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Resumo

A escolha do algoritmo mais promissor para explicar e/ou predizer um
determinado fenéomeno reside em uma das atividades mais criticas do pro-
cesso de Mineracao de Dados Temporais. Como diferentes modelos sao ca-
pazes de descrever uma mesma sequéncia de dados, argumenta-se que ne-
nhum método de modelagem pode ser considerado o melhor independente-
mente do problema em questao. Todavia, sdo poucos os trabalhos cientificos
que expoem, de maneira circunstanciada, o funcionamento dos algoritmos
mais populares para predicao de Séries Temporais e ha uma caréncia do re-
gistro do desempenho desses métodos quando executados sobre sequéncias
de dados complexas e altamente nao-lineares. Neste trabalho, atendendo ma-
joritariamente aos interesses da comunidade de Aprendizado de Maquina, sao
detalhadas as abordagens para predicao de valores futuros com seus respecti-
vos algoritmos usuais e algumas técnicas automaticas que oportunizam suas
parametrizacoes. No intuito de evidenciar em que situacées um meétodo de
predicao supera o outro e quais aspectos dos dados tem maior influéncia no
desempenho desses algoritmos, uma avaliacao experimental foi realizada em-
pregando 40 conjuntos de dados sintéticos, os quais foram identificados por
meio de uma revisao sistematica da literatura.

Palavras-Chave: Estimacao de Parametros, Construcdo de Modelos Preditivos, Processa-

mento de Séries Temporais, Minerac¢éo de Dados
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1 Introducao

A conversao de dados em informacao e conhecimento tuteis para o suporte
a tomada de decisao so6 foi possivel ser alavancada devido aos avancos tecno-
logicos na area da computacao. Esses avancos graduais contribuiram para
o desenvolvimento e a implantacdao de sistemas computacionais capazes de
armazenar e gerenciar uma quantidade expansivel de dados.

Atualmente, os dados podem assumir diferentes formatos, desde os mais
usuais, como o numeérico € o nominal, até os mais complexos, por exemplo
audio e video. Contudo, a viabilizacao do armazenamento da informacao tem-
poral, que permite a organizacao cronologica dos dados coletados, compoe o
formato de dados que mais tem atraido a atencao de pesquisadores e impulsi-
onado a criacao de grandes bases de dados para analises posteriores (Larose
e Larose, 2014; Fu, 2011).

Embora ainda haja um esforco incipiente em determinados servicos no sen-
tido de analisar dados adquiridos sequencialmente ao longo do tempo, grande
parte das organizacdes ja automatizaram essa tarefa e hoje utilizam o conhe-
cimento embutido nesses dados para melhor compreender os fenémenos ob-
servados, bem como para embasar o planejamento de atividades e aprimorar
processos decisorios (Montgomery et al., 2015; Chatfield, 2013; Cowpertwait e
Metcalfe, 2009). Nesse contexto, a Mineracao de Dados Temporais (MDT) con-
siste de um processo nao trivial que tem como finalidade possibilitar, a partir
de uma Série Temporal (ST), a extracao de conhecimento que pode guiar de-
cisdoes incumbidas a especialistas do dominio (Witten et al., 2011; Maimon
e Rokach, 2010). Dentre as tarefas compreendidas pela MDT inclui-se a de
predicao cujas pesquisas sao motivadas pelo desafio da reducao da incerteza
futura, sobretudo devido a volatilidade de alguns fenomenos.

Os métodos para predicdao de ST sao baseados essencialmente na ideia de
que dados histéricos contemplam padrées intrinsecos, geralmente de dificil
identificacao e nem sempre interpretaveis, que se descobertos podem auxiliar
na descricao futura do fenémeno investigado. Essa descricao constitui um dos
principais objetivos do processamento de ST, pois visa responder em que cir-
cunstancias os padroes encontrados irao se repetir e quais tipos de variacoes
os mesmos poderao sofrer no decorrer do tempo (Chatfield, 2013).

A concepcao de um modelo para predicao de valores em ST incide na
aplicacao de algoritmos que realizam suposicoes acerca dos dados, a fim de
capturar as variaveis envolvidas e modelar as relacoes dinamicas existentes,
sumarizando-as em uma estrutura matematica robusta e potencialmente fle-
xivel. Tal estrutura, além de ajudar na compreensao do processo que originou
os dados, pode ser usada para predizer dados futuros. Essa predicao é obtida
a partir da extrapolacao do modelo gerado para um momento futuro, de modo
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que novos dados sao projetados para o periodo subsequente a série de valores
utilizada para o ajuste do modelo.

A aplicacao de métodos estatisticos baseados em autorregressao e médias
moveis tém sido considerados o estado-da-arte para a modelagem e a predi-
cao de ST por mais de meio século (Gooijer e Hyndman, 2006). Os algoritmos
que implementam esses métodos assumem que os dados seguem alguma dis-
tribuicao conhecida e, com base nessa informacao, definem parametros de
funcées para ajustar um modelo aos dados. No entanto, o emprego desse
tipo de abordagem, denominada de parameétrica, acaba se tornando um limi-
tador por envolver alta complexidade matematica e exigir vasto conhecimento
técnico para o estabelecimento dos parametros do modelo.

Em termos praticos, definir os valores dos parametros de um modelo esta-
tistico reside em uma tarefa dispendiosa e normalmente constituida de quatro
etapas (Box et al., 2015): (1) selecao da estrutura do modelo conforme as
caracteristicas dos dados; (2) identificacdo das ordens do modelo; (3) estima-
cao dos coeficientes do modelo; e (4) diagndstico do modelo ajustado. Todas
essas etapas sao guiadas por fundamentos da estatistica descritiva e, na mai-
oria dos casos, sao realizadas de maneira semiautomatica por meio do uso
de funcdes baseadas em autocorrelacao, cujos resultados podem ser inter-
pretados via correlogramas, e da aplicacao de técnicas para obtencao de ar-
gumentos de entrada a partir da minimizacao de critérios de informacao, os
quais penalizam o modelo pela quantidade de parametros suficientemente ne-
cessarios para o seu ajustamento. Os procedimentos citados integram uma
analise exaustiva que, além de demandar muita atencao e estar sujeita a sub-
jetividade, requer profissionais especializados tanto no dominio de aplicacao
quanto na area computacional.

Como consequéncia da dificuldade em se estimar modelos estatisticos, di-
versos estudos vém sendo empreendidos no intuito de criar uma modelagem
nao-paramétrica para a predicao de ST (Parmezan e Batista, 2015; Claveria
e Torra, 2014; Kandananond, 2012; Sapankevych e Sankar, 2009). Uma das
principais vantagens da abordagem nao-parameétrica € que esta nao pressupoe
sobre a natureza da distribuicao dos dados, corroborando para que a descri-
cao do fenomeno investigado possa ser expressa de modo intuitivo e simples,
principalmente em relacao ao numero de parametros, o qual deve ser minimo
para o proposito almejado. Além disso, essa abordagem parte do preceito de
que o modelo construido precisa, se possivel, ser parametrizado de maneira
que cada parametro possa ser interpretado facilmente e identificado conforme
algum aspecto da realidade.

O Aprendizado de Maquina (AM) é uma subarea da Inteligéncia Artificial
que apoia a MDT e oferece suporte a criacao de modelos nao-paramétricos
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para a predicao de ST. Sendo assim, uma das preocupacoes em AM esta rela-
cionada com a pesquisa e a busca constante pelo desenvolvimento de métodos
que auxiliem no processamento de grandes bases de dados e, consequente-
mente, na construcao de modelos que permitam a representacdo de novos
conhecimentos adquiridos automaticamente, de modo mais eficiente e com-
preensivel (Han et al., 2011).

Os métodos tradicionais de AM para a construcao de modelos possuem
restricoes a dados que apresentam caracteristicas temporais, haja vista que
eles consideram os dados independentes e identicamente distribuidos. Esse
fato tem desafiado profissionais de diferentes areas do conhecimento e re-
cebido investimentos consideraveis da comunidade cientifica e empresarial.
Especificamente, os investimentos se concentram no subsidio de pesquisas
destinadas a adaptacao dos métodos convencionais de AM para a analise de
dados na qual o tempo constitui um fator importante (Parmezan e Batista,
2014; Aikes Junior, 2012; Ferrero, 2009).

1.1 Objetivos

Neste trabalho, com base em uma meta-analise da literatura, sao apre-
sentados métodos para a tarefa de predicao de Séries Temporais provenientes
da Estatistica e da Inteligéncia Artificial. Todos os procedimentos envolvidos
na construcao de um modelo preditivo, desde sua concepcao até sua extra-
polacao para periodos subsequentes, sao relatados sob uma perspectiva di-
datica que pretende mostrar o quanto a subarea de Aprendizado de Maquina
pode oferecer ao processo de predicao de valores futuros. Particularmente,
€ descrito um método de Aprendizado de Maquina baseado em similaridade
que utiliza-se de trés técnicas para obtencao de invariancia a deslocamento
e amplitude, invariancia a complexidade e tratamento de casamentos triviais.
Proposto pelos autores deste trabalho, o referido método busca, a partir de
uma subsequéncia de referéncia e com auxilio de uma medida de distancia,
as k subsequéncias mais similares dentro de uma determinada série e usa
os valores seguintes dessas subsequéncias como entrada para uma funcao de
predicao, a qual realiza o calculo do valor futuro.

O presente trabalho tem por objetivo caracterizar, em termos de vantagens
e desvantagens de uso, os distintos métodos existentes para a construcao
de modelos preditivos. Complementarmente, considerando dados artificiais
(sintéticos), uma avaliacao experimental foi realizada com o proposito de evi-
denciar em que situacoes um algoritmo de predicao supera o outro e quais
aspectos dos dados tem maior influéncia no desempenho desses algoritmos.
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1.2 Organizacao do Trabalho

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte maneira: na Secao 2
sao exibidos os trabalhos relacionados e as estatisticas decorrentes de uma
meta-analise da literatura, a qual foi conduzida pelos resultados de uma revi-
sao sistematica. Na Secao 3 sao relatadas as principais definicoes e notacoes
acerca do tema de Séries Temporais. Na Secao 4 sao descritas as aborda-
gens para a predicao de valores futuros com seus respectivos métodos usuais
e algumas técnicas que auxiliam na estimacao dos parametros adotados por
esses métodos. Na Secao 5 ¢é especificada a configuracdao dos experimentos e
os resultados alcancados. Conclusoées e trabalhos futuros sao mostrados na
Secao 6.

2 Revisao Sistematica e Meta-analise da Litera-

tura

A area de processamento e analise de dados temporais tem sido influen-
ciada, ha mais de meio século, por métodos estatisticos baseados em au-
torregressao e médias moveis. Segundo Gooijer e Hyndman (2006), embora
alguns estudos tenham afirmado, entre as décadas de setenta e oitenta, que
os modelos paramétricos nao poderiam ser prontamente adaptados para mui-
tas aplicacoes reais, os mesmos resistiram ao longo dos anos. A resisténcia
na preferéncia pelo uso desses métodos fez com que eles alcancem na litera-
tura a condicao de estado-da-arte para a modelagem e a predicao de Séries
Temporais (ST).

Nas ultimas duas décadas, com a ascensao do processo Mineracao de Da-
dos (MD), houve um crescente aumento no interesse pela adaptacao dos méto-
dos usuais de Aprendizado de Maquina (AM), especialmente os de regressao,
para dar suporte a analise de fenéomenos com dependéncia temporal. Pela
simplicidade e eventual compreensibilidade, os métodos nao-parameétricos se
estabeleceram como sérios candidatos aos modelos classicos amplamente di-
fundidos, de modo que concursos cientificos vém sendo realizados no intuito
de incentivar tanto o aperfeicoamento desses algoritmos quanto o desenvolvi-
mento de novas solucoes (Ahmed et al., 2010).

Os pesquisadores vinculados as comunidades de estatistica e de AM tém
dado atencao a diversos aspectos do processo de predicao, tais como o auxilio
na selecao do modelo mais promissor (Lemke e Gabrys, 2010), o estudo do
efeito de dessazonalizacao na projecao de valores futuros (Ben Taieb et al.,
2012) e a construcao de modelos hibridos por meio da combinacao de métodos
estatisticos e de MD (Andrawis et al., 2011). Nesse sentido, a qualidade dos
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modelos paramétricos e ndao-paramétricos tem sido explorada, principalmente,
em competicoes anuais que visam avaliar o desempenho dos algoritmos de
predicao frente a uma quantidade consideravel de ST (Ben Taieb et al., 2012;
Crone et al., 2011).

No intuito de atualizar o conhecimento de fundo, identificar os recentes
avancos da area e expor os beneficios que a subarea de AM pode oferecer ao
processo de predicao de ST, foi elaborada uma meta-analise da literatura rela-
cionada. Essa meta-analise foi conduzida a partir de uma revisao sistematica
guiada pelas questoes sumarizadas na Tabela 1. Na ultima linha dessa ta-
bela, na cor cinza, € indicada a questao central de pesquisa levantada neste
trabalho.

Tabela 1: Questoes de pesquisa que nortearam a revisao sistematica

ID Questao de Pesquisa

1 Quais sao os métodos mais utilizados para a tarefa de predicao de ST?

2 Qual abordagem, paramétrica ou nao-paramétrica, é frequentemente ado-
tada em aplicacoes reais?

3 Quais medidas sao usualmente empregadas para avaliar o desempenho
dos algoritmos de predicao?

4 Como sao realizadas as configuracoées parametrais dos algoritmos de pre-
digao?

5 Quais sao os métodos de predicao de ST usados como baseline em estudos
empiricos?

6 Quais sao os conjuntos de dados selecionados nestes estudos?

7 Sao construidos conjuntos de dados artificiais (sintéticos) nestes estudos?

8 Quais as desvantagens e/ou limitacoes dos métodos de predicao de ST
averiguados nestes estudos?

9 Sao ressaltadas vantagens na utilizacao de modelos de AM para predicao
de ST?

10 Foi realizada uma avaliacao empirica robusta visando a comparacao obje-
tiva e subjetiva entre os métodos paramétricos e nao-paramétricos?

As questoes de pesquisa foram formuladas com base no know-how prévio
dos autores e refinadas durante o estudo das publicacdes investigadas no de-
correr da revisao sistematica, a qual foi executada em meados de novembro de
2014 e com o suporte dos motores de busca ACM Digital Library®, CiteSeerX?,
Google Scholar®, Scopus* e Web of Science®. Foram analisados somente traba-
lhos desenvolvidos nos ultimos cinco anos, isto €, trabalhos publicados entre
os anos de 2010 e 2014. Além disso, nao foram admitidas publicacées com
mesmo titulo indexadas e detectadas simultaneamente por distintos motores
de busca, nem trabalhos que sao duplicados em relacao aos resultados, com

lhttp://dl.acm.org.
2http://citeseerx.ist.psu.edu.
3http://scholar.google.com.
http://www.scopus.com.
Shttp://webofknowledge. com.
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excecao da versao mais completa.

A expressao global de busca, ilustrada na Figura 1, foi construida por meio
do uso de operadores booleanos sobre quatro listas de termos relacionados as
questées de pesquisa. E importante ressaltar que adaptacées na expressio
original de consulta foram necessarias, visto que nem todos os motores de
busca utilizados suportam expressoes extensas, bem como apresentam limi-
tacoes quanto a investigacao separada de titulos, resumos e palavras-chave.

/(”time series” OR “time-series” OR “timeseries”) AND (“prediction” OR “forecasting” OR “statistics” OR\
“statistical” OR “moving average” OR “exponential smoothing” OR “holt” OR “holt winters” OR
“autoregressive model” OR “gaussian process” OR “ARIMA” OR “SARIMA” OR “artificial intelligence”
OR “machine learning” OR “data mining” OR “knowledge discovery in databases” OR “ANN” OR “MLP”
OR “kNN” OR “SVM”) AND (“evaluation measure” OR “error measure” OR “MSE” OR “RMSE” OR
“MAPE” OR “SMAPE” OR “Theil” OR “POCID" OR “correlation coefficient”) AND (“data” OR “synthetic
data” OR “artificial data” OR “real data” OR “dataset” OR “synthetic dataset” OR “artificial dataset” OR
“real dataset” OR “datasets” OR “synthetic datasets” OR “artificial datasets” OR “real datasets” OR
“data set” OR “synthetic data set” OR “artificial data set” OR “real data set” OR “data sets” OR
“synthetic data sets” OR “artificial data sets” OR “real data sets”) )

AL

Figura 1: Expressao de busca adotada no protocolo de revisao sistematica

Ao todo, foram identificadas 554 publicacoes, tendo esse numero reduzido
para 367 apds a aplicacao dos critérios de exclusdo. Posteriormente, foi rea-
lizada a leitura do titulo e resumo de todos os trabalhos apurados. Quando a
selecao nao pode ser concretizada indubitavelmente, considerou-se a leitura
da introducao e da conclusao e, quando necessario, do restante da publica-
cao, até que nao restassem duvidas sobre a relevancia do trabalho. Ao final
desse procedimento, obtiveram-se 42 publicacdes das quais foram extraidas
informacdes para responder as questoes de pesquisa. Essas informacoées fo-
ram organizadas em uma planilha eletronica® e, além de constituirem tépicos
gerais dos trabalhos, como titulo, nome do evento e ano de publicacao, com-
preendem observacoes pontuais atreladas a cada uma das questoes listadas
na Tabela 1.

Na Figura 2 € exibido um grafico de barras contendo a distribuicao, por
ano de publicacao, do numero de trabalhos selecionados ao término da revi-
sao sistematica. O grafico confeccionado mostra que, no periodo de janeiro de
2011 a novembro de 2014, foram publicados anualmente cerca de sete traba-
lhos. Tal fato pode ser explicado devido a consolidacao do interesse pelo tema
pesquisado.

