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Series de tiempo jerárquicas (HTS)

• Estructura de datos agrupada y ordenada

Figure 1.1. A simple three-level hierarchy scheme
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Algoritmos de reconciliación

• Se puede extraer más información acerca del comportamiento de cada
serie de tiempo si se tiene en cuenta la correlación entre los niveles y 
las series en una estructura HTS. Se usan algoritmos de reconciliación.

• Al mismo tiempo, estos algoritmos permiten que los pronósticos sean
coherentes, al igual que los datos originales.
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¿Por qué usar pronósticos jerárquicos?

• Athanasopoulos et al. (2017) y Yang et al. (2017) demuestran que la reconciliación
mejora los pronósticos en jerarquías temporales.

• Taieb et al. (2020) y Athanasopoulos et al. (2009) muestran que los algoritmos
para HTS mejoran los pronósticos para jerarquías geográficas.

• Smith & Vahey (2016), van Erven & Cugliari (2015), Athanasopoulos et al. 
(2019), Almeida et al. (2016), Villegas & Pedregal (2018), Shang & Hyndman
(2017) encuentran beneficios a utilizar algoritmos de reconciliación para 
pronósticos de diversas agregaciones en temas como redes de energía, energía
solar, PIB, cadenas de suministros, turismo y mortalidad.
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Pero se concentra en pronósticos puntuales…
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Pronósticos probabilísticos

• Generan una predicción de toda la distribución de las series.

• Permiten calcular intervalos de confianza.

• Son una medida de la incertidumbre.

• Gamakumara et al. (2018) y Athanasopoulos et al. (2019) para HTS
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Pronósticos puntuales para 

series de tiempo jerárquicas

Pronósticos probabilísticos

(intervalos de confianza)

Pronósticos probabilísticos para 

series de tiempo jerárquicas

Objetivo
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Objetivo

Evaluar el desempeño de diferentes algoritmos para la construcción de
pronósticos probabilísticos en series de tiempo jerárquicas.

Introducción Revisión de literatura Experimento Resultados Comentarios

Cristian Urbano – Julio César Alonso



Revisión de literatura

Pronósticos puntuales para 

series de tiempo jerárquicas

Pronósticos probabilísticos

(intervalos de confianza)

Pronósticos probabilísticos para 

series de tiempo jerárquicas
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Pronósticos puntuales para HTS

• Pronósticos individuales

• Top-down

• Bottom-up

• Middle-out

• Optimal combination (Hyndman et al. (2011))

• MinT (Wickramasuriya et al. (2019))
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Pronósticos puntuales para HTS

𝑦𝑖 = 𝑆𝒚𝐿

𝑆 =

1 1 1 1
1 1 0 0
0 0 1 1
1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1

𝒚𝐿 =

𝑦𝐴𝐴

𝑦𝐴𝐵

𝑦𝐵𝐴

𝑦𝐵𝐵
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𝑚: número de series en total
𝑘: número de series en el nivel más bajo



Pronósticos puntuales para HTS

෤𝑦ℎ = 𝑆𝑃 ො𝑦ℎ

Matriz de agregación

Matriz de mapeo

Pronósticos base

De esta manera se pueden generar 

pronósticos de todo tipo. 

BU: 𝑃 =

0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 1
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Pronósticos puntuales para HTS

Optimal combination (Hyndman et al. (2011))

Modelo de regresión:  ො𝑦𝑇+ℎ = 𝑆 𝛽𝑇+ℎ + 𝜀ℎ donde 𝛽𝑇+ℎ = 𝐸 𝑦 𝑦1, … , 𝑦𝑇

𝜀ℎ es el término de error de coherencia con varianza 𝑉𝑎𝑟 𝜀ℎ = Σℎ

Estimador GLS:  ෤𝑦ℎ = 𝑆 𝑆′Σℎ
−1𝑆

−1
𝑆′Σℎ

−1 ො𝑦ℎ

Σℎ no tiene rango completo. Se evade la estimación estableciendo que es una 
constante positiva 𝑘ℎ𝐼𝑚.
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Pronósticos puntuales para HTS

MinT (Wickramasuriya et al. (2019))

Se define que
Ƹ𝑒 = 𝑦 − ො𝑦
ǁ𝑒 = 𝑦 − ෤𝑦

Si 𝑉𝑎𝑟 Ƹ𝑒 = 𝑊ℎ, entonces 𝑉𝑎𝑟 ǁ𝑒 = 𝑆𝑃𝑊ℎ𝑃′𝑆′

Se busca la matriz P que minice la varianza (traza de 𝑉𝑎𝑟 ǁ𝑒 )

