades amb les mateixes imatges, resulten
en errors molt inferiors al cas dels Transformers per visi6. Si comparem els resultats de la
ResNet-50 amb els resultats de les ResNet entrenades des de zero, trobem que tot i no incloure
dades de festius, obté resultats per a la serie de palets sencers molt similars a aquells que
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si els inclouen, fet que ens porta a pensar que potser si incloguérem els festius obtindriem
millors resultats. No és el cas quan parlem de la série de mitjos palets, ja que els resultats
obtinguts per la xarxa preentrenada sén pitjors als resultats dels models entrenats des de
Zero.

En el cas de les DenseNets, utilitzar models preentrenats resulta en una millora dels resul-
tats més que evidents. Altra vegada, tot i que no incloiem les dades de festius, els models
preentrenats obtenien millors resultats que els models entrenats des de zero i aquesta vegada
en ambdues series.

5.6. Models Light-GBM

Seguidament, explicarem una mica els resultats obtinguts quan emprem els métodes Light-
GBM. Aquesta tecnica, com ja hem explicat, esta basada en els metodes d’ArbresGradient
Boosting, pero en lloc d’aplicar una aproximacié de cerca en amplitud, realitza una cerca en
profunditat de manera que obté pitjors resultats perdo molt més rapidament.

Nosaltres proposem quatre models per a cada série. El primer model sera aquell que utilitze
la série directament, sense aplicar-hi cap técnica d’embedding. Esperavem que aquesta fora
la pitjor aproximacio de les quatre emprades.

Les altres tres aproximacions consisteixen a utilitzar la penultima capa dels tres millors
models de xarxes obtinguts per a cada serie. Esperavem que aquesta capa continguera tota
la informacié necessaria perque la darrera capa lineal fora capag¢ d’aplicar una adequada
regressio. Aixi doncs, canviar aquesta capa lineal per un Light-GBM semblava adequat i és
una practica que s’ha usat en algunes competicions com I’'M4 [21] o 'M5 [5].

Embedding | RMSE
Serie temporal | 2244.83
InFormer 2456.08
CNN 2412.67

Conv-Transformer | 2313.22

Table 5.20.: resultats per als models Light-GBM aplicats a la série temporal de palets sencers.

La taula 5.20 ens mostra els resultats d’aplicar aquest tipus de model a la serie temporal
de palets sencers. Com podem veure, sembla que el millor Light-GBM és aquell que pren di-
rectament la serie temporal. Podriem pensar que aco es deu al fet que els models d’embedding
no sén capagos d’aconseguir una bona representacié de la série, perd no és el cas, ja que com
veiem per a 'InFormer, el model original amb una capa lineal com a regressora, funciona
prou millor que no aquest Light-GBM. El mateix passa amb la xarxa convolucional i I'inica
excepcio dels tres models és el Transformer convolucional, que sembla funcionar una mica
millor amb un Light-GBM com a regressor. En el nostre cas, només utilitzarem el Light-GBM
aplicat directament sobre la série temporal per comparar-lo amb els altres models.

Els resultats aplicats a la serie de mitjos palets, visibles a la taula 5.21 sén molt semblants.
En aquest cas, el millor model és el que pren I’embedding directament del millor model
convolucional, perd no aconsegueix millorar-lo, siné que el seu RMSE és prou major. Aixi
mateix, els Light-GBM aplicats a partir dels embeddings de 'InFormer i el ViT tampoc no
milloren els seus resultats respectius.
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5. Resultats

Embedding ‘ RMSE
Serie temporal | 1825.15
InFormer 1906.84
CNN 1800.60
ViT 1839.56

Table 5.21.: resultats per als models Light-GBM aplicats a la série temporal de palets sencers.

Aixi doncs, després d’aquesta breu experimentacio, podem afirmar que 'aplicacié de Light-
GBM sobre el nostre problema ha resultat en un empitjorament dels resultats originals, per
la qual cosa no els tindrem en compte durant el segiient apartat.

5.7. Comparacié de models

Una vegada hem explorat tots els models presentats fins ara, arriba el moment de comparar-
los entre ells. Per a aix0, en el cas de TARIMA, TARIMAX i el Transformer emprarem els
ensembles definits a les seues respectives seccions, mentre que per al cas dels models Holt &
Winters, Elman, GRU, LSTM i InFormer utilitzarem els millors models directament.
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Figure 5.10.: avaluacié d’errors en els models a la serie de palets sencers.

Com podem veure en la figura 5.10, els models estadistics son els models que funcionen
millor, a pesar que 'InFormer comptara amb un RMSE menor. A¢o és molt probablement
causat perqué 'InFormer no comet errors molt grans (que penalitza P'RMSE), pero si que
comet molts errors al llarg de totes les observacions. D’altra banda, cal que destaquem
I’ARIMAX entre aquests models estadistics, ja que aconsegueix els menors errors amb molta
diferéncia. AcoO reafirma la nostra hipotesi inicial que la quantitat de caixes rebudes per
Mercacdona i els festius sén clars indicadors per a establir una adequada prediccié.