A analise dos 42 trabalhos descobertos na revisao sistematica permitiu
elaborar a seguinte meta-analise:

60 formulario contendo as informacées extraidas das publicacdes selecionadas pode ser
solicitado aos autores deste relatorio.
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Figura 2: Distribuicao do numero de trabalhos por ano de publicacao

Métodos de Predicao de ST: Considerando a frequéncia com que os métodos
apareceram nas publicacoes, 42,86% dos trabalhos empregaram Redes
Neurais Artificiais (ANN), 42,86% construiram modelos Autorregressi-
vos Integrados de Médias Moveis (ARIMA) ou Autorregressivos Integrados
de Médias Moveis Sazonal (SARIMA), 26,19% usaram modelos hibridos,
23,81% aplicaram Maquinas de Suporte Vetorial (SVM), 14,29% execu-
taram variacoes do algoritmo k-Vizinhos mais Proximos (kNN), 11,90%
usufruiram dos métodos de Médias Moveis (MA) e de Suavizacao Expo-
nencial Simples (SES), 7,14% abordaram técnicas bayesianas e 2,38%
recorreram aos modelos de Holt-Winters (HW);

Abordagens para Predicao de ST: Aplicacoes reais foram tema de 19 traba-
lhos, dos quais 57,89% utilizaram algoritmos decorrentes da abordagem
nao-paramétrica, 26,32% empregaram métodos da abordagem paramé-
trica e 15,79% construiram modelos hibridos baseados em ambas as
abordagens;

Medidas de Avaliacao: Observando a frequéncia com que as medidas foram
usadas nas publicacoes, 33,33% dos trabalhos adotaram o Erro Absoluto
Médio (MAE), 30,95% avaliaram a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE),
30,95% verificaram o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), 28,57%
analisaram o Erro Percentual Absoluto Médio Simétrico (SMAPE), 26,19%
utilizaram o Erro Quadratico Médio (MSE), 9,52% abordaram o Erro Mé-
dio Absoluto em Escala (MASE), 7,14% recorreram ao Coeficiente de Cor-
relacao (R) e 4,76% aplicaram o Erro Absoluto Relativo (RAE). As medi-
das U de Theil (U-Theil), Prediction of Change in Direction (POCID), Raiz
do Erro Quadratico Médio Normalizado (NRMSE) e o Coeficiente de De-
terminacéao (R?) apareceram em 2,38% das publicacoes;

Configuracao dos Parametros: 76,19% dos trabalhos selecionados aplicaram
alguma técnica de busca capaz de realizar a escolha dos parametros do
modelo da melhor maneira possivel. Entre essas técnicas, encontram-se
a de treino e teste ou validacao holdout, a de validacao cruzada e a de-

7



senvolvida por Box et al. (2015), a qual é direcionada para modelos da
categoria ARIMA;

Método Baseline: Avaliacoes empiricas que contemplam algoritmos estatis-
ticos e de AM foram tema de 20 trabalhos, dos quais 70,00% adotaram
como método baseline o modelo ARIMA, 20,00% empregaram o algoritmo
de MA, 5,00% usufruiram do método de SES e 5,00% consideraram o
modelo de HW;

Conjuntos de Dados Reais: O uso de conjuntos de dados reais esteve pre-
sente em 39 publicac¢oes, das quais 45,23% utilizaram dados produzidos
em instituicoes, empresas ou industrias, 23,81% analisaram dados con-
cedidos em competicoes da area e 23,81% investigaram dados mantidos
por repositorios, por exemplo os gerenciados pela University of California
at Irvine (Bache e Lichman, 2013) e pela Time Series Data Library’;

Conjuntos de Dados Sintéticos: 7,14% dos trabalhos selecionados construi-
ram conjuntos de dados sintéticos para avaliar o desempenho dos algo-
ritmos de predicao. Esses conjuntos de dados foram gerados computa-
cionalmente para conter propriedades especificas, como a presenca ou
auséncia de tendéncia e/ou sazonalidade;

Ferramentas: Entre os ambientes computacionais usados nas publicacoes
estdao MATLABS®, R%, SPSS!°, MINITAB!!, WEKA (Witten et al., 2011), STA-
TISTICA!2, ForecastPRO!® e Phicast!*. Na Figura 3, o grafico indica a
frequéncia com que essas ferramentas apareceram nos trabalhos.

Durante a preparacao da meta-analise verificou-se que seis trabalhos, do
total de 42, envolviam avaliacoes experimentais focadas na interpretacao do
comportamento dos métodos de predicao mais populares. Uma sintese das
seis publicacoes identificadas € apresentada a seguir.

1. No trabalho de Ahmed et al. (2010) foi desenvolvido um estudo compa-
rativo entre oito métodos de AM para regressao. Os métodos investi-
gados foram Multilayer Perceptron (MLP), Gaussian Process (GP), SVM,
kNN, Redes Neurais Bayesianas (BNN), Redes Neurais de Regressao Ge-
neralizada (GRNN), Arvores de Regressao CART e Funcoes de Base Ra-
dial (RBF). Todos esses algoritmos foram aplicados sobre os conjuntos

"http://robjhyndman.com/TSDL.
8http://www.mathworks.com/products/matlab.
Onttp://www.r-project.org.
Onttp://www.ibm.com/software/analytics/spss
Uhttp://www.minitab. com.
Phttp://www.statsoft.com/Products/STATISTICA.
Bnttp://www.forecastpro.com.
Uhttp://phicast.software.informer.com.
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Figura 3: Percentagem do numero de publicacées que contemplaram uma
determinada ferramenta computacional

de dados da M3 Competition'® e tiveram seus parametros estimados por
meio de validacao cruzada com dez particoes. O panorama dos resul-
tados mostrou que, além das técnicas de pré-processamento exercerem
influéncia no desempenho dos algoritmos de predicao, os modelos MLP
e GP foram significativamente os mais promissores. Os autores explica-
ram que esse € um resultado interessante, haja vista que o potencial do
método GP permaneceu inexplorado nos ultimos anos;

2. Em Cortez (2010) foi proposto um algoritmo para a determinacao do
modelo nao-paramétrico, ANN ou SVM, mais adequado para a predicao
de ST considerando multiplas etapas a frente. Esse algoritmo procura,
baseando-se na estratégia grid search e utilizando a direcao de busca
backward selection guiada por uma analise de sensibilidade, pelo valor
subotimo de uma variavel de defasagem (time lag). O protocolo expe-
rimental abrangeu oito ST sazonais e duas medidas para avaliacao de
desempenho, MSE e SMAPE. Os modelos de AM selecionados foram com-
parados com o método paramétrico de HW, o qual € recomendado para
ST que apresentam tanto o componente de tendéncia quanto o de sa-
zonalidade. Os resultados demonstraram a efetividade do modelo SVM
ajustado por meio da estimativa do parametro time lag;

3. Realizou-se em Kandananond (2012) uma avaliacao experimental que
abrangeu a comparacao de dois métodos de AM para regressao, ANN
e SVM, e um modelo estatistico convencional, o ARIMA. Foram emprega-
dos seis conjuntos de dados reais referentes a demanda por produtos de
consumo na Tailandia. Cada um desses conjuntos de dados foi anali-
sado, previamente a construcao dos modelos, segundo a estatistica () de
Ljung-Box para verificar a existéncia de autocorrelacdo dos residuos. O

5http://forecasters.org/resources/time-series—-data/m3-competition.
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método SVM proporcionou, conforme a medida MAPE, as melhores pre-
dicoes sobre todas as categorias de produtos. Ja o modelo ARIMA, que
fundamenta-se na estrutura de autocorrelacao, exibiu os piores resul-
tados. Notou-se também que dados autocorrelacionados podem afetar
o desempenho do algoritmo SVM, uma vez que o mais elevado grau de
autocorrelacao implicou em um menor numero de vetores de suporte;

4. O trabalho de Ristanoski et al. (2013) destacou que integrar elementos do
tempo no processo de aprendizagem constitui o maior desafio no uso de
SVM para predicao de ST, pois elas sao suscetiveis a erros quando mu-
dancas de distribuicdo ocorrem com frequéncia ao longo da série. Para
auxiliar nessa questao, foi investigada a distribuicao de erros nas predi-
¢oes obtidas pelo algoritmo SVM. Uma vez identificadas as amostras que
produziam os maiores erros, observou-se a sua correlacdo com as mu-
dancas que ocorriam na distribuicao da série historica. O entendimento
desse comportamento motivou os autores a propor uma funcao de perda
dependente do tempo, a qual viabiliza a inclusao de informacodes sobre
mudancas de distribuicao da série diretamente no processo de aprendi-
zagem. Os experimentos foram conduzidos a partir de dados reais, 35
ST referentes a valores do mercado de acoes e de medicoes de fendmenos
fisicos e quimicos, e sintéticos, cinco versées de um conjunto de dados
com diferentes niveis de distribuicao. O método proposto foi comparado
com sua versao alternativa, que adota média quadratica, e com outros
seis algoritmos de predicao: ANN, kNN, SVM, RBF, Robust Regression e
SARIMA. Os resultados, expressos de acordo com a medida RMSE, su-
geriram que o uso de uma funcao de perda dependente do tempo pode
reduzir a variancia global dos erros e, portanto, acarretar em predicoes
mais precisas;

5. Em Claveria e Torra (2014) foi investigado o desempenho preditivo dos
algoritmos ANN, ARIMA e Self-Exciting Threshold Autoregressive (SETAR).
Dados mensais pré-processados de dormidas'!® e chegadas de turistas
internacionais para Catalunha, entre os anos de 2001 a 2009, foram
adotados no trabalho como indicadores oficiais da demanda turistica. Ao
comparar o desempenho dos métodos sobre distintos horizontes de pre-
dicao, o modelo ARIMA superou os algoritmos ANN e SETAR, principal-
mente para horizontes mais curtos. Os resultados obtidos via ANN apon-
taram um trade-off entre o grau de pré-processamento e a qualidade das
predicoes, as quais foram mais precisas na presenca de nao-linearidade

16Dormida refere-se a permanéncia de um individuo em um estabelecimento que fornece
alojamento, por um periodo compreendido entre as 12 horas de um dia e as 12 horas do dia
seguinte.
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nos dados. Devido aos diferentes padroes de conduta do consumidor em
turismo, verificou-se que as predicoes de chegadas foram mais precisas
do que as de dormidas de estrangeiros;

6. No trabalho de Zhang et al. (2014) foi concebido um estudo empirico
que abrangeu quatro métodos de predicao de ST: Regressao Linear, SES,
SARIMA e SVM. Empregaram-se nessa analise nove conjuntos de dados
acerca de doencas infecciosas, os quais foram coletados por meio de um
sistema nacional de vigilancia em saude publica na China. Os resul-
tados obtidos, avaliados de acordo com as medidas MAE, MAPE e MSE,
demonstraram que, embora o algoritmo SVM tenha superado, na maioria
dos casos, o desempenho dos modelos estatisticos, nenhum dos métodos
averiguados foi significantemente melhor que os demais.

Como pode ser observado, os métodos de AM para predicao de valores em
ST tém proporcionado resultados muito competitivos, frequentemente supe-
rando modelos estatisticos estado-da-arte. Ainda assim, nao foram encontra-
dos trabalhos contendo estudos empiricos robustos que propiciem o confronto
entre os métodos paramétricos e nao-paramétricos. Uma pesquisa minuciosa
a respeito da aplicacao desses algoritmos em dados seguramente conhecidos
e na presenca de propriedades que desafiam a modelagem de ST, como a ten-
déncia, a nao-estacionariedade e as mudancas de distribuicao, poderia conso-
lidar a eficiéncia e a efetividade de cada método. O presente trabalho, além de
preencher grande parte dessa lacuna, visa guiar o processo de escolha da es-
trutura matematica do modelo, de configuracdo de parametros e de execucao
dos algoritmos, em especial os de MD, para a tarefa de predicao de ST.

3 Fundamentos de Séries Temporais

Séries Temporais (ST) sdo comumente caracterizadas como um conjunto de
observacoes obtidas de maneira sequencial ao longo do tempo. Desse modo,
uma ST Z de tamanho m pode ser formulada como uma sequéncia ordenada
de observacodes, ou seja, Z = (z1,29,...,%,) onde z; € R e representa uma ob-
servacao z no instante de tempo ¢ (Chatfield, 2013).

A formulacao de dados no dominio do tempo € de grande importancia, visto
que a relacao entre as observacoes cronologicamente adjacentes abrange a
dependéncia que uma observacao possui com outra. Demais exemplos de
representacao sao o dominio das frequéncias intrinsecas na ST, e a juncao de
ambas, que contribui para a evidenciacao de quais frequéncias estao inseridas
em determinados intervalos de tempo.
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De acordo com o intervalo em que os dados sao adquiridos, as ST podem
ser categorizadas em continua e discreta. As ST continuas sao provenientes
de sistemas analogicos, nos quais as observacoes dos dados sao realizadas
de maneira continua sobre um intervalo de tempo especifico. Ja as ST dis-
cretas sao decorrentes de sistemas digitais, onde as observacoes dos dados
sdo convertidas em intervalos fixos de tempo, geralmente igualmente espa-
cado (Brockwell e Davis, 2002). E conveniente salientar a possibilidade de
obtencao de uma ST discreta a partir de uma ST continua. Para tanto, €
necessario amostrar a série continua em intervalos de tempos previamente
definidos.

Quando os valores de uma série puderem ser sintetizados por meio de uma
funcdo matematica y = f(tempo), diz-se que a série € deterministica. Dife-
rentemente, quando a série comporta, além de uma funcido matematica do
tempo, um termo aleatorio €, y = f(tempo,€), chama-se a série de estocastica
ou nao-deterministica.

Ainda como caracteristica relevante de uma ST, pode-se citar a estacionari-
edade. Em conformidade com Morettin e Toloi (2006), uma série estacionaria
se desenvolve no tempo aleatoriamente ao redor de uma meédia constante,
refletindo alguma forma de equilibrio estavel. Em alguns cenarios € indispen-
savel a atencao a essa propriedade, pois, sempre que um método de analise
supor condicao de estacionariedade, sera vantajoso transformar os dados ori-
ginais caso eles constituam uma série nao-estacionaria. A transformacao mais
comum consiste em tomar diferencas sucessivas da série original. Geralmente
a primeira diferenca, definida pela Equacao 1, é suficiente para tornar a série
estacionaria.

Azt = Zt — Zt—1 (1)

Na Figura 4 € esquematizada uma ST real referente a producao mensal de
chocolate em toneladas na Australia, no periodo de janeiro de 1958 a dezem-
bro de 1990. Essas observacoes foram cedidas pela agéncia australiana de es-
tatisticas!” e, assim como todas as séries adotadas neste trabalho, encontram-
se disponiveis no ICMC-USP Time Series Prediction Repository (Parmezan e
Batista, 2014).

Observa-se na Figura 4 que os valores da ST nao oscilam em torno de um
nivel fixo. Ao invés disso, eles apresentam um comportamento crescente cujo
periodo de variacao se mantém constante a medida que o nivel aumenta. Es-
sas e outras propriedades podem ser melhor exploradas com o uso de técnicas
para decomposicao de dados temporais. As técnicas de decomposicao, além de
permitirem a identificacao dos componentes que atuam na série, possibilitam

http://www.abs.gov.au.
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Figura 4: Producao mensal de chocolate na Australia

a obtencao de indices e/ou equacoes que podem ser acoplados a um modelo
computacional para predicao de valores futuros.

3.1 Componentes de uma Série Temporal

Frequentemente na literatura, para uma melhor analise e compreensao de
eventos representados por ST, € utilizado o conceito de decomposicao da série
em um conjunto finito de elementos independentes. Os principais componen-
tes abordados sao intitulados de tendéncia, sazonalidade e residuo. Com base
nesses elementos, a ST Z pode ser reformulada, conforme as Equacées 2 e 3,
por uma decomposicao aditiva ou multiplicativa de seus componentes (Cow-
pertwait e Metcalfe, 2009). Nessas equacoes, 7', S e N correspondem a ten-
déncia, a sazonalidade e ao residuo em um instante ¢, respectivamente.

Zy =Ty + 5.+ N, (2)

Zt:EXStXNt (3)

No modelo aditivo (Equacao 2), o valor da variavel de interesse € constituido
pelo resultado da soma dos valores dos componentes, os quais contemplam
a mesma unidade da observacao Z;. Em contraste, no modelo multiplica-
tivo (Equacao 3), apenas a tendéncia possui a mesma unidade da variavel
investigada. Os demais componentes exibem valores que podem modificar a
tendéncia, ou seja, assumem valores maiores, menores ou exatamente iguais
a 1. E importante ressaltar que nem sempre uma ST, mesmo quando a de-
composicao classica for considerada, ira abranger os trés componentes men-
cionados.
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3.1.1 Tendéncia

A tendéncia pode ser definida como o movimento regular e lentamente de-
senvolvido ao longo da série. Em outras palavras, esse componente engloba
um comportamento de extensa duracao, podendo ser tanto crescente quanto
decrescente e assumir uma grande variacao de padroes, dentre os quais se
sobressaem (Ehlers, 2009):

Crescimento Linear: Compreende uma taxa de crescimento constante para
os dados, a qual obedece uma proporcao linear;

Crescimento Exponencial: Caracterizado pelo progressivo aumento percen-
tual dos dados por periodo de tempo. As particularidades da taxa de

crescimento equivalem as propriedades de uma funcao exponencial;

Crescimento Amortecido: Ocorre quando a taxa de crescimento de dados
futuros € menor que os dados atuais, como em situacoes nas quais para
um determinado ano o crescimento esperado € 70% do ano anterior.

No mundo real, ST com tendéncia crescente podem ser oriundas de feno-
menos interligados ao desenvolvimento demografico, a mudanc¢a gradual de
habitos de consumo e a demanda por tecnologias nos setores da sociedade.
Por outro lado, a tendéncia decrescente pode ser encontrada em séries relati-
vas as taxas de mortalidade, epidemias e desemprego.