𝑃 = 𝑆′𝑊ℎ
−1𝑆

−1
𝑆′𝑊ℎ

−1

෤𝑦ℎ = 𝑆 𝑆′𝑊ℎ
−1𝑆

−1
𝑆′𝑊ℎ

−1 ො𝑦ℎ

Introducción Revisión de literatura Experimento Resultados Comentarios

Cristian Urbano – Julio César Alonso



Pronósticos puntuales para HTS

Para definir 𝑊ℎ

OLS: 𝑊ℎ = 𝑘ℎ𝐼𝑚

WLS: 𝑊ℎ = 𝑘ℎ 𝑑𝑖𝑎𝑔 ෡𝑊1 , ෡𝑊1 =
1

𝑇
σ𝑡=1

𝑇 Ƹ𝑒𝑡 Ƹ𝑒𝑡
′

MinT: 𝑊ℎ = 𝑘ℎ
෡𝑊1

𝐷, ෡𝑊1
𝐷 = 𝜆𝐷 𝑑𝑖𝑎𝑔 ෡𝑊1 + 1 − 𝜆𝐷

෡𝑊1

መ𝜆𝐷 =
σ𝑖≠𝑗

෢𝑉𝑎𝑟 Ƹ𝑟𝑖𝑗

σ𝑖≠𝑗 Ƹ𝑟𝑖𝑗
2
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Revisión de literatura

Pronósticos puntuales para 

series de tiempo jerárquicas

Pronósticos probabilísticos

(intervalos de confianza)

Pronósticos probabilísticos para 

series de tiempo jerárquicas
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Pronósticos probabilísticos

• Gneiting & Rajan (2013)

• Gneiting & Katzfuss (2014)

• Calibración

• Concentración (Sharpness)

“The sharper, the better, provided the predictive distributions are calibrated.”

𝓕 ~ 𝒀
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Pronósticos probabilísticos para HTS

Gamakumara et al. (2018) propone un método derivado de Wickramasuriya et al. 
(2019). En el marco gaussiano, se mantienen las propiedades de MinT.

Athanasopoulos et al. (2019) propone usar bootstrapping para inferir la distribución
de los errores. Computa

ො𝑦𝑏 = ො𝑦 + 𝑒𝑏

donde 𝑒𝑏 son los errores reconstruídos.
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Pero poco sabemos sobre como se comporta 
cada algoritmo…
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Experimento

• Simulaciones de Monte Carlo

Figure 4.1. Graphical scheme for the hierarchical structure 

used in simulations
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Experimento

4 series 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 𝑝, 𝑑, 𝑞

• 𝑝 y 𝑞 pueden ser 0, 1 o 2 con igual probabilidad.

• 𝑑 puede ser 0 o 1 con igual probabilidad.

Table 4.1. Parameter space for A.R. and M.A. components

𝐴𝑅(𝑝) component 

Coefficient 𝐴𝑅(1) 𝐴𝑅(2) 

𝜙1 [0.5, 0.7] [𝜙2 − 0.9, 0.9 − 𝜙2] 

𝜙2  [0.5, 0.7] 

 

𝑀𝐴(𝑞) component 

Coefficient 𝑀𝐴(1) 𝑀𝐴(2) 

𝜃1 [0.5, 0.7]  −(0.9 + 𝜃2) 3.2 , (0.9 + 𝜃2) 3.2   

𝜃2  [0.5, 0.7] 

Source: Adapted from Wickramasuriya et al. (2019) 

 

Distribución normal multivariada con media 0 y 
covarianza contemporánea del error

5 3 2 1
3 4 2 1
2 2 5 3
1 1 3 4
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Experimento

• 𝑇 = 60, 𝑇 = 180, y 𝑇 = 300

• ℎ = 1

• Pronósticos base se generan con modelos ARIMA y ETS.

• Se generan las métricas de evaluación.