D’altra banda, dins dels models basats en xarxes, trobem que I'InFormer és un model
competitiu si el comparem amb els models estadistics univariants en SMAPE. L’ensemble de
CNN també és competitiu en algunes prediccions (sobretot la segona) en SMAPE, tot i que
si que és cert que té errors una mica majors, encara que estables. El cas de les xarxes GRU
és semblant al de les xarxes convolucionals, tot i que la seua estabilitat és molt menor, cosa
que implica que es cometen errors més greus durant les prediccions.

L’ensemble de Transformers, d’altra banda, té errors que ja no s’acosten tant als models
estadistics univariants, tot i que en la segona prediccié 'SMAPE s’acosta forga als resultats
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de I’ensemble de convolucionals. Finalment, les xarxes Elman i LSTM aixi com el model
Light-GBM, tenen errors molt més grans i no sén gaire competitius en SMAPE.

En qualsevol cas, també hem de remarcar que aquests models basats en xarxes, des de
I'InFormer fins a les LSTM, aix{ com el Light-GBM, es troben molt lluny dels models estadis-
tics en MAE.
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Figure 5.11.: avaluacié d’errors en els models a la serie de mitjos palets.

Si observem els models aplicats a la serie de mitjos palets, el primer que podem veure a
la figura 5.11 és que els models basats en xarxes recurrents (tant I’Elman com la GRU i la
LSTM) s6n, clarament els que pitjor funcionen tant en MAE com en SMAPE, amb un error
en aquest darrer d’aproximadament un 10% més que els altres models.

D’altra banda, en aquest cas els models estadistics son els que millor funcionen, sent el
seu maxim exponent el model ARIMAX, que inclou dades exogenes. Aixi doncs, podem
comprovar que incloure les variables de quantitat de caixes rebuda per Mercadona i de festius
millora els resultats dels models.

Finalment, els models tant InFormer com I’ ensemble de Transformers visuals com I'InFormer
funcionen més o menys igual, destacant aixi els beneficis d’emprar la freqiiencia en realitzar
les prediccions.
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6. Conclusions

En aquest treball hem desenvolupat una serie d’experiments que provaven de resoldre un
problema de regressié com és la prediccié de series temporals.

Com hem vist, 'assumpte més delicat del nostre problema era ’escassa quantitat de dades
que tenfem. Es per aquesta dificultat que els models estadistics semblen funcionar millor en
general, tant per a la série estacionaria (mitjos palets) com per a la série no estacionaria.

A més, durant ’experimentacio, tant en models estadistics com en models basats en xarxes
hem observat que aquells que obtenen millors resultats son els que inclouen més informacié,
és a dir, els models que contenen variables exogenes. Per tant, és logic suposar que les
variables de quantitat rebuda per Mercadona i de festius sén bons indicadors per a realitzar
una predicci6 sobre les caixes netejades per Logifruit.

Quan parlem dels models basats en xarxes, la nostra experimentacié ens porta a assumir
que els models més senzills sén aquells que funcionen millor. Es a dir, els models que tenen
menys parametres sén els que ofereixen millors resultats. Segurament aco és provocat altra
vegada per la caréncia de dades, ja que un major nombre de parametres a optimitzar requereix
un entrenament més exhaustiu amb dades que no tenim.

D’altra banda, en aplicar les xarxes recurrents els resultats de les tres (Elman, LSTM i
GRU) eren prou similars en ambdues séries, sent més eficaces les GRU en el cas de la série
de palets sencers i les LSTM en el cas de la série de mitjos palets. Tanmateix, en ambdds
casos les RNN sén els models que ofereixen uns pitjors resultats. Cal recalcar que tot i que
les magnituds dels valors d’ambdues séries sén diferents, els errors no disten gaire, el que
ens porta a pensar que aquestes xarxes funcionen una mica millor quan es tracta de modelar
series no estacionaries.

L’experimentacié en models Transformer ens ha oferit uns resultats prou d’acord amb les
nostres primeres suposicions. Quan els aplicavem sobre les séries temporals directament,
els models from scratch oferien uns resultats prou dolents, ja que la quantitat de dades era
massa baixa perque els models aprengueren els patrons intrinsecs de les series. Els models
preentrenats, pero, oferien uns resultats prou millors rivalitzant en alguns casos amb els
models estadistics univariants, pero sense arribar a superar els models ARIMAX.

A més a més, 'experimentacié utilitzant la freqiiéncia ens ha oferit uns resultats molt
prometedors, tant en els Transformers per a Visié i els Transformers Convolucionals com per
a les xarxes convolucionals, sent els models ANN from scratch que millor resultats obtenen.
Aixi doncs, aquest projecte sembla remarcar els beneficis d’aplicar aquest tipus de models
sobre series temporals amb poques dades.

Finalment, hom pot recalcar que els models Light-GBM aplicats sobre embeddings han
obtingut resultats prou dolents, segurament a causa dels models d’embedding, que estaven
basats en els models de xarxes, no obtenien la millor caracteritzacié de la série. D’altra banda,
els Light-GBM aplicats directament sobre la série obtenien uns millors resultats, especialment
en el cas de la serie de palets sencers, on tenien uns errors similars als millors models ANN.
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Tanmateix, encara quedaven molt lluny dels models estadistics.