A identificacao do componente de tendéncia inclui trés objetivos (Moret-
tin e Toloi, 2006): (1) avaliar o seu comportamento e integra-lo a um modelo
preditivo; (2) remové-lo da ST para promover a visibilidade dos demais compo-
nentes; ou (3) usa-lo para estimar o nivel da série. Neste ultimo caso, o nivel
refere-se ao valor ou a faixa tipica de valores que a variavel pode assumir caso
nao seja observada tendéncia crescente ou decrescente a longo prazo.

Na Figura 5 € mostrada uma ST anual, adquirida entre os anos de 1985 e
2006, cujos dados refletem os precos dos ingressos para o Super Bowl, o jogo
do campeonato da Liga Nacional de Futebol Americano (NFL). Os valores dessa
série configuram uma tendéncia levemente linear, a qual pode ser evidenciada
empregando um modelo de regressao.

Regressao € o processo que relaciona o comportamento de uma variavel res-
posta (ou dependente) com outras variaveis explicativas (ou independentes), a
fim de se obter um modelo matematico que permite justificar as alternancias
da variavel dependente com base na variacao dos niveis das variaveis inde-
pendentes. Esse modelo é designado de simples quando envolve uma relacao
entre duas variaveis, Y em consequéncia de X. Ja quando o comportamento
da variavel resposta Y € descrito por mais de uma variavel explicativa, tal
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Figura 5: Preco anual de ingressos para o Super Bowl

como X, Xs,...,X,,, o modelo de regressao ¢ denominado de multiplo. Adici-
onalmente, o comportamento de Y em funcao de X pode assumir diferentes
proporcoes, por exemplo linear, quadratica, cubica, exponencial e logaritmica.
Nessas condicoes, a escolha da estrutura de um modelo de regressao esta as-
sociada ao tipo curva que as observacoes do fenomeno naturalmente tendem
a se aproximar (Chatterjee e Hadi, 2012).

Uma das estruturas mais simples que relaciona duas varaveis X e Y pode
ser visibilizada na Equacao 4 (Barroso et al., 1987). Esse modelo, também
conhecido como equacao da reta, possui dois parametros: by, que consiste no
coeficiente linear da reta, e b;, que refere-se ao coeficiente angular da reta. O
valor assumido por b; controla a direcao pela qual os valores observados se
movimentam.

Y = by + b1 X 4)

Em ST, o uso da Equacao 4 considera a tendéncia como variavel resposta e
o tempo, em periodos, como variavel explicativa. A determinacao dos coefici-
entes by e b; pode ser realizada por meio das Equacoes 5 e 6. Nessas equacoes,
y; compreende uma observacao registrada na ST, z; indica o periodo associado
a observacao y; € m denota o numero de periodos da série.

by = MY T — ), Ty Yi
my a? — (L x)

by = oy — (Do)

m

(5)

(6)

As equacoes para determinacao dos parametros b, € b; foram derivadas a
partir do método dos minimos quadrados, o qual minimiza a soma dos qua-
drados das distancias entre os pontos da ST e os pontos da reta ajustada pelo
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modelo de regressao (Chatterjee e Hadi, 2012). Em se tratando de um pro-
blema de otimizacao, os valores observados de X e Y nem sempre serao iguais
aos valores de X’ e Y’ estimados. Essas diferencas podem significar que as
variacoes de Y nao sao perfeitamente explicadas pelas variacoes de X, ou que
os valores de X e Y sao decorrentes de uma amostra especifica que apresenta
distorcoes em relacao a realidade, ou ainda que existem outras variaveis das
quais Y € dependente.

Embora tenha sido descrito os passos para a obtencao dos coeficientes
do modelo de regressao linear, o qual visa ajustar uma reta aos dados, o
mesmo procedimento empregando o método dos minimos quadrados pode ser
aplicado para equacoes matematicas com maior numero de parametros. Nesse
sentido, quando X; = X, X, = X2,..., Xp = X7, pode-se explicitar a tendéncia
de uma ST por meio do uso da Equacao 7 (Barroso et al., 1987).

Y =80+ /i X + B X2+ ...+ BpXT (7)

A Equacao 7 compreende a estrutura do modelo de regressao polinomial
que, além de incluir a equacao da reta, € um caso especial de ajuste linear
multiplo. Os coeficientes desse modelo sao determinados a partir resolucao
do seguinte sistema:

m x; x? . xF b [ ,
1 i 3 0 Yi
S Yl Yad o o Yalt by >y
Saz Yad o a0 Ya T x| b | = | Yy
| el Yath Ya it e ] | Xl

Na Figura 6 € exibida as linhas de tendéncia resultantes da aplicacao dos
modelos de regressao linear e polinomial sobre a ST de precos de ingressos
retratada na Figura 5. Em relacao ao modelo polinomial, foi ajustada aos
dados a equacao Y = by + by X + by X2,

A aproximacéao polinomial, procedente do ajuste Y = 76,01 — 0,06X + 1,07X?,
foi mais adequada que a aproximacao linear, proveniente da equacao estimada
Y = —22,86+424,66.X, para determinar a tendéncia da ST de precos de ingressos.
Esse fato, apesar de esperado, reforca a importancia do critério adotado na
escolha do modelo de regressao, o qual € dependente do tipo curva que as
observacoes da ST mais se assemelham. No exemplo abordado, os valores
observados seguem uma proporcao quadratica.

Uma maneira alternativa para obtencao da tendéncia ou nivel de uma ST
€ por meio da aplicacao do método de Médias Moveis (MA). Esse método cal-
cula a média das r primeiras observacoes da série e associa ao periodo central
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Figura 6: Linhas de tendéncia para a série de precos de ingressos para o Super
Bowl

delas ("/2) o respectivo resultado. Iterativamente, é acrescentado o valor do
periodo seguinte e desprezada a primeira observacao abrangida no calculo da
média imediatamente anterior, de modo que novas médias sdo computadas
a medida que esse procedimento move-se em direcao ao ultimo valor da sé-
rie (Schiller et al., 2012).

Na Figura 7 € exemplificado, a partir de seis observacoes e supondo r = 3, o
funcionamento do método de MA para a extracao do componente de tendéncia.
Nessa figura, ao passo que o procedimento percorre a ST, as observacoes sao
organizadas em grupos de trés periodos € a média desses valores € colocada no
periodo central do grupo corrente. Nota-se no término do procedimento que,
devido aos resultados das médias serem posicionados no centro dos grupos,
alguns periodos acabam sem tendéncia.

@ @ @ @ Tendéncia
t y t y t y t y t MA(3)
1 0,7 1 0,7 1 0,7 1 0,7 1 —
2 1,3 1,2 2 1,3 2 1,3 2 1,3 2 1,2
3 16 3 1,6 1,8 3 1,6 3 16 3 1,8
4 24 4 24 4 24 23 4 24 4 23
5 28 5 28 5 28 5 28 1,9 5 1,9
6 0,5 6 0,5 6 05 6 05 6 —

Figura 7: Exemplo de obtencao da tendéncia usando MA com r = 3

O parametro r € frequentemente escolhido como um valor impar para que o
resultado da média possa ser vinculado a um periodo central com correspon-
dente na série original. Porém, em algumas situacoes, para que a tendéncia
seja obtida sem influéncia da sazonalidade, esse parametro precisa represen-
tar, em numero de observacoes, uma variacao sazonal. Por exemplo, se a
ST for registrada trimestralmente (quatro trimestres por ano) ou mensalmente

17



(doze meses por ano) sera necessario adotar MA com r = 4 e r = 12, respectiva-
mente. A principio, o uso desses valores pares impossibilitaria a remocao da
tendéncia para observacao de outros componentes, pois os periodos centrais
que comecariam, nessa ordem, em 2,5 e 6,5, nao possuem correspondentes
na série real. Um mecanismo matematico que permite contornar esse pro-
blema € o designado de centralizacao, por meio do qual sao calculadas novas
meédias, a partir das obtidas com r =4 e r = 12, empregando r = 2 e inserindo
os resultados em periodos que tém correspondentes na série original.

Na Tabela 2 € apresentado um exemplo de aplicacao do método de MA cen-
trada, com r = 4, sobre uma ST de producao de cerveja, expressa em milhoes
de barris, nos Estados Unidos da América (EUA). Os dados foram coletados tri-
mestralmente no periodo de janeiro de 1975 a dezembro de 1982. Na referida
tabela, especificamente na quarta coluna, encontram-se as médias de valores
obtidas a partir da aplicacao de MA com quatro periodos. Observa-se que es-
ses resultados nao possuem correspondentes na série real e, portanto, como
indicado na ultima coluna, MA de dois periodos, calculadas considerando as
de quatro periodos, foram empregues para obter resultados centrados.

Na Figura 8 é mostrada a tendéncia, determinada conforme indicado na
Tabela 2, da ST referente a producao trimestral de cerveja. Nessa figura, o
componente de tendéncia assume um comportamento crescente entre os anos
de 1975 a 1980. Posteriormente, o movimento ascendente se torna uniforme
com nivel em torno de 48 milhoes de barris produzidos.

60 -
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>

.
——"
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)
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—————

a0 | 1T

35

Producéo de Cerveja (MilhGes de Barris)

\ \ \ \ \ \ \ \ \
1975 1976 1977 1978 1979 1980 1981 1982 1983

Tempo (Ano)

Figura 8: Tendéncia, indicada pela linha tracejada, da série de producao tri-
mestral de cerveja nos EUA

Na Figura 9 sao exibidas trés linhas de tendéncia para a ST de producao
mensal de chocolate na Australia. Tais tendéncias foram obtidas usando MA
com sete e nove periodos, além de doze periodos com centralizacao. Essa
ultima configuracao retrata adequadamente o comportamento de longo prazo
da série supracitada.
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Tabela 2: Exemplo de obtencao da tendéncia por MA centrada com r = 4
Ano Trimestre Observacio MA(4) Centralizacao

MA(2)
I 36,14 —
II 44,60 —
1975 40,15
I 44,15 40,16
40,17
v 35,72 40,17
40,17
I 36,19 40,52
40,87
I 44,63 41,02
1976 41,17
I 46,95 41,60
42,04
v 36,90 42,67
43,31
I 39,66 43,00
42,69
II 49,72 42,65
1977 42,60
I 44,49 42,83
43,05
v 36,54 42,97
42,89
I 41,44 43,45
44,01
I 49,07 44,39
1978 44,77
I 48,98 45,13
45,48
v 39,59 45,61
45,74
I 44,29 45,67
45,60
II 50,09 45,82
1979 46,05
I 48,42 46,28
46,50
v 41,39 46,92
47,34
I 46,11 47,91
48,49
I 53,44 48,63
1980 48,77
I 53,00 48,58
48,39
v 42,52 48,61
48,83
I 44,61 48,73
48,64
II 55,18 48,53
1981 48,42
I 52,24 48,83
49,23
v 41,66 49,12
49,00
I 47,84 49,01
49,02
II 54,27 49,07
1982 49,11
I 52,31 —
v 42,03 —
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Figura 9: Linhas de tendéncia, obtidas utilizando MA, para a sé€rie de producao
mensal de chocolate na Australia

Como pode ser verificado na Figura 9, a linha de tendéncia acompanha
gradativamente o comportamento dos dados a medida que o valor do parame-
tro r € reduzido. Todavia, essa linha se torna mais suave quando ampliada a
quantidade de observacdes agrupadas pela média. A vista disso, € comum a
aplicacdao do método de MA para suavizar ST providas de irregularidades.

Uma vez identificada a tendéncia, seja via regressao ou por médias moveis,
a mesma pode ser removida da série para realcar os demais componentes. A
remocao pode ser realizada usando o modelo aditivo, subtraindo das observa-
¢coes originais a tendéncia (7Z; — T; = S; + N;), ou empregando o modelo multi-
plicativo, dividindo as observacoes originais pela tendéncia (Z; + T; = S; x Ny).

3.1.2 Sazonalidade

Um comportamento que tende a se repetir em diferentes periodos de tempo
na ST € conhecido como sazonalidade. As variagcoes sazonais sao represen-
tadas pelas oscilacoes ao longo do componente de tendéncia segundo uma
determinada particularidade. Essa particularidade, além de estar frequente-
mente relacionada as estacoes do ano, pode ser decorrente de causas naturais,
economicas e/ou sociais (Brocklebank e Dickey, 2003).

De maneira empirica, podem ser citados como exemplos de variacoes sazo-
nais fenomenos que ocorrem de ano em ano (ou algum outro ciclo temporal),
como aumento nas vendas de condicionadores de ar no verao e de agasalhos
no inverno. Particularmente, essas relacoes podem ser visibilizadas em meses
sucessivos de um ano exclusivo ou em um mesmo meés durante anos conse-
cutivos (Morettin e Toloi, 2006).

A identificacao de picos e depressdes regularmente espacados, que tem
uma direcao consistente e aproximadamente a mesma magnitude em cada
ciclo, consiste em um procedimento importante no tema de analise de ST. Por
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meio da explicitacao do componente de sazonalidade € possivel compreender
aspectos relevantes do fenomeno observado. Contudo, dependendo do campo
de aplicacao, a existéncia de sazonalidade pode dificultar o reconhecimento
e a interpretacao de movimentos nao-sazonais peculiares em uma série. Em
resumo, a deteccao do componente de sazonalidade pode relevar informacoes
valiosas e sua remocao pode ressaltar padroes proveitosos da ST (Chatfield,
2013).

Outra caracteristica do componente sazonal € que ele pode ser categori-
zado, segundo sua variacao, em dois tipos (Ehlers, 2009):

Sazonalidade Aditiva: Neste tipo de sazonalidade a série apresenta uma flu-
tuacao sazonal estavel, sem levar em consideracao o nivel global da série;

Sazonalidade Multiplicativa: Este tipo de sazonalidade ocorre quando o ta-
manho da flutuacgao sazonal varia de acordo com o nivel global da série.

A determinacao da variacao sazonal na ST € a primeira analise que deve
ser realizada em relacao a sazonalidade. Uma maneira de detectar essa os-
cilacao € por meio da propria inspecao visual da série no grafico de variacao
da variavel no tempo, tal como ilustrado na Figura 8 da pagina 18, na qual
€ notavel que o padrao sazonal se repete a cada quatro periodos de tempo.
Nos casos em que a ocorréncia do padrao sazonal nao seja evidente, deve-se
aplicar técnicas mais sofisticadas para auxiliar na interpretacao desse com-
portamento. Uma técnica amplamente difundida, que utiliza-se de um grafico
de dispersao (scatter plot), trabalha com o conceito de autocorrelacao na ST. A
ideia dessa técnica € encontrar o valor minimo da norma do residuo oriundo
da regressao linear computada a partir das observacoes da série para varios
valores de defasagem (lag) (Buffa e Sarin, 1987).

A norma do residuo, definida pela Equacao 8, baseia-se na diferenca entre
o valor real da variavel investigada e o seu valor esperado.

RN = \/Z ‘ZtJrlag - Zt+lag’2 (8)

No scatter plot, o eixo das abcissas contempla os valores da ST no instante
Z;, enquanto que o eixo das ordenadas abrange os valores da série no mo-
mento Z;y,,. Por exemplo, para um valor de lag = 4, os pontos no scatter plot
seriam representados pelas coordenadas (Z;, Z;.4). Se os pontos indicados por
essas coordenadas forem colineares, entao a norma do residuo da regressao
linear resultara em zero, indicando que os dados da série sao perfeitamente
periodicos € que o numero de periodos da variacao sazonal € o proprio valor
de lag (quatro periodos).

Como na pratica dificilmente tém-se ST perfeitamente periodicas, a deter-
minacao do numero de periodos do padrao sazonal € conduzida pelo conteudo
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de lag que fornecer o menor valor para a norma do residuo da regressao linear.

Os graficos de dispersao dispostos na Figura 10 ilustram, para valores de
lag no intervalo de [1,4], o calculo da variacao sazonal da série de producéao de
cerveja apresentada na Figura 8 da pagina 18. A norma residual minima foi

computada usando lag de quatro periodos.

60 - Norma do Residuo = 29.4702 60 Norma do Residuo = 28.9302

g g
£ 3
N N
* * M +* *
I * I I | ! * ! ! |
40 45 50 55 60 40 45 50 55 60
Zt Zt
(a) Scatter plot com lag =1 (b) Scatter plot com lag = 2
60 Norma do Residuo = 28.9434 60 Norma do Residuo = 10.1505
55+ *
.
. +
+
N N’
* I Y I I J Tt ! ! ! ! |
40 45 50 55 60 40 45 50 55 60
Z Z
(c) Scatter plot com lag = 3 (d) Scatter plot com lag = 4

Figura 10: Técnica do scatter plot para a série de producao trimestral de cer-
veja nos EUA

A aplicacao da técnica do scatter plot para a série de producao de chocolate,
inicialmente mostrada na Figura 4 da pagina 13, € sintetizada na Figura 11.
O grafico da Figura 11(a) compreende a norma do residuo para cada valor de
lag no intervalo de [1,50]. Nesse grafico, o menor valor para a norma residual
foi obtido com lag de 12 periodos. O scatter plot para lag = 12 € exibido na

Figura 11(b).
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Figura 11: Técnica do scatter plot para a série de producao mensal de choco-
late na Australia

Um indice sazonal equivale, dependendo do tipo de decomposicao conside-

rado, a diferenca ou ao quociente entre o valor observado em um determinado

periodo de tempo e a média das observacoes que compoem esse periodo. Na

literatura ha distintos métodos que possibilitam, a partir da extracao dos in-

dices sazonais, obter o componente de sazonalidade. A exemplo, tém-se o

algoritmo da percentagem média, da relacao percentual e dos elos relativos.