• Se repite el proceso 10,000 veces.
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Métricas

• Pronósticos puntuales: RMSE y MAE

𝑅𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑇
σ𝑡=1

𝑇 𝑦 − 𝑦ු 2

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑇
෍

𝑡=1

𝑇

𝑦 − 𝑦ු
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Métricas

• Pronósticos probabilísticos: CRPS, ES, VS

𝐶𝑅𝑃𝑆 𝐹𝑖 , 𝑦𝑖 = 𝐸𝐹 𝑦ු𝑖,ℎ − 𝑦𝑖,ℎ −
1

2
𝐸𝐹 𝑦ු𝑖,ℎ − 𝑦ු𝑖,ℎ

∗

𝐸𝑆 𝐹, 𝑦 = 𝐸𝐹 𝑦ුℎ − 𝑦ℎ
𝛼 −

1

2
𝐸𝐹 𝑦ුℎ − 𝑦ුℎ

∗ 𝛼

𝑉𝑆 𝐹, 𝑦 = ෍

𝑖=1

𝑛

෍

𝑗=1

𝑛

𝑤𝑖,𝑗 𝑦𝑖 − 𝑦𝑗
𝑝

− 𝐸𝑦ු𝑖,𝑦ු𝑗
𝑦ු𝑖 − 𝑦ු𝑗

𝑝
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Métricas

Skill scores

𝑆𝑘𝑖𝑙𝑙𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 1 −
𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑓𝑜𝑟 𝑡ℎ𝑒 𝑓𝑜𝑟𝑒𝑐𝑎𝑠𝑡

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑓𝑜𝑟 𝑡ℎ𝑒 𝑏𝑎𝑠𝑒 𝑓𝑜𝑟𝑒𝑐𝑎𝑠𝑡

Un mayor skill score es mejor.
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Resultados
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Pronósticos puntuales

Figure 5.1. One-step-ahead point forecasting skill scores (MAE)
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Pronósticos puntuales

Figure 5.1. One-step-ahead point forecasting skill scores (MAE)
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Figure 5.2. One-step-ahead gaussian probabilistic forecasting skill scores (VS)

Pronósticos probabilísticos gaussianos
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Pronósticos probabilísticos gaussianos

Figure 5.4. One-step-ahead gaussian probabilistic forecasting skill scores (CRPS)
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Pronósticos probabilísticos gaussianos

Figure 5.4. One-step-ahead gaussian probabilistic forecasting skill scores (CRPS)
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Pronósticos probabilísticos no paramétricos

Figure 5.5. One-step-ahead non-parametric probabilistic forecasting skill scores (VS)
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Figure 5.7. One-step-ahead non-parametric probabilistic forecasting skill scores (CRPS)

Pronósticos probabilísticos no paramétricos
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Figure 5.7. One-step-ahead non-parametric probabilistic forecasting skill scores (CRPS)

Pronósticos probabilísticos no paramétricos
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Pronósticos probabilísticos

R-method Gaussian Bootstrap Gaussian Bootstrap Gaussian Bootstrap

Base 5.95 7.46 4.35 5.68 3.87 4.98

Bottom up 5.06 10.57 3.82 8.61 3.40 8.02

OLS 5.24 5.91 3.96 4.53 3.54 4.02

WLS 4.94 7.31 3.84 5.88 3.43 5.39

MinT (Shrink) 4.95 8.48 3.84 7.28 3.41 6.93

R-method Gaussian Bootstrap Gaussian Bootstrap Gaussian Bootstrap

Base 6.56 12.66 5.13 7.06 4.64 6.31

Bottom up 5.79 15.45 4.68 10.68 4.24 10.08

OLS 5.96 10.08 4.78 5.67 4.33 5.13

WLS 5.82 11.19 4.70 7.08 4.26 6.55

MinT (Shrink) 5.74 13.18 4.61 9.39 4.17 9.38

60 180 300

Panel A: Base forecast method ARIMA

Panel B: Base forecast method ETS

60 180 300

Table 5.2. Variogram score for hierarchical probabilistic forecasting 

approaches in different sample sizes

Introducción Revisión de literatura Experimento Resultados Comentarios

Cristian Urbano – Julio César Alonso



Comentarios finales

• Hay espacio a la mejora de los pronósticos usando algoritmos de reconciliación
para HTS en el marco probabilístico. En el mejor de los casos, la reconciliación
mejora un 16.26% los pronósticos base.

• Con un proceso generador de datos ARIMA, encontramos que el pronóstico
probabilístico gaussiano presenta mejores resultados que una aproximación no 
paramétrica.

• En general, MinT (Shrink) es el mejor método de reconciliación, tanto para 
pronósticos puntuales como probabilísticos.
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Recomendación para el forecaster

• Usar los métodos que se han mostrado, los investigadores/forecasters 
pueden mejorar los pronósticos, a través de tomar ventaja de la 
estructura jerárquica o agrupada de los datos.

• Los algoritmos de reconciliación probabilísticos permiten generar
intervalos de confianza, importantes para la toma de decisiones, que 
son coherentes.
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