Treball a futur

Aquesta investigacié podria continuar de diverses maneres. En primer lloc, com que la serie
temporal esta autocorrelada, té sentit pensar que les pseudoimatges obtingudes mitjancant la
transformada continua de wavelet estaran relacionades entre elles. Per tant, no és forassenyat
pensar que 'is d’una xarxa Conv-LSTM, com la que es defineix a [33], puga donar uns
resultats prou millors.

Una altra de les linies d’investigacié que es podria seguir seria I'aplicacié d’uns embeddings
més adequats per a les series temporals. L’aplicacié d’aquests embeddings no només ajudaria
a millorar els resultats de tots els models ANN, siné que també ens podria donar lloc a una
reduccié d’errors en els models Light-GBM.

També es podria buscar aplicar altres models que hem vist a la literatura, com el TriFormer
o el QuatriFormer i, en cas de tindre una capacitat computacional major i més temps, es
podria arribar a preentrenar tots els models amb els quals hem experimentat amb dades, per
exemple, de I’ Arxiu de Predicci6 de Séries Temporals de Monash [103] per tal d’obtindre uns
millors resultats.

Per acabar, recentment s’ha desenvolupat un tipus de model basat en ’algorisme Kolgomorov-
Arnold [104], que podria en algun moment arribar a substituir 1’algorisme perceptré com a
base de les ANN. Es podria experimentar amb aquest algorisme per tal de comprovar quina
seria la seua utilitat en la prediccié de series temporals.
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A. Objectius de desenvolupament sostenible

En setembre de 2015, I’Organitzacié de Nacions Unides van adoptar un conjunt d’objectius
comuns a escala global per al desenvolupament que s’haurien de complir abans de ’any 2030.
Aquesta Agenda 2030 compta amb deésset punts i s’espera que el seu compliment ajude a
millorar la vida de les persones a tot el moén.

La UPV, com a instituci6 socialment compromesa, té molt present el compliment d’aquesta
agenda, per la qual cosa no podriem tancar la memoria d’aquest projecte sense considerar
com podem afectar el seu compliment.

Aixi, dels desset objectius que conformen ’acord internacional, considerem que el nostre
projecte afecta fonamentalment a huit d’ells, tal i com es pot veure a la taula B.1.

No

Objetivos de Desarrolo Sostenibles. Alt | Mitja | Baix .
Procedeix

ODS 1. Fi de la pobresa.
ODS 2. Fam zero.

ODS 3. Salut i benestar.
ODS 4. Educacié de qualitat
ODS 5. Igualtat de génere.
ODS 6. Aigua neta i sanejament. X

alkallalls!

~

ODS 7. Energia assequible i no contaminant.

ODS &. Treball decent i creixement economic.

4| 4

ODS 9. Indtstria, innovacié i infraestructures.
ODS 10. Reduccié de desigualtats.
ODS 11. Ciutats i comunitats sostenibles.

olkel

ODS 12. Produccié i consum responsables.
ODS 13. Accié pel clima.

ODS 14. Vida submarina.

ODS 15. Vida d’ecosistemes terrestres.

| 4| 4| 4

ODS 16. Pau, justicia i institucions solides. X

ODS 17. Aliances per assolir objectius. X

Table A.1.: implicacié del projecte amb els Objectius de Desenvolupament Sostenibles.
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A. Objectius de desenvolupament sostenible

Aquest projecte es fundamenta en el reciclatge i la reutilitzacié d’envasos. Com a tal un
dels objectius clau de I’ODS en els que participa és en el dotzé, ja que redueix la generacié
de residus tals com plastics o conglomerats (en el cas dels palets) i ajuda a mantindre un 1s
eficient dels envasos presents. Aixi, aquesta reduccié ja no només de residus siné també de
produccié, ajuda a la lluita contra el canvi climatic, alineant-se amg 1’objectiu tretze.

La reduccié d’aquests residus també evita 'acumulacié de plastics en mars i oceans (com-
plint aixi amb 'objectiu catorze) aixi com en la terra (de manera que s’alinea amb 1’objectiu
quinze).

No només aix0, sind que el nostre projecte s’encarrega d’optimitzar la neteja de les caixes
mitjancant una correcta prediccié, per la qual cosa, també ajuda a reduir el consum d’aigua,
aixi que també esta molt relacionat amb el sisé objectiu dels ODS.

D’altra banda, aquest projecte sorgeix d’una alianca entre I'administracié puiblica (UPV)
i el sector privat (Logifruit), fomentant també I’'ODS desset.

L’aplicacié d’aquest model podria arribar a millorar Ieficiencia de les plantes de neteja de
caixes de Logifruit, per la qual cosa, en grau més baix, també s’esta treballant per assolir el
huité punt dels ODS.

Finalment, també participem en el nové objectiu de desenvolupament solidari, puix estem
treballant per tindre una industria cada vegada més sostenible amb el medi ambient.
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