Dentre todos esses métodos destaca-se o da relacao entre MA ou da média

movel percentual, o qual pode ser executado em cinco etapas, como descrito

na Tabela 3, considerando tanto a decomposicao do modelo aditivo quanto a
do multiplicativo (Schiller et al., 2012).

Tabela 3: Etapas do método da relacao entre MA

Etapa Modelo Aditivo Modelo Multiplicativo

1 Obter MA com parametro r igual a ordem da Obter MA com parametro r igual a ordem da
sazonalidade na ST sazonalidade na ST

2 Calcular MA de dois periodos a partir dos resul- Calcular MA de dois periodos a partir dos resul-
tados obtidos na Etapa 1 tados obtidos na Etapa 1

3 Determinar os indices de cada periodo por meio  Determinar os indices de cada periodo por meio
da subtragao dos valores originais da série pe- da divisao dos valores originais da série pelas
las MA centradas computadas na Etapa 2 MA centradas computadas na Etapa 2

4 Calcular, para cada periodo da variacao sazo- Obter, para cada periodo da variacdo sazonal, a
nal, a média aritmética simples dos indices ob- mediana dos indices estimados na Etapa 3
tidos na Etapa 3

5 Somar todos os valores computados na Etapa 4  Somar todos os valores computados na Etapa 4

e dividir a soma pela ordem da sazonalidade.
Ap6s, subtrair esse fator de cada indice médio,
garantindo que a soma deles seja igual a zero

e subtrair da soma a ordem da sazonalidade.
Apds, dividir o resultado da subtracao pela or-
dem sazonal e subtrair o respectivo resultado
de 1. Ao final, multiplicar esse fator por cada
um dos indices medianos, garantindo que a
soma deles seja igual a ordem da sazonalidade
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Na Tabela 3, as primeiras duas etapas sao idénticas ao procedimento para
estimacao da tendéncia por MA quando a ordem da ST € par. Na terceira etapa,
para cada periodo cuja média centrada tem correspondente na série real, sao
calculados os indices considerando a decomposicao aditiva ou multiplicativa.
Esses indices sdo, na quarta etapa, agrupados em periodos de forma a com-
por uma variacao sazonal. A partir de cada grupo de valores identificado, sao
obtidas as medidas de sintese dos indices que representam a variacao sazo-
nal do componente de sazonalidade. Por fim, na quinta e ultima etapa, sao
realizados os ajustes necessarios para que a soma das medidas de sintese dos
indices seja coerente.

Na Tabela 4 sao apresentados os indices sazonais, computados de acordo
com as Etapas 1 € 2 do método da relacao entre MA, da série de producao de
cerveja.

Tabela 4: Exemplo de obtencao dos indices sazonais pelo método da relacao
entre MA

Ano Trimestre Observacio MA(4) indice Sazonal indice Sazonal
Centrada (Modelo Aditivo) (Modelo Multiplicativo)

1975 I 36,14 — — —
II 44,60 — — —
111 44,15 40,16 3,99 1,10
v 35,72 40,17 -4,45 0,89
1976 I 36,19 40,52 -4,33 0,89
1I 44,63 41,02 3,61 1,09
I 46,95 41,60 5,35 1,13
v 36,90 42,67 -5,77 0,86
1977 I 39,66 43,00 -3,34 0,92
I 49,72 42,65 7,07 1,17
I 44,49 42,83 1,66 1,04
v 36,54 42,97 -6,43 0,85
1978 I 41,44 43,45 -2,01 0,95
II 49,07 44,39 4,68 1,11
111 48,98 45,13 3,85 1,09
v 39,59 45,61 -6,02 0,87
1979 I 44,29 45,67 -1,38 0,97
II 50,09 45,82 4,27 1,09
I 48,42 46,28 2,14 1,05
v 41,39 46,92 -5,563 0,88
1980 I 46,11 47,91 -1,80 0,96
1I 53,44 48,63 4,81 1,10
I 53,00 48,58 4,42 1,09
v 42,52 48,61 -6,09 0,87
1981 I 44,61 48,73 -4,12 0,92
II 55,18 48,53 6,65 1,14
I 52,24 48,83 3,41 1,07
v 41,66 49,12 -7,46 0,85
1982 I 47,84 49,01 -1,17 0,98
II 54,27 49,07 5,20 1,11
I 52,31 — — —
v 42,03 — — —

No exemplo da Tabela 4, a tendéncia foi determinada por MA centrada de
quatro periodos como descrito na Tabela 2. Para obter os indices sazonais por
trimestre, os valores originais da série foram subtraidos, em conformidade
com o modelo aditivo, e divididos, segundo o modelo multiplicativo, pelo com-
ponente de tendéncia. Em seguida, como sumarizado na Tabela 5, os indices
computados foram agrupados por trimestre de modo a originar uma unica
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variacao sazonal (quatro trimestres no ano).

Tabela 5: Exemplo de obtencao das medidas de sintese dos indices para cada
periodo da variacao sazonal utilizando o método da relacao entre MA
Modelo Aditivo

Trimestre Indices Sazonais Média indice Sazonal Médio
I -4,33 -3,34 -2,01 -1,38 -1,80 -4,12 -1,17 -2,59 -2,59 - (0,17 - 4) =-2,64
11 3,61 7,07 4,68 4,27 481 6,65 5,20 5,18 5,18 - (0,17 - 4)= 5,14
111 3,99 535 1,66 3,85 2,14 4,42 341 3,55 3,55 - (0,17 - 4) = 3,50
v -4,45 -5,77 -6,43 -6,02 -5,53 -6,09 -7,46 -5,96 -5,96 - (0,17 + 4) =-6,01
Total 0,17 -0,01

Modelo Multiplicativo

Trimestre indices Sazonais Mediana indice Sazonal Mediano
I 0,89 092 095 097 096 0,92 0,98 0,95 0,95 x(1-(4,01-4)+-4)= 0,9
1I 1,09 1,17 1,11 1,09 1,10 1,14 1,11 1,11 1,11 x (1-(4,01-4) -4 =1, 10
111 1,10 1,13 1,04 1,09 1,05 1,09 1,07 1,09 1,09 x (1-(4,01-4) =-4=1, 08
v 0,89 086 085 0,87 0,88 0,87 0,85 0,87 0,87 x (1-(4,01-4)+-4)= 0,8
Total 4,01 4,00

Na nona coluna da Tabela 5 sao exibidas as médias, para o modelo aditivo,
e as medianas, para o modelo multiplicativo, obtidas a partir de cada grupo
de indices. Essas medidas expressam, de acordo com o tipo de decomposicao
considerada, o padrao do componente de sazonalidade. Nota-se ainda que
as somas totais dessas medidas foram 0,17, para o modelo aditivo, e 4,01,
para o modelo multiplicativo. Sendo assim, na ultima coluna da Tabela 5 sao
mostrados os ajustes realizados para que a soma das medidas extraidas fosse
aproximadamente igual a zero, no caso aditivo, ou equivalente a ordem da
sazonalidade da ST, no caso multiplicativo.

As medidas extraidas para uma variacdo sazonal, em conformidade com
cada tipo de decomposicao, foram replicadas oito vezes, conforme o numero
de trimestres da ST original, para construir o componente de sazonalidade. O
resultado dessa replicacao € mostrado graficamente na Figura 12.
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Figura 12: Sazonalidade, obtida pelo método da relacao entre MA, da série de
producao trimestral de cerveja nos EUA

Observa-se na Figura 12(a) que o componente sazonal modifica a tendén-
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cia no modelo aditivo quando todos os indices médios sao substancialmente
maiores ou menores que zero. No modelo multiplicativo (Figura 12(b)), se os
indices sao diferentes de 1, pelo menos 5% acima ou abaixo em alguns dos
trimestres, entao os valores do componente de tendéncia sofrem perceptivel
influéncia da sazonalidade.

A remocao das variacoes sazonais (desestacionalizacido ou dessazonaliza-
cao) pode ser realizada utilizando o modelo aditivo, subtraindo das observa-
coes reais os respetivos indices sazonais médios (Z; — S; = T; + V;), ou empre-
gando o modelo multiplicativo, dividindo as observacoes originais pelo compo-
nente sazonal (Z; — S; = T, x Ny).

Na Figura 13 é apresentada, considerando as decomposicoes aditiva e mul-
tiplicativa, a sazonalidade e o resultado da desestacionalizacao da ST de pro-
ducao de chocolate.
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Figura 13: Sazonalidade, obtida pelo método da relacao entre MA, e o efeito
da desestacionalizacao da série de producao mensal de chocolate na Australia

3.1.3 Residuo

O residuo € representado na ST pelos movimentos aleatorios causados por
fatos fortuitos e inesperados, como catastrofes naturais, atentados terroristas,
guerras, greves e decisoes governamentais intempestivas. Esses fatos, que
nao sao regulares e que também nao se repetem em um padrao particular,
podem comprometer o resultado de alguns estudos. Por exemplo, na estima-
cao estatistica de séries econdomicas, a qualidade da predicao é deteriorada
pela existéncia de autocorrelacao dos residuos. Desse modo, a identificacao
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do componente residual é fundamental tanto para sua remocao quanto para
a verificacao de variacoes ciclicas que podem ocorrer no conjunto de dados
categorizado como residuo (Kirchgassner et al., 2013).

A analise de ST assume que os componentes sistematicos, isto € tendén-
cia e sazonalidade, nao sao influenciados por disturbios estocasticos e podem
ser sumarizados por funcoes deterministicas de tempo. Sendo assim, o com-
ponente residual € o que resta depois que os componentes de tendéncia e
sazonalidade foram estimados e removidos da série.

O ruido N de um instante de tempo ¢ de uma ST pode ser estabelecido, em
conformidade com os modelos classicos de decomposicao, pelas Equacoes 9
e 10. Nessas equacoes, Z refere-se a série e 7' e S indicam a tendéncia e a
sazonalidade, respectivamente (Cowpertwait e Metcalfe, 2009).

Ny =27, — (T, + St) 9)
N @) 1o

O impacto estocastico nas Equacoes 9 e 10 € restringido ao residuo, o qual,
por outro lado, € o resultado de flutuacoes de curto prazo que nao sao nem
sistematicas, nem previsiveis. Em uma série altamente irregular, essas flutu-
acoes podem dominar o comportamento intrinseco e ocultar tanto a tendéncia
como a sazonalidade.

Na Tabela 6 € exibido o componente de tendéncia, estimado por MA com r =
4, o componente de sazonalidade, extraido conforme o método da relacao entre
MA, e o componente residual, resultado da aplicacao das Equacoes 9 e 10.

O residuo exposto na Tabela 6 ¢ esquematizado graficamente na Figura 14.
Por meio de graficos como esse, € possivel examinar eventuais quedas e altas
nos valores do componente e relacionar tais comportamentos com aconteci-
mentos ocorridos no mesmo periodo. Entretanto, em grande parte das situa-
coes, esses acontecimentos podem nao causar efeito imediato, ou mesmo nao
causar efeito algum.

Na Figura 15 € novamente tratada da ST sobre chocolate apresentada na
Figura 4 da pagina 13. Na Figura 15(a), de acordo com a decomposicao adi-
tiva, tem-se a referida série apds a remocao dos componentes de tendéncia
e de sazonalidade, resultando apenas nas variacoes ciclicas e irregulares. Na
Figura 15(b) € ilustrado esse mesmo procedimento, mas empregando a decom-
posicao multiplicativa.

E importante frisar que na estrutura do modelo de predicdo nao € possivel
incluir o componente residual, pois ele € resultado de fatos imprevisiveis e,
teoricamente, nao modelaveis.
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Tabela 6: Exemplo de obtencao do componente residual
Modelo Aditivo Modelo Multiplicativo

Ano Trimestre Observaciao Tendéncia Sazonalidade Residuo Sazonalidade Residuo

1975 I 36,14 — -2,64 — 0,95 —
1I 44,60 — 5,14 — 1,10 —
111 44,15 40,16 3,50 0,49 1,08 1,02
v 35,72 40,17 -6,01 1,56 0,87 1,03
1976 I 36,19 40,52 -2,64 -1,69 0,95 0,94
1I 44,63 41,02 5,14 -1,53 1,10 0,99
111 46,95 41,60 3,50 1,85 1,08 1,04
v 36,90 42,67 -6,01 0,24 0,87 1,00
1977 I 39,66 43,00 -2,64 -0,70 0,95 0,97
II 49,72 42,65 5,14 1,93 1,10 1,06
111 44,49 42,83 3,50 -1,84 1,08 0,96
v 36,54 42,97 -6,01 -0,42 0,87 0,98
1978 I 41,44 43,45 -2,64 0,63 0,95 1,00
1I 49,07 44,39 5,14 -0,46 1,10 1,00
III 48,98 45,13 3,50 0,35 1,08 1,00
v 39,59 45,61 -6,01 -0,01 0,87 1,00
1979 I 44,29 45,67 -2,64 1,26 0,95 1,02
1I 50,09 45,82 5,14 -0,87 1,10 0,99
111 48,42 46,28 3,50 -1,36 1,08 0,97
v 41,39 46,92 -6,01 0,48 0,87 1,02
1980 I 46,11 47,91 -2,64 0,84 0,95 1,01
II 53,44 48,63 5,14 -0,33 1,10 1,00
111 53,00 48,58 3,50 0,92 1,08 1,01
v 42,52 48,61 -6,01 -0,08 0,87 1,01
1981 I 44,61 48,73 -2,64 -1,48 0,95 0,96
II 55,18 48,53 5,14 1,51 1,10 1,03
111 52,24 48,83 3,50 -0,09 1,08 0,99
v 41,66 49,12 -6,01 -1,45 0,87 0,98
1982 I 47,84 49,01 -2,64 1,47 0,95 1,03
1II 54,27 49,07 5,14 0,06 1,10 1,00
III 52,31 — 3,50 — 1,08 —
v 42,03 — -6,01 — 0,87 —

3.2 Processamento e Analise de Séries Temporais

A analise de ST consiste na aplicacao de técnicas, provenientes de areas
relacionadas a Estatistica e a Inteligéncia Artificial, que buscam descrever os
componentes que se mostram como caracteristicas de uma série em parti-
cular. Todavia, em grande parte dos problemas investigados, nao € possivel
detectar pontualmente a atuacao desses componentes na série, de modo que
torna-se necessario isolar um componente de outro para uma melhor analise
dos dados.

Em termos praticos, a analise de uma ST pode ser realizada com base em
diversos objetivos, os quais podem ser divididos em quatro grupos (Chatfield,
2013):

Descricao: Esta analise visa descrever os comportamentos da ST, tais como a
existéncia ou nao de tendéncia, variacao sazonal, observacoes discrepan-
tes (outliers) e alteracoes estruturais da série, a qual inclui a existéncia de
pontos de curva (mudanca de padrao de uma tendéncia ou sazonalidade
crescente para decrescente). Dentre as ferramentas disponiveis que for-
necem apoio a analise descritiva estao os peridiogramas, os histogramas
e os diagramas de dispersao;
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Figura 15: Residuo da série de producao mensal de chocolate na Australia

Explicacao: Nesta analise é requerida a identificacao de duas ou mais va-
riaveis para auxiliar na determinacao das paridades entre duas ST. O
emprego dessa analise viabiliza a explicacao da variacao de uma série
com base em outra;

Predicao: Esta analise procura sumarizar as propriedades presentes na ST
e caracterizar seu comportamento, identificando ou sugerindo um mo-
delo que permita, a partir dos valores passados da série, a predicao dos
possiveis valores futuros da mesma;

Controle: Neste tipo de analise os valores de uma ST expressam dados de
controle sobre um determinado processo € o objetivo incide em mensurar
a qualidade desse processo.

Em diversos dominios de aplicacao, tem-se observado uma ampla disponi-
bilidade de métodos e processos que podem guiar essas analises. O processo
de Mineracao de Dados (MD), por exemplo, que surgiu no final da década de
oitenta, focaliza a extracao de conhecimento a partir de grandes volumes de
dados usando computador. Entretanto, a maioria das técnicas propostas em
MD considera os dados temporais como uma colecao de eventos desordena-
dos, omitindo assim detalhes de informacdes atreladas a ordem e a data de
aquisicao dos dados (Han et al., 2011).
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Impulsionada pelas limita¢cées da MD tradicional, a area de Mineracao de
Dados Temporais (MDT) foi criada com a finalidade de possibilitar, a partir
de eventos com dependéncia temporal, a extracao de conhecimento que pode
guiar especialistas do dominio no processo de tomada de decisdo (Maimon
e Rokach, 2010). Analogamente a MD, o processo de MDT é caracterizado
como sendo interativo e iterativo, dividido, basicamente, em trés fases, como
ilustrado na Figura 16.

o< A - ED

Base de Dados Pré-Processamento Extragdo Pds-Processamento Utilizagdo do
Temporal de Dados Temporais de Padroes de Conhecimento Conhecimento

1 ! !

Mineragdo de Dados Temporais

Figura 16: Processo de Mineracao de Dados Temporais

A primeira fase, pré-processamento, possui essencialmente dois objetivos:
conhecer o dominio da aplicacao e a base de dados e prepara-los para a pro-
xima fase. Dentre as diversas tarefas que podem ser executadas nessa fase
destacam-se: a normalizacdao de amplitude e/ou deslocamento; a normaliza-
cao por escala; o tratamento de valores faltantes e a remocao de outliers uti-
lizando, por exemplo, métodos de interpolacdao ou autorregressao; a transfor-
macao de ST com amostragem irregular para uma representacao equidistante;
a identificacao e a remocao do componente tendéncia por meio de métodos de
ajustes lineares; e a aplicacao de técnicas para diminuicao ou remocao do
componente residuo.

