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Resumo

Metodos de amortecimento exponencial sao formulacoes versateis para a previsao de
series temporais univariadas conhecidas desde a decada de 1960. Modelos mais recentes
tem feito uso do bagging para melhorar a qualidade das previsoes com estes modelos.
Um destes modelos, BaggedETS, desenvolvido em 2016, trouxe melhorias na qualidade
de previsao e esta disponivel na biblioteca forecast para R. Uma proposta posterior,
BaggedClusterETS, adicionou uma etapa de clustering e validacao para tratar o efeito da
covariancia associada ao uso do bagging, resultando em ganhos adicionais de
performance. Este artigo explora os efeitos do uso de quatro medidas de dissimilaridade

ao gerar os clusters. Para testar as series, 21 series temporais da aviacao civil e demanda
energetica foram empregadas.



Introducao



Contexto

- Séries temporais como uma colecao ordenadas de variaveis aleatorias, indexadas
pelo tempo.

- Aplicacoes em economia, ciencias sociais, medicing, € na indutria.
- Modelos de séries temporais como elemento-chave na tomada de decisao.

+ Qualidade das previsoes tem impacto nos custos operacional e de oportunidade do
negocio.



- Uso do bagging (ou bootstrap aggregation), reduz o erro de previsao ao agregar
variacoes produzidas por bootstrap [Breiman, 1996].

- Para dados numericos, a agregacao e feita com a media ou mediana.

- Tecnica com amplo uso em previsoes de dados demograficos, series financeiras,
demanda de energia e aviacao.



Modelos de amortecimento exponencial

- Desenvolvidos nas década de 1950 e 1960.
- Uso de medias ponderadas e hiper-parametros para o ajuste.
- O termo exponencial é referente ao decaimento dos pesos.

- Extensao com modelos de espaco de estado, permitindo intervalos de previsao:
formulacao ETS (Error, Trend, Seasonality).



Combinando com o bagging

Boot.EXPOS proposto por Cordeiro e Neves [2009]: combina os modelos de
amortecimento exponencial com o sieve bootstrap para realizar o bagging.

BaggedETS proposto por Bergmeir et al. [2016]: combina a transformacao de Box-Cox,
decomposicao STL, moving block bootstrap e modelos ETS para realizar as

previsoes.

BaggedClusterETS proposto por Dantas e Oliveira [2018]: inclui etapas de validacao,
clustering e selecao para tratar o efeito da covariancia que pode surgir ao

empregar o bagging.



Buscas nos agregadores cientificos SCOPUS e Web Of Science nao revelaram publicacoes
que tenham trabalhado em extensoes para o modelo de Dantas e Oliveira [2018].

Assim, ha o interesse de explorar uma variacao do modelo mencionado na construcao
dos clusters e o Impacto resultante a qualidade das previsoes.



Metodo




Metodos numericos

Dada a maneira como as replicas sao geradas com o bootstrap, o0 comité pode apresentar
uma alta covariancia, o que pode produzir efeitos no erro médio quadratico (mean
squared forecast error, MSFE).

MSFE = V‘(ll'(yH_”t) + Viés(j\/t+1|t)2 + V‘(ll'(yH_”t) (1)
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Algoritmos

BaggedETS BaggedClusterETS

1 Calculo do A otimo

2 Transformacao de Box-Cox

3 Avaliacao de sazonalidade para decomposicao

4 STL (série sazonal); Loess (série nao sazonal)

5 Moving block bootstrap aplicado ao residuo

6 Construcao de B réplicas

7 Reversao da transformacao de Box-Cox

8 - Validacao e ranking com sMAPE

9 - Clustering
10 - Selecao das series para cada cluster
11 Ajuste de modelos ETS
12 Previsao + Agregacao

Tabela 1: Comparacao entre BaggedETS e BaggedClusterETS 10



Clustering € um metodo nao-supervisionado de aprendizado de maquinas que busca
identificar subconjuntos desconexos (clusters) em um conjunto de dados ou objetos, sem
conhecimento prévio da composicao do conjunto.

Para qualquer cluster, os elementos que o compoe apresentam alto grau de similaridade,
sendo ao mesmo tempo altamente dissimilares quando comparados a elementos de
outros clusters [Hennig e Meila, 2016; Aghabozorgi et al., 2015].
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Clustering: tipos

Baseados em observacoes os dados brutos ou uma transformacao adequada destes sao
usados para a criacao dos clusters.
Baseados em atributos usa atributos extraidos dos dados, que podem ser extraidas dos

dominios do tempo (correlacao, autocorrelacao, autocorrelacao parcial),
frequéncia (periodogramas, e ordenadas espectrais), ou podem ser

baseados na decomposicao por wavelets
Baseados em modelos assume que um conjunto de séeries gerados por um mesmo

modelo apresentam padroes semelhantes, e 0 agrupamento e realizado
por meio de estimacao de parametros ou ainda atraves dos residuos de

modelos ajustados.
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Criando os clusters

Independente do tipo de agrupamento feito, € necessario que exista alguma formulacao
numerica que permita a mensuracao da diferenca entre os elementos. Com estas
medidas é possivel entao construir uma matriz de dissimilaridade e assim agrupar o0s
objetos [Montero e Vilar, 2014]. O BaggedClusterETS faz uso da distancia euclidiana para
avaliar a dissimilaridade entre duas séries. Esta matriz € entao alimentada ao PAM para
gerar os clusters. No entanto, considerando que o ruido presente nas séeries pode causar
interferéncia ao realizar agrupamentos com dados brutos [Caiado et al., 2016], € possivel
perguntar se diferentes medidas geram algum impacto na qualidade das previsoes.
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Medidas alternativas

Foram elencadas e testadas quatro medidas nao-parametricas, baseadas em atributos.
Sao distancias baseadas na correlacao cruzada, transformada discreta de wavelets, e
duas distancias espectrais: uma baseada nos estimadores de minimos quadrados do
log-espectros das series, e a outra baseada na razao da verossimilhanca generalizada.