A segunda fase, extracdo de padroes, tem como objetivo a identificacao,
construcao ou sugestao de modelos que possam extrair o conhecimento em-
butido nos dados. Essa fase comporta distintas tarefas como a classificacao,
a recuperacao por conteudo, o agrupamento, a identificacdo de padroes mor-
fologicos (motifs), a extracao de regras de associacao, a deteccao de anomalias
e a predicao de valores futuros. Comumente, essas tarefas sao apoiadas por
diversas areas, entre as quais Aprendizado de Maquina, Base de Dados, Visu-
alizacao e Estatistica.

Na ultima fase, pos-processamento de conhecimento, os padrées extraidos
e representados nos modelos construidos sao avaliados, validados e consolida-
dos. A avaliacao € realizada, por exemplo, com a interpretacao dos resultados
por meio de visualizacao dos padroes extraidos, remocao de padroes irrelevan-
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tes ou redundantes e traducao de padrdes uteis para formas compreensiveis
para os usuarios. Durante essa fase, os resultados devem ser avaliados para
garantir que estes sejam estatisticamente significativos e confiaveis. O co-
nhecimento extraido deve ser também validado com relaciao ao conhecimento
prévio do dominio, com o auxilio de especialistas da area, para que possiveis
conflitos sejam removidos e o conhecimento seja consolidado e disponibilizado
ao usuario.

O planejamento e a execucao de todas essas trés fases sao importantes
para que o processo de MDT seja realizado com sucesso. No entanto, a fase
de pré-processamento de dados, considerada como uma das mais custosas
por consumir aproximadamente 80% de todo o processo (Pyle, 1999), € de
fundamental importancia para assegurar que os dados sejam de qualidade.

4 Construcao de Modelos para Predicao de Séries

Temporais

A modelagem de Séries Temporais (ST) objetiva, entre outras tarefas, a
construcao de modelos explicativos para a projecao futura de dados histoéricos
a curto, médio ou a longo prazo. Esses modelos podem ser catalogados em
dois tipos: univariados, quando as observacoes do fendomeno sao analisadas
em funcao do tempo e sua predicao € estabelecida a partir das propriedades
inerentes as observacoes adquiridas no passado; e multivariados, em que ou-
tras variaveis independentes, além do tempo, sao incluidas na estrutura do
modelo (Reinsel, 2003). Embora os modelos multivariados nao sejam tratados
neste trabalho, é importante mencionar que eles possibilitam a compreensao
dos fatores que influenciam o comportamento da variavel de interesse.

O processo de predicao de valores em ST abrange, em geral, seis etapas, as
quais sao esquematizadas na Figura 17.

Na primeira etapa ocorre a particao da ST em duas sequéncias, uma an-
terior ao horizonte de predicao, que € destinada ao treinamento (construcao
e ajuste) do modelo, e outra posterior a esse periodo, a qual € usada para
testar (avaliar) a qualidade do modelo ajustado.

Na segunda etapa, a estrutura do modelo preditivo € escolhida com base
nas caracteristicas dos dados e seus parametros sao estimados empregando
alguma técnica de busca. Usualmente, essa técnica € implementada por um
algoritmo que recebe como entrada a sequéncia de treinamento, a qual € sub-
dividida em subsequéncias (amostras) para treino e validacao, e um conjunto
de parametros pré-definido. A cada iteracao, o algoritmo busca minimizar o
erro atribuido ao desempenho do modelo ajustado pelo parametro (ou vetor de
parametros) corrente.
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Figura 17: Processo de predicao de valores em ST

Na terceira etapa, considerando os parametros identificados na segunda
etapa, o modelo de interesse € construido e ajustado aos dados da sequéncia
de treinamento. Esse modelo € entdao extrapolado, na quarta etapa, para os
periodos da sequéncia de teste. Evidentemente, as incertezas intrinsecas ao
procedimento de estimativa de parametros sao refletidas na predicao dos no-
vos valores e, mais que isso, sao ampliadas ao passo que a predicao se estende
para periodos distantes no futuro.

Outra questao relevante atrelada a quarta etapa diz respeito a estratégia
empregada para predizer os valores de uma ST varios periodos a frente (ho-
rizonte de predicao h > 1). A estratégia mais intuitiva para essa finalidade ¢é
conhecida como recursiva (ou multi-etapa) e trata a predicao de » > 1 como
uma aplicacao, conduzida h vezes sucessivamente, do modelo preditivo con-
siderando h = 1. Apos a extrapolacao do modelo, o valor predito ou o respec-
tivo valor real € retroalimentado para o calculo da predicao seguinte. Neste
trabalho, quando ha reutilizacao dos valores preditos, a referida estratégia é
denominada de multi-etapa a frente com passo aproximado. Do contrario,
quando ocorre retroalimentacao dos valores reais, a estratégia € designada de
multi-etapa a frente com passo atualizado.

Na quinta etapa, os valores preditos pelo modelo sao analisados em termos
de acuracia de predicao. Medir essa acuracia consiste em avaliar a extensao
do erro de predicao, ou seja, mensurar o quanto os valores da sequéncia pre-
dita se distanciam dos valores da sequéncia de teste. A importancia dessa
analise esta no fato de que distintos modelos podem ter ajustes semelhantes,
mas resultarem em valores de predicao consideravelmente diferentes.
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Na sexta etapa, apos assegurada a qualidade do modelo, sao realizadas
predicoes para periodos futuros da ST. Nessa etapa, o erro de predicao deve ser
monitorado a medida que o banco de dados € completado com os valores reais
observados. Por meio dessa monitoracao € possivel saber quando atualizar o
modelo (agregar novos dados a sua estrutura e/ou reajustar seus parametros),
uma vez que este pode vir a nao representar a distribuicao das observacoes
recém-adquiridas.

4.1 Meétodos Estatisticos

Os métodos estatisticos se distinguem por utilizar, na confeccao do mo-
delo de predicao, o conhecimento a priori sobre a natureza da distribuicao dos
dados. Esse controle probabilistico faz com que o modelo dependa explicita-
mente de um conjunto finito de parametros, os quais devem ser determinados
de maneira a otimizar os resultados da predicao. Segundo Morettin e Toloi
(2006), os modelos estatisticos podem ser divididos, conforme o seu grau de
complexidade matematica, em dois grupos: modelos de suavizacao exponen-
cial e modelos Autorregressivos Integrados de Médias Moveis (ARIMA).

Os modelos de suavizacao exponencial sao caracterizados por decompor
a ST em componentes (nivel, tendéncia e sazonalidade) cujos valores sao
suavizados pela atribuicao de pesos diferenciados que decaem exponencial-
mente com o tempo. Ao final, os componentes suavizados sao recompostos,
de acordo com uma estrutura aditiva ou multiplicativa, para predizer valores
futuros (Gardner, 1985).

Em contraposicao, os modelos da categoria ARIMA sao conhecidos por en-
volver trés procedimentos estatisticos (Box et al., 2015): (1) autorregressao,
(2) integracao e (3) Médias Moveis. No modelo ARIMA, a parte autorregres-
siva expressa a autocorrelacao das observacoes, isto €, quanto o valor de uma
observacao influencia no valor da préxima. O procedimento de integracao in-
dica o numero de diferencas necessario para garantir a estacionariedade da
série. Por fim, a parte de Médias Moveis compreende fatores desconhecidos
que nao podem ser explicados pelos valores passados da ST. Uma generali-
zacao dos modelos ARIMA, intitulada de Autorregressivo Integrado de Médias
Moveis Sazonal (SARIMA), foi desenvolvida para modelar séries com variacoes
sazonais.

4.1.1 Meédias Moéveis

O modelo de Médias Moveis (MA) de ordem r, MA(r), € resultado de uma
técnica simples de predicao que realiza, a partir dos r ultimos dados historicos
da ST, uma média aritmética para predizer o proximo valor. A quantidade de
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observacoes considerada em cada calculo da média permanece constante, de
modo a explorar a estrutura de autocorrelacdo dos residuos de predicao do
periodo atual com aqueles ocorridos em periodos anteriores. O modelo de MA
€ definido pela Equacao 11 (Montgomery et al., 2015), onde r representa o
numero de observacoes incluidas na meédia z; ;.

itz itz ot o+ 2

241 = (11)
r

Quanto maior for o valor do parametro r, mais uniforme (suavizado) sera
o comportamento dos dados preditos. Assim, quando a série exibir pequenas
distorcoes em seus padroes ou flutuacoes aleatorias, recomenda-se usar um
valor de r substancial para que a predicao nao fique vulneravel as mudan-
cas de distribuicao e ruidos. Do contrario, se a série for aproximadamente
desprovida de aleatoriedade e apresentar alteracao significativa nos pontos de
inflexao das curvas, € indicado utilizar um valor de » menor para que a pre-
dicao possa reagir de maneira rapida as mudancas de distribuicao. Ha dois
aspectos importantes no que diz respeito ao valor assumido pelo parametro r
(Morettin e Toloi, 2006):

1. Se r = 1, entao o valor mais recente da ST sera empregado como predicao
da proxima observacao. Essa € a estratégia mais simples e ingénua para
projecao de dados futuros;

2. Se r = m, entao a predicao do proximo valor sera o resultado da média
aritmética de todos os dados observados. A escolha de m como valor para
r sO € conveniente quando as mudancas de nivel da ST sao ocultadas pelo
componente de aleatoriedade.

As desvantagens do modelo de MA estao atreladas a sua baixa acuracia
ao lidar com ST que contenham os componentes de tendéncia e/ou de sazo-
nalidade, haja vista que nesse método a predicao do proximo valor envolve
sempre a adicao de novos dados e a desconsideracao dos anteriores. Além
disso, os pesos atribuidos as r observacoes sao todos iguais e nenhum peso
€ dado as observacoes passadas. Uma alternativa que permite amenizar tal
problema incide no emprego da média ponderada para construir um padrao
que seja o mais proximo da realidade. Contudo, a adesao da média ponderada
exige conhecimento de fundo para determinar os pesos de contribuicao das
observacoes historicas na projecao dos valores futuros (Gardner, 1985).

Na Tabela 7 € sintetizada uma aplicacao do modelo de MA, considerando
r =1, 3 e 5, sobre uma ST que retrata o niamero médio diario de defeitos de
fabricacdo em caminhoées nos Estados Unidos da América (EUA). As observa-
coes dessa série foram coletadas ao longo de 14 dias consecutivos no ano de
1994.
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Tabela 7: Dados projetados usando o modelo de MA com parametror =1,3e 5

MA(1) MA(3) MA(5)
Dia (t) Observacao (z;) Predicao (z;+;) Predicao (z;+;) Predicao (2z::;)

1 3,44 — — —
2 2,83 3,44 — —
3 1,76 2,83 — —
4 2,00 1,76 2,68 —
5 2,09 2,00 2,20 —
6 1,89 2,09 1,95 2,42
7 1,80 1,89 1,99 2,11
8 1,25 1,80 1,93 1,91
9 1,58 1,25 1,65 1,81
10 2,25 1,58 1,54 1,72
11 2,50 2,25 1,69 1,75
12 2,05 2,50 2,11 1,88
13 1,46 2,05 2,27 1,93
14 1,54 1,46 2,00 1,97
15 1,54 1,68 1,96

Observa-se no exemplo da Tabela 7 que, de posse da ST composta por 14
observacoes (z1, ..., z14), 0 valor predito de interesse € apenas o alusivo ao dé-
cimo quinto dia (z14.1 ou z15). No entanto, valores referentes aos meses anteri-
ores foram projetados para viabilizar a comparacao com os valores historicos.
Essas comparacoes sao mostradas graficamente na Figura 18.
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Figura 18: Predicoes obtidas pelo modelo de MA com parametror =1, 3 €5

4.1.2 Suavizacao Exponencial Simples

O método de Suavizacao Exponencial Simples (SES) € equivalente ao de
MA com r = m, exceto pelo fato de que cada valor da série recebe um peso
diferente. Os pesos estipulados para os valores observados crescem exponen-
cialmente no decorrer do tempo, de maneira que as observacoes mais recentes

35



exercam maior influéncia no calculo das futuras predi¢coes (Montgomery et al.,
2015; Hyndman et al., 2002).

A estrutura do modelo de SES pode ser expressa conforme a Equacao 12
(Gardner, 1985), em que L denota o nivel no instante ¢, o (0 < a < 1) simboliza
0 peso (ou constante de suavizacao) atribuido aos valores historicos da ST e z;
corresponde ao ultimo valor observado.

Li=az+a(l—a)z 1 +a(l—a)zo+...+a(l—a)" 'y (12)

No intuito de evitar a utilizacao de todas as observacoes a cada nova esti-
mativa L, a Equacado 12 € reduzida em funcao do valor da série no instante
atual e do nivel computado no momento antecedente. O resultado dessa sim-
plificacao reside na relacao de recorréncia do algoritmo, a qual € formalizada
pela Equacao 13 (Gardner, 1985).

Lt = oz + (1 — Oé)Lt_l (13)

Frequentemente, no inicio do processo de predicao via SES, supoe-se que
o primeiro valor ajustado sera igual ao primeiro valor da ST, ou seja, L, =
21 (Morettin e Toloi, 2006). Nesse caso, o procedimento de ajuste s6 comeca a
partir da segunda observacao da série e a predicao do instante m + 1 € dada
pelo alisamento exponencial do ultimo valor observado (2,41 = L,,). Esse modo
de predicao € designado de um passo a frente e a sua extensao para horizontes
maiores que um nao € suportada pelo método. Quando multiplos horizontes
sdo considerados, a predicao de todos os valores futuros € dada pelo valor
ajustado L,,.

O desempenho preditivo do modelo de SES depende do valor escolhido para
a constante de suavizacao a. Essa selecao pode ser conduzida de maneira ob-
jetiva, aplicando alguma técnica para estimacao de parametros, ou subjetiva,
estabelecendo uma regra de escolha (Morettin e Toloi, 2006):

* Quando o interesse consistir na obtencao do componente de tendéncia,
sugere-se que o valor de « seja proximo de zero para amortizar o efeito da
sazonalidade e do residuo. E importante mencionar que valores pequenos
de o produzem projecoes com maior influéncia das observacoes antigas
da ST;

* Quando houver interesse na tarefa de predicao, recomenda-se que « seja
proximo do valor 1. Quanto mais proximo a constante de suavizacao
estiver desse valor, maior sera o impacto das observacoes recentes na
projecao do valor futuro.

Conforme relatado em Montgomery et al. (2015), a execucao do algoritmo
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de SES adotando o = 2 + (r — 1) fornece resultados semelhantes aos obtidos
com o modelo M A(r).

A popularidade conferida ao método de SES pode ser explicada pela sua
flexibilidade, simplicidade matematica e razoavel precisdao. Para efetuar uma
nova predicao, o algoritmo necessita apenas da observacao mais recente, do
ultimo valor predito € do parametro a. Dentre as desvantagens do método,
sobressai-se a dificuldade em encontrar o valor mais adequado para a cons-
tante de suavizacao (Hyndman et al., 2002).

Na Tabela 8 € exibida uma execucao do modelo de SES, supondo «a = 0,1,
0,3 € 0,9, sobre as 14 observacoes da ST relativa ao namero médio diario de
defeitos de fabricacido em caminhées nos EUA.

Tabela 8: Dados projetados empregando o modelo de SES com parametro
a=0,1,03e0,9

SES(0,1) SES(0,3) SES(0,9)
Dia (t) Observacao (z;) Lt Predicao (z¢+1) L Predicao (z¢+1) L Predicao (z¢+1)

1 3,44 3,44 — 3,44 — 3,44 —
2 2,83 3,38 — 3,26 — 2,89 —
3 1,76 3,22 3,38 2,81 3,26 1,87 2,89
4 2,00 3,10 3,22 2,57 2,81 1,99 1,87
5 2,09 2,99 3.1 2,42 2,57 2,08 1,99
6 1,89 2,88 2,99 2,26 2,42 1,91 2,08
7 1,80 2,78 2,88 2,12 2,26 1,81 1,91
8 1,25 2,62 2,78 1,86 2,12 1,31 1,81
9 1,58 2,52 2,62 1,78 1,86 1,55 1,31
10 2,25 2,49 2,52 1,92 1,78 2,18 1,55
11 2,50 2,49 2,49 2,09 1,92 2,47 2,18
12 2,05 2,45 2,49 2,08 2,09 2,09 2,47
13 1,46 2,35 2,45 1,89 2,08 1,52 2,09
14 1,54 2,27 2,35 1,79 1,89 1,54 1,52
15 — — 2,27 — 1,79 — 1,54

As predicoes do modelo de SES, dispostas na Tabela 8 em conformidade
com os valores atribuidos a constante de suavizacao a, sao esquematizadas
na Figura 19.

4.1.3 Suavizacao Exponencial de Holt

O modelo de SES quando aplicado sobre dados temporais que apresen-
tam comportamento linear crescente (ou decrescente), fornece predicoes que
subestimam (ou superestimam) os valores reais. A fim de esquivar-se desse
erro sistematico, outros métodos, por exemplo o de Suavizacao Exponencial
de Holt (HES) (Holt, 2004; Gardner, 1985), podem ser usados.

A estrutura do modelo de HES, estabelecida pelas Equacoes 14 e 15 (Holt,
2004), € similar, em principio, a do modelo de SES. No entanto, além de usu-
fruir do parametro « para suavizar o componente de nivel, o algoritmo utiliza
uma segunda constante de suavizacao () para modelar a tendéncia da ST.
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Figura 19: Predicoes computadas pelo modelo de SES com parametro a = 0,1,
0,3e0,9

Ly =az+ (1 —a)(Li—1 +Ti) (14)
T, = (L — Li—1) + (1 = B)Th— (15)
Zt+h = Lt + hﬂ (16)

Os valores das constantes de suavizacao « e § encontram-se no intervalo de
[0,1] e os componentes de nivel e tendéncia sao estimados pelas Equacoes 14
e 15, respectivamente. Essas equacoes, assim como em qualquer método
de suavizacao exponencial, modificam estimativas prévias quando uma nova
observacao € calculada. Complementarmente, na Equacao 16, z,,;, indica a
predicao do valor z para o instante ¢ + h, onde h representa o horizonte de
predicao.

Para que a relacao de recorréncia do algoritmo de HES possa ser implemen-
tada, necessita-se pressupor seus valores iniciais. Uma regra amplamente
aceita na literatura € assumir L; = z; € T} = 29 — z; (Morettin e Toloi, 2006).
Como o método baseia-se no conceito de autoaprendizagem, isto €, ele aprende
com seus proprios erros, os valores iniciais nao prejudicam as projecoes. Po-
rém, esse fato nao se aplica as constantes de suavizacao, que sao de dificil
especificacao e, dependendo dos valores elegidos, podem degradar o desempe-
nho preditivo do algoritmo.

Na Tabela 9 € apresentada uma aplicacao do modelo de HES, considerando
a=0,3e3=0,9, sobre a série que reflete o numero médio diario de defeitos de
fabricacao em caminhées nos EUA. Os valores preditos por esse modelo sao
ilustrados na Figura 20.
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Tabela 9: Dados projetados usando o modelo de HES com parametros o = 0,3
e 3=09

Dia (t) Observacao (z;) L T: Predicao (z:+1)
1 3,44 3,44 -0.,61 —
2 2,83 2,83 -0,61 —
3 1,76 2,08 -0,73 2,22
4 2,00 1,54 -0,56 1,35
5 2,09 1,32 -0,26 0,99
6 1,89 1,31 -0,03 1,06
7 1,80 1,43 0,11 1,27
8 1,25 1,45 0,03 1,54
9 1,58 1,51 0,06 1,48
10 2,25 1,77 0,24 1,57
11 2,50 2,16 0,37 2,01
12 2,05 2,39 0,24 2,53
13 1,46 2,28 -0,07 2,63
14 1,54 2,01 -0,25 2,21
15 — — — 1,75

Observagao
—=— HES(0.3,0.9)

Numero Médio de Defeitos
N
o
T

\ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Tempo (Dia)

Figura 20: Predicoes obtidas pelo modelo de HES com parametros o = 0,3 €
B =09

4.1.4 Suavizacao Exponencial Sazonal de Holt-Winters

Métodos Holt-Winters (HW) sao recomendados para ST que contemplam
tanto o componente de tendéncia quanto o de sazonalidade. Uma série com
essas caracteristicas € descrita pela ocorréncia de padroes ciclicos de variacao
que se repetem em intervalos relativamente constantes de tempo (Montgomery
et al., 2015).

A estrutura dos modelos de HW abrange trés equacoes com constantes de
suavizacao distintas, as quais sao vinculadas aos componentes basicos da ST.
A vista dessa estrutura, os modelos sdo divididos em dois grupos: multiplica-
tivo e aditivo (Winters, 1960). A preferéncia pela escolha de uma estrutura em
detrimento da outra esta relacionada com o tipo de padrao sazonal da série
investigada (Figura 21).
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(a) Sazonalidade Aditiva (b) Sazonalidade Multiplicativa

Figura 21: Representacao dos tipos de variacao sazonal

O modelo de HW Multiplicativo (MHW) € usado para ajustar ST que pos-
suem tendéncia e sazonalidade multiplicativa, ou seja, aquelas em que a am-
plitude da variacao sazonal aumenta com o acréscimo do nivel médio da série.
O algoritmo de predicao que implementa esse modelo emprega as seguintes
equacoes (Winters, 1960):

Zt

Lt:OéSt + (1 —a)(L—1 +Ti-1) (17)
Ty =B(Ly — L) + (1 = B) Ty (18)
Si =77+ (1= 7)Sis (19)

t
Zipn = (L + W) Si—sin (20)

Nessas equacoes, «, 5 € v sao constantes de suavizagcao, cujos valores
situam-se no intervalo [0,1], s indica a quantidade de observacdes que com-
poe um periodo sazonal e z;,, representa a predicao do valor z para o periodo
t + h. E importante ressaltar que a escolha dos valores para as constantes de
suavizacao € condicionada a algum critério, por exemplo, a minimizacao do
erro quadratico médio atribuido ao desempenho do modelo (Morettin e Toloi,
2006).

Analogamente aos métodos de SES e de HES, o funcionamento do algoritmo
MHW ocorre pela aplicacao recursiva das trés equacoes sobre os dados da ST.
Tal aplicacao deve ser iniciada em algum periodo no passado, onde os valores
de L, T e S precisam ser previamente estimados. Uma maneira simples de
realizar essa estimativa € por meio da inicializacao do nivel e da tendéncia no
mesmo periodo s. Desse modo, o nivel pode ser determinado a partir da média
da primeira estacao (Equacao 21).

1
LSIE(21+22+...+23) (21)
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A tendéncia pode ser inicializada utilizando duas estacoes completas, como
definido pela Equacao 22.

1 (2401 —2 Zoyo — 2 Zots — Zs
TS:—( R P e 2+...++—> (22)

S S S S

Os indices sazonais iniciais podem ser determinados pela razao entre as
primeiras observacoes e a média do primeiro periodo, como mostrado pela
Equacao 23.

21 22 Zs
—, S =—,...,5 =— (23)
Ls7 sz 9 S LS

O modelo de HW Aditivo (AHW) tem maior capacidade de explicacao em

51:

séries com tendéncia e sazonalidade aditiva, onde a diferenca entre o maior e o
menor valor de demanda dentro das esta¢coes permanece constante no tempo.
O algoritmo de predicao que implementa esse modelo usufrui das seguintes

equacoes:
Li=a(z —Sis) + (1 —a)(Liy + Ti1) (24)
T, = B(Ly — L) + (1 = B)Th— (25)
St = ’7(215 — Lt) -+ (1 — V)St—s (26)
Zepn = Ly + ATy + Si_syn (27)

Observa-se que a Equacao 18 do modelo multiplicativo de HW é idéntica a
Equacao 25 do modelo aditivo. A diferenca esta no uso das outras equacoes,
nas quais os indices de sazonalidade sao somados e subtraidos, ao invés de
multiplicados e divididos como no modelo multiplicativo.

As inicializacoes de L e T podem ser realizadas aplicando as mesmas equa-
coes do modelo multiplicativo. Entretanto, aconselha-se que os valores inicias
dos indices sazonais sejam calculados conforme a Equacao 28.

Sl:Zl—LS,SQ:ZQ—LS,...,SSIZS—LS (28)

A correta aplicacao dos modelos de HW esta associada a morfologia das
variacoes sazonais na ST, independentemente da existéncia do componente
de tendéncia. Nesses modelos, quando v = 0 nao significa que a série € des-
provida de sazonalidade, mas sim que os indices sazonais foram inicializados
com valores que nao precisam ser corrigidos ao longo da predicao.

Na Tabela 10, utilizando a ST que expressa o numero médio diario de de-
feitos de fabricacdo em caminhées nos EUA, é resumida uma execucao dos
modelos aditivo e multiplicativo de HW. Foram adotados, para ambos os mo-
delos, a =03, =05, y=0,7e s = 4.

A fim de oportunizar comparacoes, as predicoes elencadas na Tabela 10
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Tabela 10: Dados projetados empregando os modelos aditivo e multiplicativo
de HW, ambos com parametros a =0,3, 5 =05,y =0,7es=14

Modelo Aditivo Modelo Multiplicativo
Dia (tf) Observacao (z¢) Lt Tt St Predicao (2¢+1) Lt Tt St Predicao (2¢+1)
1 3,44 — — 0,93 — — — 1,37 —
2 2,83 — — 0,32 — — — 1,13 —
3 1,76 — — -0,75 — — — 0,70 —
4 2,00 2,51 -0,19 -0,51 — 2,51 -0,19 0,80 —
5 2,09 1,97 -0,36 0,36 — 2,08 -0,31 1,11 —
6 1,89 1,60 -0,37 0,30 — 1,74 -0,32 1,10 —
7 1,80 1,62 -0,17 -0,10 — 1,76 -0,15 0,92 —
8 1,25 1,55 -0,12 -0,36 — 1,60 -0,16 0,79 —
9 1,58 1,36 -0,16 0,26 1,78 1,44 -0,16 1,11 1,61
10 2,25 1,43 -0,04 0,67 1,51 1,51 -0,04 1,37 1,40
11 2,50 1,75 0,14 0,50 1,28 1,83 0,14 1,23 1,35
12 2,05 2,04 0,22 -0,10 1,53 2,17 0,24 0,90 1,55
13 1,46 1,94 0,06 -0,26 2,52 2,08 0,07 0,82 2,65
14 1,54 1,66 -0,11 0,11 2,67 1,84 -0,08 1,00 2,96
15 — — — — 2,05 — — — 2,17

sdo mostrados graficamente na Figura 22.
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Figura 22: Predicoes computadas pelos modelos aditivo e multiplicativo de
HW, ambos com parametros a =03, 5 =05, vy=0,7es=4

4.1.5 Modelos ARIMA e SARIMA

Os modelos ARIMA de ordem (p,d,q), isto €, ARIMA(p,d,q), resultam da
combinacao de trés procedimentos estatisticos (Box et al., 2015): (1) autorre-
gressao (AR(p)), (2) integracao'® e (3) Médias Moveis (M A(q)). O uso simulta-
neo desses trés componentes nao constitui uma regra para modelar ST com
auséncia de padroes sazonais, uma vez que eles podem ser executados de ma-
neira conjugada, ou seja, um complementando o outro. Por essa perspectiva

18Integracido € o nome dado a operacao de diferenciacao, a qual consiste em tomar diferencas
sucessivas da série original Z = (z1,22,...,%n,). A primeira diferenca € denotada por Az, =
2 — z_1; a segunda diferenca € definida como A%z, = A(Az;) = A(z; — 2_1); por fim, a d-ésima
diferenca equivale a A%z, = A(A%1z).
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e como o procedimento de integracao pode ser realizado em um passo de pré-
processamento, a nomenclatura ARIMA também é utilizada para referir-se as
seguintes estruturas (Montgomery et al., 2015):

o ARIMA(p,0,0) = AR(p);
o ARIMA(0,0,q) = MA(q):

No modelo Autorregressivo de ordem p, AR(p) (Equacao 29), o valor atual
da série € expresso como um agregado linear de valores histéricos e um fator
inovacao (sequéncia de valores aleatorios). Esse fator, chamado por alguns
autores de ruido branco, representa qualquer particularidade desconhecida
que nao pode ser explicada pelos valores passados da ST.

p
a=0+) Gin-ite (29)
i=1

Na Equacao 29, z corresponde a observacao da série no momento ¢; p
denota o numero de observacoes consideradas; ¢; indica o i-ésimo coeficiente
autorregressivo; ¢ reflete o nivel inicial do modelo (exerce a mesma funcao que
o intercepto em regressao linear) e € calculado conforme a Equacao 30, em
que u representa a média do processo estacionario; e ¢, compreende o ruido
branco em uma distribuicdo com média zero e variancia constante o2. Ainda,
para cada instante ¢ do tempo, assume-se que ¢; € independente dos valores
passados da ST (z;_1,2:2,- -+ Zt—mi1)-

d=pu(l—¢1—o— - — ) (30)

Similarmente ao AR, o modelo de Médias Mdéveis com ordem ¢, M A(q), esta-
belece o valor atual da série por meio de uma combinacao linear dos fatores de
inovacao do periodo corrente com aqueles ocorridos em periodos anteriores. A
estrutura desse modelo € descrita conforme a Equacao 31, onde 6; € o i-ésimo
valor de ponderacao usado e e; corresponde ao ruido branco no instante t¢.

q
2t = U+ Z Qiet,i + e (31)

=1
Observa-se na Equacao 31 que os pesos 6,,0,,...,0,, além de serem apli-
cados sobre os fatores de inovacao e;_i,e,_o,...,€e,_, podem assumir valores

positivos ou negativos. Quando se deseja predizer o valor z;.;, move-se 0s
pesos utilizados, aplicando-os nos ruidos e;., e, €1, ..., €—gi1-

19Autorregressivo de Médias Moveis (ARMA).
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A fim de aumentar a flexibilidade na modelagem de ST, as Equacdes 29 e 31
sao combinadas para obter o modelo Autorregressivo de Médias Moveis com
ordem (p,q), ARMA(p,q) (Equacao 32), que incorpora modelos mistos AR(p)
e MA(q) (Shumway e Stoffer, 2011). Em termos praticos, o modelo ARMA
procura estimar um valor considerando que a série € descrita em parte por
um processo autorregressivo, € em parte por um processo envolvendo Médias
Moveis.

p q
2z =0+ Z Gize—i + Z Oier—i + e (32)
i=1 i=1

O principal beneficio do ARMA é que, para ajustar sua estrutura a ST esta-
cionarias complexas, ele frequentemente faz uso de uma quantidade de termos
menor que a exigida pelos modelos puramente AR ou puramente MA (Chatfi-
eld, 2013).

A selecao de modelos AR, MA e ARMA € apropriada quando a série em
estudo € estacionaria, ou seja, suas propriedades estatisticas basicas, como
meédia, variancia e covariancia, permanecem constantes ao longo do tempo.
Entretanto, quando a ST nao € estacionaria, ela pode ser transformada em-
pregando um procedimento de diferenciacdo dos dados que assegura a pro-
priedade de estacionariedade. O acréscimo desse procedimento de integra-
¢ao na estrutura do ARMA, resulta no modelo Autorregressivo Integrado de
Médias Moéveis com ordem (p,d,q), ARIMA(p,d,q), determinado pela Equa-
cao 33 (Montgomery et al., 2015).

p q
I=0+Y &l ;+ ) bierite (33)
=1 =1

Na Equacao 33, I] = A%z, = A(A%!z) e d indica o grau do operador de dife-
renca; ¢, € §, sao, nessa ordem, os parametros dos procedimentos autorregres-
sivo, com comprimento de defasagem p, e de Médias Moveis, com comprimento
de defasagem ¢; e ¢; corresponde ao fator de inovacao que nao pode ser expli-
cado pelo modelo. Em resumo, para a utilizacao do ARIMA, supde-se que a
d-ésima diferenca entre as observacoes da série pode ser representada por um
processo estacionario capaz de ser estimado por um modelo ARMA. Sendo as-
sim, ST que apresentam tendéncia nao-explosiva, isto €, nao-estacionariedade
homogénea, bem como séries estacionarias podem ser modeladas pelo ARIMA.

A constante ) pode ser omitida no modelo ARIMA quando a ST em estudo
€ nao-estacionaria por natureza e, consequentemente, foi preciso diferencia-
la para obter estacionariedade (d > 1). Se a série for estacionaria em sua
forma original (d = 0), mas nao com média zero e desvio padrao unitario, a
constante € necessaria. Adicionalmente, quando o modelo € desprovido da
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parte autorregressiva (AR(p)), assume-se que a constante € igual a média dos
valores da ST (6 = ) (Cowpertwait e Metcalfe, 2009).

O ARIMA e suas variacoes exploram a autocorrelacao entre os valores da
série em instantes sucessivos, porém quando os dados sao observados em
periodos inferiores a um ano, a ST também pode apresentar autocorrelacao
para uma estacao de sazonalidade s. Nesse contexto, o modelo Autorregressivo
Integrado de Médias Moveis Sazonal (SARIMA), por ser uma generalizacdao do
ARIMA, contém em sua estrutura uma parte nao-sazonal (Equacao 33), com
parametros (p, d, ¢), € uma sazonal (Equacao 34), com parametros (P, D, Q)s.

P Q
[1‘{/ = 5 + Z q)zs[,;/,ls + Z ®is€t7is + €t (34)
i=1 i=1

Na Equacao 34, I/ = APz = A(AP71z) e D indica o grau do operador
de diferenca sazonal; a constante § € computada segundo a Equacao 35 e
Seu uso segue as mesmas regras que as impostas para a estrutura ARIMA,
mas agora considerando D; ®p e O,y sao, nessa ordem, os parametros dos
procedimentos autorregressivo sazonal, com comprimento de defasagem P, e
de Médias Moéveis sazonal, com comprimento de defasagem (); e ¢, corresponde
ao fator de inovacao que nao pode ser explicado pelo modelo.

§=p(l— By — By — - — D) (35)

O SARIMA(p,d,q) x (P, D, Q), € formalizado pela Equacao 36, onde somam-
se as partes nao-sazonal e sazonal.

P q P Q
L=06+) il ;+ Y biei+ Y Ol + Y Oueriste (36)
=1 =1 =1 =1

No modelo SARIMA, a constante § € calculada por meio da Equacao 37 e ela
pode ser omitida quando d+ D > 1. Caso contrario, isto €, se d+ D < 1, a utili-
zacao da constante € exigida. Obviamente, quando o modelo € desprovido das
partes autorregressiva e autorregressiva sazonal, assume-se que a constante
€ igual a média dos valores da série (6 = u) (Cowpertwait e Metcalfe, 2009).

d=pu(l =1 =g = —p)(1 =Py =Dy —--- = D) (37)

A aplicacdao do SARIMA ¢ apropriada, sobretudo, em cenarios nos quais
os dados possuem variacoes sazonais que nao sao adequadamente tratadas
pela primeira diferenca (Az; = z; — z,-1). Um exemplo comum dessa caracte-
ristica compreende ST reais que retratam dados mensais. Nessas séries, uma

dependéncia entre as observacoes z; € z;_1 € passivel de ser encontrada.

Cada valor predito pelos modelos estatisticos supracitados precisara ser
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mapeado para o espaco de valores reais quando a ST original sofrer integracao
(d > 0e/ou D > 0). Tal transformacao € alcancada a partir do emprego da
operacao inversa das diferenciacoes tomadas (Cowpertwait e Metcalfe, 2009).