Assim, deseja-se verificar o impacto que estas quatro distancias exercem na formacaoo
de clusters atraves do algoritmo PAM, e como consequéncia, na qualidade da previsao.
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O algoritmo de clusterizacao original (PAM, partitioning around medoids) foi mantido.
Para validar o numero k otimo de clusters, manteve-se o critério de silhueta. Para avaliar

a qualidade das previsoes foram usados o SMAPE e o MASE, como definidos nas equacoes
5eb.

Para este experimento, o calculo do sMAPE foi feito em cima das previsoes agregadas
pela mediana.

n
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Experimento




Demanda elétrica (em GWh)

Passageiros transportados (em milhoes)

Séries empregadas
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Figura 1: Séries de energia (topo) e de aviacao (sopé) empregadas




Resultado: Energia

SMAPE (%) MASE

EUCL COR DWT LLR GLK EUCL COR DWT LLR GLK
Canada 0948 0949 0945 0945 0.950 0.678 0.680 0678 0678 0679
Franca 1124 1124 1136 1.133 1.140 0.529 0529 0525 0525 0.529
Italia 1501 1.499 1495 1513 1.499 1074 1072 1.069 1079 1.070
Japao 1289 1280 1289 1255 1.280 0.613 0611 0616 059 0.614
Mexico 3309 3309 3303 3292 3.274 2239 2239 2239 2232 222
Turquia 0974 0977 0962 0958 0.962 0522 0523 0506 0505 0.509
Brasil 0.784 0./87 0.786 0.784 0.810 0.440 0439 0439 0444 0450

Tabela 2: Tabela de erros: Séries de Energia
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Resultado: Aviacao

SMAPE (%) MASE

EUCL COR DWT LLR GLK EUCL COR DWT LLR GLK
Rep. Checa 3.749 3912 3715 3.650 3.688 1.655 1.688 1648 1437 1460
Alemanha 0802 0.794 0.792 0.808 0.793 0.448 0.433 0438 0439 0435
Dinamarca 1.340 1352 1316 1305 1302 0.e66 0.651 0.649 0.655 0.659
Paises Baixos 1522 1544 1528 1537 1524 0.705 0.712 0.718 0.705 0.701
Reino Unido 0.862 0.858 0.888 0.863 0.867 0.497 0489 0491 0.484 0.482
Grecia 1.306 1354 1379 1381 1343 0.561 0590 0604 0.592 0.590
Espanha 1.291 1304 1347 1329 1343 0.539 0540 0549 0.544 0.546
Irlanda 1.199 1147 1176 1136 1.143 0.404 0382 0390 0383 0.390
Portugal 2319 2329 2324 2312 2326 0926 0937 0928 0923 0.929
Belgica 1.264 1268 1304 1274 1264 0.522 0524 0529 0526  0.521
Italia 1.285 1195 1382 1253 1.269 0.643 0.604 0.669 0.637 0.634
Australia 1.183 1.185 1179 1.187 1179 0.587 0590 0589 0589 0.589
Brasil 1.478 1.478 1.417 1519 1470 0442 0442 0430 0445 0437
EUA 0439 0442 0425 0452 0441 0302 0298 0301 0302 0.299

Tabela 3: Tabela de erros: Séries de Aviacao 18



Discussao

Em uma comparacao geral, considerando o SMAPE, os modelos com distancias baseadas
em atributos apresentaram um melhor desempenho para 15 das 21 séries. Ao considerar
0 MASE, o numero de modelos com medidas baseadas em atributos vai de 15 para 17.

Avaliando ambas as metricas, ha casos onde, embora a distancia EUCL seja selecionada,
uma ou mais medidas baseadas em atributos sao bem proximas. Exemplos incluem, nas
series de energia, 0 SMAPE e o MASE para o Canada, o SMAPE para o Brasil e o SMAPE da
Franca; nas séries de aviacao, tem-se o SMAPE da Beélgica.
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Tempo de execucao

Distribuicao dos tempos de execugao por modelo
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Figura 2: Distribuicao dos tempos de execucao por modelo
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Conclusao




Conclusoes

Ha ganhos de performance ao usar metricas baseadas em atributos. Mesmo que o
ganho modesto, & necessario considerar a escala das aplicacoes.

- Mesmo com a troca de métricas, a escolha por uma medida baseada em atributos se
mantém. E possivel que estas ajudem a reduzir o efeito do ruido das séries ao
calcular a dissimilaridade, mas nao com forca suficiente para agrupar replicas
geradas por bootstrap.

Realizar mais testes com os modelos, usando um numero maior de séeries.
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