Segundo Morettin e Toloi (2006), a concepcao de um modelo ARIMA ou
SARIMA é respaldada no ciclo iterativo de Box-Jenkins (Box et al., 2015). Esse
método, cujas quatro etapas sao detalhadas a seguir e esquematizadas na
Figura 23, viabiliza a identificacao do processo estocastico gerador dos dados
e dos seus parametros de ajuste.

caracteristicas dos dados Estrutura do Modelo

Pressuposigdo baseada nas 7 Selecdo da

\ 4

Correlogramas ou critérios de Identificagdo das
informacdo Ordens do Modelo

\ 4

nao-linear Coeficientes do Modelo

Técnicas de estimagao 7 Estimacgdo dos

\ 4

Andlise de residuos 7 -------------------- BEEREs Gl

Modelo Ajustado

|

Figura 23: Diagrama de atividades para o fluxo de construcao de um modelo
ARIMA ou SARIMA (modificado de Box et al. (2015))

1. Selecao da Estrutura do Modelo: A estrutura do modelo € escolhida
com base nas caracteristicas dos dados. Desse modo, quando a série
contemplar o componente de tendéncia, recomenda-se o uso da estru-
tura ARIMA. Por outro lado, se a série apresentar tanto o componente
de tendéncia quanto o de sazonalidade, sugere-se a adocao da estrutura
SARIMA;

2. Identificacao das Ordens do Modelo: Os valores de p, d e ¢, do
ARIMA(p,d,q), ou os valores de p, d, q, P, D e QQ, do SARIMA(p,d,q) X
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(P,D,Q),, sao estabelecidos utilizando-se de correlogramas ou de crité-
rios de informacao. Inicialmente, o numero de integracdes (d ou D) pode
ser contabilizado por meio de um mecanismo iterativo, no qual a sequén-
cia de dados ¢ diferenciada tantas vezes quantas necessarias até que sua
variancia seja menor que a variancia computada para a sua versao ori-
ginal (sem diferenciacao). Posteriormente, inspecionam-se as funcoes de
autocorrelacao e autocorrelacao parcial amostrais da ST adequadamente
diferenciada nas defasagens 1,2,3,... para obter o valor de p e ¢ € nas
defasagens s,s x 2,s x 3, ... para conseguir o valor de P e (. Uma maneira
alternativa de encontrar os valores desses parametros consiste na aplica-
cao de critérios de informacao. Nesse sentido, o Critério de Informacao de
Akaike (AIC), expresso pela Equacao 38 (Cowpertwait e Metcalfe, 2009),
penaliza a qualidade do ajuste de modelos com muitos parametros.

AIC = =2 x LL + (log(n) +1) x NP (38)

Na Equacao 38, LL refere-se ao logaritmo da funcao de verossimilhanca,
n compreende o numero de observacoes da série de treinamento e NP
indica a quantidade de parametros tida como necessaria. A ideia € seleci-
onar o modelo cujo AIC calculado seja minimo. Obviamente, um modelo
com mais parametros pode ter um ajuste melhor, mas nao necessaria-
mente sera preferivel em termos de AIC;

. Estimacao dos Coeficientes do Modelo: As estimativas preliminares
dos coeficientes ¢, e ®p, do componente autorregressivo, e dos coeficien-
tes 0, e O, do componente de Médias Moveis, podem ser estabelecidas
usando as autocorrelacoes da ST integrada na etapa de identificacao do
modelo. Apo6s a atribuicao desses valores iniciais, os coeficientes sao
estimados maximizando-se a funcao de verossimilhanca (Morettin e To-
loi, 2006). Como os estimadores de maxima verossimilhanca podem ser
aproximados por estimadores de minimos quadrados, a referida funcao é
normalmente maximizada por meio de minimos quadrados nao-lineares
utilizando o algoritmo de Levenberg-Marquardt (Moré, 1978);

. Diagnéstico do Modelo Ajustado: O modelo apontado como o mais pro-
missor € examinado para assegurar que a dinamica dos dados foi repre-
sentada satisfatoriamente. Na pratica, as estimativas dos erros (residuos)
sao analisadas pela aplicacao de testes de autocorrelacao residual. Es-
ses testes tém por objetivo verificar se os residuos apresentam compor-
tamento de ruido branco, isto €, se suas autocorrelacoes comportam-se
de forma aleatoria e nao sao significativas. Em caso afirmativo, o modelo
pode ser extrapolado para momentos futuros. Em caso negativo, sera
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necessario selecionar outro modelo e repetir as etapas de identificacéao,
estimacao e diagnostico.

Nota-se que o emprego de modelos da categoria ARIMA exige conhecimento
especializado tanto no dominio de aplicacao quanto em matematica computa-
cional. Além disso, a percepcao e a experiéncia do analista sao fundamentais
para que o processo de modelagem se torne mais pratico e menos dispendioso.

4.2 Meétodos de Aprendizado de Maquina

Os métodos de Aprendizado de Maquina (AM) para predicao, em oposi-
cao aos modelos estatisticos, buscam descrever as propriedades dos dados
sem o conhecimento prévio da distribuicao dos mesmos. Por ndo dependerem
explicitamente de parametros para modelar o comportamento do fenomeno,
esses métodos sdao mais simples de serem ajustados e demonstram conside-
ravel desempenho mesmo quando aplicados a séries complexas e altamente
nao-lineares. De acordo com Islam e Sivakumar (2002), pelo modo como as
observacoes da ST sao aproveitadas no modelo preditivo, os métodos de AM
podem ser divididos em duas abordagens: global e local.

A aproximacao global ¢ uma abordagem na qual os métodos de AM cons-
troem modelos a partir de um procedimento de treinamento que recebe como
entrada todas as observacoes da série. Normalmente, o uso dessa abordagem
envolve a transposicao da sequéncia de dados para uma tabela atributo-valor,
de maneira que seja possivel fornecé-la como entrada para os algoritmos con-
vencionais de AM destinados a tarefa de regressado. Na Figura 24 ¢ ilustrado o
processo de predicao de ST com o emprego dessa abordagem.

Série
@ Temporal @ @
—_— Tabela Aprendizado de Maquina

z Atributo-Valor Convencional

Z

X X X
z, 1 2 ] y

t
1
2 . ~
3z Zey Zpy %4 | 2y, Deternjmagao de
4 z, z; z, 24 z, Parametros
5 1z z, 73 74 | zg —
6 ZG Z3 Z4 25 26 ’ y Ay
7 Z7 2 Zs Zg Z; Conjunto de - &Ztiﬂ
8 Zg —_ Zs Zg z, zg Treinamento -Construgéo e 2, | 2,
9 Z4 Zg z; Zg z4 Ajuste do Modelo 25 | 2,5
10 zy z;  Zg  Zg |z 2, | 2
11z, Z3 2y Zy | 7y A ENE
12 Z13 Z9 Z10 11 215 ‘

h=4 13z Z)0 Zn Z1p | Zp3 Conjuntode __ Predigdo de
14z, Zyy Zyy  Zy3 | 2, Teste Valores
15z 21y Z13 Zyy | Zgs

Figura 24: Exemplificacao do processo de predicao de ST segundo a aborda-
gem global
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Na Figura 24, o procedimento de transposicao da sequéncia Z de tamanho
m = 15 para o formato atributo-valor pode ser visibilizado como uma janela
deslizante de comprimento [ = 3. Essa janela € iterativamente deslocada sobre
a ST com o proposito de coletar todas as subsequéncias originadas pelas [ ob-
servacoes consecutivas. Cada subsequéncia extraida remete a um par (X;, y;),
onde: X; = (1, s, xy) € corresponde ao padrao temporal de comprimento /; e
y; indica o valor subsequente a X;, observado no instante [ + 1. O conjunto de
pares (X;;,v;;), em que j € [1,m —[], configura a tabela atributo-valor. A ideia
por tras dessa conversao € utilizar as observacoes do passado para predizer
uma observacao no futuro.

Supondo um horizonte de predicao h = 4, os dados da referida tabela sao
particionados em dois conjuntos: o conjunto de treinamento, que € atribuido
a confeccao do modelo, e o conjunto de teste, que € conferido a validacao do
desempenho preditivo do modelo ajustado. A acuracia de predicao € estimada
por meio da comparacao entre os valores ¢, preditos com os respectivos valo-
res reais y, observados, onde k € [1, h]. Na Figura 25 é exemplificada a aplica-
cao da estratégia de predicao multi-etapa a frente, com passos aproximado e
atualizado, para calcular as estimativas yy.

X, X X y y X, X X y y

Ziy Zra %4t | 44 2y Zyy Zya %4 | I 2

2y Zyy 2y | 2 S Iy 2y 2y Zyy | 2, > 2

Zig Zy Iy | Ziy S i Zig 2y Zyy | Zi3 > I

2y Iy Iy |y S iy 2y 2y 23 | Zy S iy

21y Zy3 Iy | Zis > s 2y Zy3 2y | Zys > s
(a) Passo aproximado (b) Passo atualizado

Figura 25: Representacao da estratégia de predicao multi-etapa a frente para
a abordagem global

E sabido que a predicdo multi-etapa a frente com passo aproximado en-
frenta algumas dificuldades, como acumulo de erro, desempenho reduzido e
aumento da incerteza. Esses problemas tornam-se mais visiveis a medida que
o horizonte de predicao cresce e os valores preditos acabam por nao serem
substituidos pelos valores reais observados. Apesar dessas desvantagens, a
estratégia multi-etapa a frente com passo aproximado viabiliza o estudo dos
algoritmos quanto a propagacao do erro de predicao.

Obviamente, a aproximacao global nao esta isenta de limitacoes. A mais
evidente delas € o fato de que os pares (X;;,y;;) sao considerados independen-
tes e identicamente distribuidos pelos algoritmos de AM tradicionais. Essa
suposicao acarreta em perda de informacao temporal, o que implica na degra-
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dacao do desempenho preditivo do modelo de regressao construido. Entre os
métodos aplicados em conformidade com essa abordagem, podem ser citados
os que empregam funcoes polinomiais e racionais, além dos embasados nas
Redes Neurais Artificiais (ANN) e Maquinas de Suporte Vetorial (SVM).
Diferentemente da aproximacao global, a abordagem local contempla al-
goritmos de AM que foram adaptados para incluir, no processo de predicao,
a informacao temporal associada aos dados. Tais métodos particionam a ST
original em subsequéncias cujos valores mais proximos ou mais importan-
tes em relacdao ao valor atual sdo combinados para produzir o valor futuro.
Essas combinacoes sao empreendidas por funcoes de aproximacao, como a
média local simples e a ponderada. Dentre os métodos aplicados conforme
essa abordagem encontram-se variacoes do algoritmo k-Nearest Neighbors.

4.2.1 ANN

As ANN sao modelos computacionais que buscam simular o processamento
de informacao realizado pelo cérebro humano. Elas sdo compostas por uni-
dades simples de processamento, os neurdnios, que se unem por meio de co-
nexoes sinapticas (Zhang et al., 1998). Cada conexao, além de ser altamente
especializada, € responsavel pelo envio de sinais de um neuronio para outro.
Segundo Haykin (2009), os neuronios e suas conexoes podem ser implemen-
tados utilizando-se de componentes eletronicos ou via simulacao programada
em computador.

O Perceptron, exibido na Figura 26, constitui a forma mais simples de uma
ANN usada para, além de outras tarefas, a classificacao de padroes denomi-
nados de linearmente separaveis. Um conjunto de dados € dito linearmente
separavel quando ele pode ser particionado, por intermédio de um hiperplano,
em dois subconjuntos disjuntos (Rosenblatt, 1958; McCulloch e Pitts, 1943).

Entradas Bias

Saida
flnet) y

net

Combinacgdo Funcdo de
Linear Ativacao

Figura 26: Estrutura do Perceptron (modificado de Haykin (2009))

Na Figura 26, o unico neuronio abrange [/ entradas de dados z; € X. O
i-ésimo elemento de X, fornecido eventualmente pelos neuronios adjacentes,
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encontra-se associado a um peso sinaptico w;. Esse peso pode assumir, de-
pendendo do tipo de conexao estabelecida (inibitoria ou excitatoria), um valor
negativo ou positivo que reflete a importancia da respectiva entrada para o
processamento. A combinacao linear das entradas com os pesos, adicionada
de um limiar (bias) b € R, resulta no valor net (Equacao 39). Tal valor € enviado
para uma funcao de ativacao f que define a saida y do neuréonio.

!
net = Z w;z; + b (39)
i=1
O bias tem como finalidade corrigir, aumentar ou diminuir, o valor de net.
Essa correcao contribui para que o resultado de f(net) seja o mais préoximo
do esperado. No modelo de McCulloch e Pitts (1943), f corresponde a uma
funcao degrau do tipo:

1 se net>0
Flnet) =
0 se net<0

Em relacao ao dominio do valor y, este pode ser tanto binario, com y € {0, 1}
ou y € {—1,1}, quanto continuo, em que y € . Além disso, outros tipos de
funcao de ativacdo podem ser aplicados (Haykin, 2009). A exemplo, tem-se a
funcao linear, que trabalha com a multiplicacao do valor net por um coeficiente
linear continuo; a funcado rampa, que limita o valor de y no intervalo de [—1, 1];
e a funcao sigmoidal, a qual baseia-se na aplicacao de uma funcao exponencial
para produzir valores continuos com variacoes suaves.

Os pesos sinapticos do Perceptron podem ser adaptados empregando um
processo de aprendizado com um numero finito de iteracdes. A aprendizagem
€ conduzida pela regra de correcao de erro conhecida como algoritmo de con-
vergéncia do Perceptron. Esse algoritmo visa encontrar um vetor de pesos w tal
que as duas igualdades da funcao degrau sejam satisfeitas (Lippmann, 1987).

Apesar de ter causado grande impacto nas pesquisas de Inteligéncia Arti-
ficial, o estudo do Perceptron foi subitamente interrompido devido as criticas
relatadas em Minsky e Papert (1969). No referido trabalho, a partir de uma
analise matematica rigorosa, foi demonstrado que o modelo de um neurénio
nao era capaz de resolver questoes nao-linearmente separaveis, como simu-
lar o comportamento de uma funcao XOR ou “ou-exclusivo”. O problema do
Perceptron de duas camadas (entrada e saida) poderia ser solucionado acres-
centando camadas intermediarias a sua estrutura. Porém, conforme exposto
por Minsky e Papert (1969), haviam duavidas sobre a possibilidade de se cons-
truir um algoritmo de aprendizado que garantisse, com baixo custo computa-

cional, a convergéncia para modelos com multiplas camadas.

O desenvolvimento das redes neurais com mais de duas camadas so6 foi re-
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almente retomado apos a proposicao do algoritmo de aprendizado Backpropa-
gation (Rumelhart et al., 1986). Esse algoritmo permite que uma rede neural
com camadas intermediarias possa ser treinada em uma sequéncia de dois
passos. Inicialmente, um padrao € apresentado a camada de entrada de da-
dos. O processamento propaga-se ao longo da rede, camada por camada, até
que a resposta seja produzida pela camada de saida. Em seguida, um erro €
calculado por meio da comparacao entre a saida obtida com a saida esperada
para o padrao investigado. O erro € retropropagado da camada de saida para
a camada de entrada, e os pesos das conexdes das unidades das camadas
intermediarias sao ajustados utilizando a regra delta generalizada (Haykin,
2009). Esse processo € repetido até a convergéncia da rede para um estado
que propicia a codificacao de todos os padroes do conjunto de treinamento.
Um tipo de rede neural com multiplas camadas, usualmente treinado pelo
algoritmo Backpropagation, € denominado de Multilayer Perceptron (MLP). Na
Figura 27 € mostrada a estrutura de uma rede MLP com trés camadas.

Camada de Camada Camada de
Entrada Oculta Saida
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// ., . // = z Y,
7 > 7 e
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Figura 27: Estrutura de uma rede MLP com camada oculta uiinica

A saida do modelo esquematizado na Figura 27, porém considerando um
unico neurdonio na camada de saida, pode ser representada equacionalmente
do seguinte modo:

n l
y=1/ ijf Zwijl’i+50j + bo
=1 i=1

No MLP, podem existir uma ou mais camadas de neurdnios entre as ca-
madas de entrada de dados e de saida dos resultados. Essas camadas in-
termediarias sao unidades que nao interagem diretamente com o ambiente e
funcionam como extratoras de caracteristicas. Se existirem conexoes apropri-
adas entre as unidades de entrada e um conjunto consideravel de unidades
intermediarias, pode-se sempre encontrar a representacao que ira produzir o
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mapeamento correto entre a entrada de dados e a saida dos resultados. Em-
bora resulte em modelos pouco compreensiveis, a aplicacao do MLP possibilita
a manipulacao eficiente de grandes volumes de dados, sendo a capacidade de
generalizacao uma das suas principais caracteristicas.

A precisao do MLP esta associada a trés aspectos topologicos: (1) deter-
minacao do numero de camadas ocultas; (2) definicao do numero de neuro-
nios em cada uma das camadas; e (3) especificacao dos pesos sinapticos que
interconectam os neuronios nas diferentes camadas da rede. Conforme do-
cumentado em Cybenko (1989), sao necessarias no maximo duas camadas
intermediarias, com um numero suficiente de unidades por camada, para se
produzir quaisquer mapeamentos. Por outro lado, com apenas uma unica
camada intermediaria € possivel aproximar qualquer funcao continua.

4.2.2 SVM

Uma SVM constitui uma técnica de AM que, baseada na Teoria do Apren-
dizado Estatistico (Vapnik, 1999), tem a capacidade de resolver diferentes pro-
blemas, incluindo os de classificacao e regressao (Gunn et al., 1998).

Apesar dos modelos SVM apresentarem uma estrutura semelhante a das
redes neurais, eles divergem no modo como o aprendizado € conduzido. En-
quanto as ANN trabalham com a minimizacao do risco empirico, ou seja, a
minimizacao do erro do modelo induzido sobre os dados de treinamento, as
SVM sao fundamentadas no principio da minimizacédo do risco estrutural, o
qual busca pelo menor erro de treino ao passo que minimiza um limite supe-
rior para o erro de generalizacao do modelo (erro do modelo quando aplicado
aos dados de teste) (Cristianini e Shawe-Taylor, 2000; Vapnik, 1999; Shawe-
Taylor et al., 1998).

O conceito de generalizacao € melhor compreendido para o caso de classi-
ficacdo binaria. Sendo assim, dadas duas classes e um conjunto de pontos
que pertencem a estas, as SVM determinam o hiperplano que os separam, de
maneira a colocar a maior quantidade possivel de pontos da mesma classe do
mesmo lado, ao mesmo tempo que a distancia de cada classe a essa superficie
de decisdo € maximizada. Para fins didaticos, na Figura 28 ¢ ilustrado um
conjunto de retas que discriminam os dados em duas classes. Entre essas
retas, apenas uma maximiza a margem de separacao (distancia entre o hiper-
plano e a amostra mais proxima de cada classe). A reta com margem maxima,
designada de hiperplano de separacao otima, € nada mais que o objeto a ser
procurado durante o treinamento do modelo.

A técnica indicada na Figura 28 € restrita aos problemas linearmente se-
paraveis. No entanto, em situacoes onde as amostras nao sao linearmente
separaveis, a solucao incide em mapear os dados de entrada para um espaco
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Figura 28: Hiperplano de separacao otima e seus hiperplanos de suporte. Os
eixos ordenados r; € r; representam as dimensoes das amostras no espaco 2D

de dimensao maior (espaco de caracteristicas). Tal mapeamento € alcancado
mediante ao uso de uma funcao kernel (Cristianini e Shawe-Taylor, 2000). O
processo de transformacao, por aumento da dimensao, de um dominio nao-
linearmente separavel, em um problema linearmente separavel, € retratado
na Figura 29. Nessa figura, o mapeamento foi realizado pela funcao kernel
K(z;, ;).

e O
K (x1,%2) /./.
N
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%
Xy . ° z,
z;
Espaco de Entrada Espaco de Caracteristicas

Figura 29: Mapeamento de dados para um espaco de caracteristicas de mais
alta dimensao utilizando como artificio a funcao kernel (modificado de Kaun-
dal et al. (2006))

Os kernels mais utilizados na pratica sao os polinomiais, os gaussianos ou
Funcoes de Base Radial (RBF) e os sigmoidais. Cada um deles abrange para-
metros que precisam ser estabelecidos pelo usuario. Por exemplo, o modelo
SVM com kernel RBF exige dois parametros, C e 0. A constante C € um termo
de regularizacao que impoe um peso a minimizacao dos erros no conjunto
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de treinamento em relacdo a minimizacao da complexidade do modelo. Ja o
valor de o reflete a largura da gaussiana da funcao kernel (Lorena e de Car-
valho, 2007). O numero de funcoes radiais e os seus respectivos centros sao
determinados pelos vetores de suporte encontrados.

A construcao de uma SVM implica na resolucao de um problema quadra-
tico, com restricoes lineares, que depende do conjunto de dados de entrada, de
alguns parametros e da margem de separacao. Durante o treinamento desse
modelo sao obtidos os multiplicadores de Lagrange que caracterizam os veto-
res de suporte, os quais, por sua vez, definem as margens do hiperplano de
separacao otima.

De modo analogo as redes neurais, as SVM sao capazes de conduzir a solu-
cao de problemas de elevada complexidade sem, todavia, permitir interpretar
adequadamente os resultados ou entender a evolucao do processo adaptativo
que acarretou na resposta. Na realidade, a caréncia de legibilidade da solu-
cao esta atrelada a sua propria estrutura, a qual reside em uma combinacao
linear de funcoées kernel.

Os modelos SVM podem ser estendidos para resolver tarefas de regressao
e, consequentemente, de predicao de ST (Ristanoski et al., 2013). Contudo,
o problema de otimizacdo que viabiliza o seu treinamento deve ser reformu-
lado para lidar com as particularidades e propositos dessas tarefas. Dos al-
goritmos que codificam SVM, o Sequential Minimal Optimization (SMO) (Platt,
1999), desenvolvido para decompor o problema de minimizacao quadratico em
varios subproblemas de programacao quadratica, dispoe dos recursos sufici-
entemente necessarios para a projecao de dados temporais.

4.2.3 kNN-TSPI

Uma das estratégias mais populares para projecao local de dados reside
em uma modificacao do método k-Nearest Neighbors (kNN). O kNN é um algo-
ritmo de aprendizado supervisionado do paradigma baseado em exemplos que
visa encontrar, segundo alguma medida de similaridade, os k exemplos mais
proximos de um exemplo ainda nao rotulado e, baseado nos réotulos desses &
exemplos proximos, rotular o novo exemplo (Fix e Hodges, 1951).

A adequacao do kNN para predicao de ST € bastante simples. Dada uma
série Z = (z1,29,...,%m), O problema ¢é predizer o valor z,,.,, onde h indica o
horizonte de predicao. Em termos praticos, a predicao do momento z,,.; €
tipicamente denotada por %(m, h) ou Z(h). Por simplicidade, mas sem perda de
generalidade, a ideia da referida adaptacao sera discutida com um horizonte
unitario (h = 1), ou seja, considerando a predi¢cao do proximo valor da ST.

Tendo por base a ST Z, o objetivo consiste em predizer o proximo (nao ob-
servado) ponto de dados 2(m, 1). O método considera as ultimas [ observacoes
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como consulta @), e procura as k subsequéncias mais parecidas a ), usando
uma janela deslizante de tamanho /. Seja Sﬂ, . ,Sm as k subsequéncias mais
similares, utiliza-se as observacoes seguintes de cada subsequéncia Sl(i)l com
1 < j < k para predizer 2(m, 1). Desse modo, os valores de Sl(fl sao fornecidos
como entrada para uma funcao de predicao f, por exemplo a Média de Valores

Absolutos (Equacao 40), que tem como finalidade aproximar o valor de Z(m,1).

| =

k
F(S) =1 > Sl (40)
7=1

Na Equacao 40, f corresponde a funcao de predicao, S indica o conjunto
de subsequéncias mais similares e S refere-se ao j-ésimo vizinho mais pro-
ximo. Essa € a maneira mais condensada de projetar dados, pois consiste
em calcular a média das predicoes considerando que todos os valores a serem
combinados sao igualmente provaveis de ocorrerem no futuro.

Um exemplo de aplicacao do método de projecao baseado em similaridade
com k = 3 el = 25 é exibido na Figura 30. No grafico dessa figura, a linha
pontilhada na cor cinza representa as observacoes que compoem a ST; a li-
nha em verde indica a subsequéncia de tamanho 25 tida como consulta de
referéncia; as linhas tracejadas azuis expressam as subsequéncias mais simi-
lares encontradas pelo algoritmo de acordo com uma medida de similaridade,
nesse caso a distancia euclidiana; os circulos nas cores azuis correspondem
as observacoes seguintes de cada subsequéncia encontrada; e o quadrado na
cor vermelha reflete o valor a ser predito.

Ha trés problemas com o procedimento de busca por similaridade esque-
matizado na Figura 30 e a combinacdo desses problemas faz com que as k
subsequéncias mais parecidas sejam usualmente nao significativas ou com-
pletamente diferentes da consulta (). A vista disso, os autores deste trabalho
formularam técnicas para solucionar esses problemas. As técnicas desenvol-
vidas, discutidas a seguir, foram conciliadas para originar o algoritmo kNN -
Time Series Prediction with Invariances (kINN-TSPI) (Parmezan e Batista, 2015).

A primeira questao € a falta de invariancia a amplitude e deslocamento. Ao
comparar uma consulta () a uma subsequéncia S, ambas devem ser invarian-
tes a amplitude e deslocamento. Esse tipo de invariancia pode ser obtido por
varios métodos, porém uma maneira simples € utilizando a normalizacao em
z-scores (ou z-normalizacao), a qual € definida pela Equacao 41 (Rakthanma-
non et al., 2012).

q=2+ (41)

Na Equacao 41, z; e z; referem-se, nessa ordem, ao valor normalizado e a
observacao da ST Z, ambos no instante de tempo ¢t. Do mesmo modo, ; indica
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Figura 30: Exemplo da aplicacao do método baseado em similaridade para
predicao de ST com parametros k=3 e [ =25

a média e ¢ o desvio padrao dos valores de uma dada subsequéncia que inclui
a observacao z;. A z-normalizacdao, que transforma os dados para garantir
média zero e desvio padrao unitario, tem sido fortemente defendida na busca
por subsequéncias em ST (Rakthanmanon et al., 2012).

Na Figura 31 é ilustrada uma subsequéncia S!) que é um casamento exato
com a consulta ). A subsequéncia S apresenta os mesmos valores de @,
com apenas uma diferenca, um pequeno deslocamento. Adicionalmente, foi
incluido uma segunda subsequéncia S® que é totalmente diferente de ). De
acordo com a Distancia Euclidiana (DE), a subsequéncia mais parecida com
Q € a linha reta S©® (DE(Q,S®) = 84,26 e DE(Q, S"V) = 114,54), mesmo que a
diferenca de deslocamento entre @ e S seja s6 de 10 unidades. A razdo para
esse acontecimento € simples e passivel de explicacao: pequenas variacoes
de deslocamento sao drasticamente acumuladas fazendo com que a DE final

cresca muito rapido.
Embora para algumas aplicacoes a amplitude e o deslocamento sejam atri-

butos importantes para caracterizar a subsequéncia, na maior parte dos do-
minios de aplicacao, a busca sem invariancia a amplitude e deslocamento nao
leva a resultados significativos. O motivo € que, mesmo em tais dominios,
as subsequéncias de dados semelhantes ocorrem raramente com o0 mesmo
deslocamento.

Na Figura 31 foi retratado um cenario ideal, pois S(!) é uma copia perfeita
de ). No entanto, as pequenas diferencas de deslocamento ja sao suficientes
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Figura 31: Exemplo de variancia a amplitude e deslocamento: Pequeno deslo-
camento faz considerar ) mais parecida a S® do que a S0

para produzir um casamento incorreto. Se fossem inseridos ruido, diferencas
de amplitude e até mesmo deformacao, o casamento entre essas subsequén-
cias seria mais improvavel. No exemplo esquematizado foi usada a DE para
esbocar esse problema, porém outras distancias populares em ST, como Dy-
namic Time Warping (DTW) (Petitjean et al., 2011), também resultariam no
impasse supracitado.

A segunda questdao aborda a necessidade de invariancia a complexidade
ao comparar subsequéncias. Em resumo, o problema reside no fato de que
pares de objetos complexos, mesmo aqueles que subjetivamente sejam simi-
lares, tendem a estar mais separados em termos de distancia do que pares
de objetos simples (Batista et al., 2014). Esse fato introduz erros na busca
de similaridade, devido a circunstancia de que subsequéncias complexas sao
consideradas mais similares a outras mais simples. Uma ideia geral desse
problema € exemplificada na Figura 32.

37
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Figura 32: Exemplo de variancia a complexidade: A subsequéncia simples S
é considerada o melhor casamento para ), embora S tenha um comporta-
mento parecido

Na Figura 32 foi empregada z-normalizacao sobre versoes das consultas da
Figura 31 e introduzidas corrupc¢oes nos dados (ruido, diferencas de fase e dis-
torcdo de amplitude), em pequenas quantidades, de modo que Q e S ainda
sejam parecidas. E importante ressaltar que essa configuracio € mais realista
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do que a exibida na Figura 31 pois, na maior parte dos dominios de aplica-
cao, espera-se que o fenomeno de interesse gere subsequéncias semelhantes,
mas nunca copias exatas. Novamente, a distancia entre Q e S (DE(Q, SWV))
é maior do que a distancia entre @ e a linha reta S®. Isso acontece porque
as formas simples como S® geralmente apresentam um bom comportamento
médio que casa bem com formas complexas. Em contraste, as formas com-
plexas geralmente possuem varias caracteristicas, tais como os picos e as de-
pressoes, as quais dificultam o casamento entre si, mesmo quando as formas
parecem semelhantes ao olho humano.

Como uma janela deslizante € utilizada ao longo da ST para encontrar
as subsequéncias mais parecidas com (), havera subsequéncias com uma
enorme diversidade de formas e as medidas de distancia atuais tendem a esco-
lher formas simples como melhores casamentos. Nessas condicoes, as formas
extremamente simples dificilmente serao uteis para propositos de predicao. A
solucao para esse problema reside no uso de distancias com invariancia de
complexidade, como a Complexity-Invariant Distance (CID).

Definida a partir da distancia euclidiana e em conformidade com a Equa-
cao 42 (Batista et al., 2014), a medida CID considera a morfologia das sequén-
cias sendo comparadas e atribui distancias maiores a sequéncias com com-
plexidades diferentes.

CID(Q,C) = ED(Q,C) x CF(Q,C) (42)

Na Equacao 42, ) e C sao duas ST, ED corresponde a distancia euclidiana
e C'F € um fator de correcao de complexidade calculado pela Equacao 43, na
qual CE(Q) e CE(C) refletem estimativas da complexidade das sequéncias
e C, respectivamente. Caso ) e C' tenham a mesma complexidade, a CID
simplesmente degenera para a distancia euclidiana.

max (CE(Q),CE(C))

min (CE(Q).CE(C)) (43)

CF(Q,C) =

A estimativa de complexidade usada pela medida CID € bastante simples.
Ela € apoiada na intuicao de que uma ST pode ser “esticada” até que se torne
um segmento de reta. Consequentemente, uma sequéncia complexa resul-
taria em um segmento de reta mais longo que uma sequéncia simples. Na
Figura 33, essa ideia € sintetizada com um exemplo.

O emprego da Equacao 44 fornece a estimativa de complexidade ilustrada
na Figura 33.

-1

CE(S) = \| > (si — si11)? (44)

=1
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Figura 33: Representacao da estimativa de complexidade adotada pela CID:
Trés sequéncias podem ter suas complexidades estimadas “esticando” cada
uma delas e medindo o comprimento dos segmentos de reta resultantes

A terceira questao que deve ser levada em consideracao contempla a eli-
minacao de casamentos triviais (Mueen et al., 2009). A subsequéncia gerada
por uma janela deslizante que comeca na observacao m € muito semelhante a
subsequéncia que comec¢a na observacao m + 1 (ou m — 1). Isso ocorre porque
essas subsequéncias estao deslocadas por uma unidade em relacao ao tempo,
o que faz com que elas compartilhem uma grande quantidade de observacoes.
Essa situacao € retratada na Figura 34, na qual a consulta @) € deslocada para
a direita e apos a esquerda por uma observacao.

80
70 -
60

50

Figura 34: Exemplo de casamentos triviais: A distancia entre a consulta @) e
() deslocada para a direita ou para a esquerda por uma observacao ¢ muito
pequena, visto que essas trés subsequéncias compartilham a maior parte das
observacoes

O exemplo exibido na Figura 34 mostra que se () fosse incluido como parte
dos dados nos quais a busca sera realizada, o algoritmo tende a retornar sem-
pre como subsequéncia mais parecida, o casamento trivial constituido pela
consulta @) deslocada por algumas poucas observacoes. Comumente, € um
desperdicio de tempo computacional procurar em toda a sequéncia de dados
quando os resultados sao altamente provaveis de serem pré-definidos. Con-
tudo, essa ndo € a unica desvantagem da consideracao de casamentos triviais.
Um problema parecido acontece quando a consulta casa com qualquer sub-
sequéncia S da ST. Nesse caso, € provavel que a distancia entre () e S seja
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muito parecida com a distancia entre ) e S deslocada a direita ou esquerda
por poucas observacoes. Se S € uma das subsequéncias mais similares a @,
entao os casamentos triviais de S provavelmente irao aparecer entre as sub-
sequéncias mais similares. Essa condicao torna-se uma contradicao, pois a
ideia de utilizar £ no lugar de uma unica subsequéncia mais similar € para in-
cluir alguma diversidade e, portanto, tornar o critério de busca mais robusto
contra escolhas erroneas das subsequéncias mais similares. No entanto, ca-
samentos triviais fazem exatamente o contrario, ou seja, introduzem pouca
diversidade, acarretando na geracao de varias copias da mesma subsequéncia
com alguma pequena variacao. Uma maneira de assegurar essa diversidade €
por meio da exclusao de casamentos triviais por checagem iterativa.

Dada uma subsequéncia Sflgl +i-1) € uma subsequéncia Sﬂj 1) tal que
j > i, diz-se que S® é um casamento trivial de SV se |j —i| < [. Obviamente
essa condicao implica na identificacao de casamentos triviais para sua poste-

rior exclusao.

Todas as técnicas descritas foram empregadas para aprimorar o desempe-
nho da predicao de ST por similaridade e criar o Algoritmo 1: kINN-TSPIL

Na segunda linha do Algoritmo 1 € atribuida a variavel S todas as sub-
sequéncias de tamanho [/ extraidas da ST Z, a qual tera seu proximo valor
predito. Em seguida, na terceira linha, todas as subsequéncias de dados
geradas a partir da série original sao z-normalizadas. No decorrer dessas
normalizacoes, as médias e os desvios padrao extraidos sao também aloca-
dos para uso posterior. Na quarta linha é armazenada a consulta de refe-
réncia (), ou seja, a subsequéncia que sera utilizada como parametro para
a busca por subsequéncias similares no passado da série. Na quinta linha
sao computadas as distancias com invariancia a complexidade entre a con-
sulta ) z-normalizada e todas as subsequéncias de tamanho [ previamente
normalizadas. E relevante salientar que a z-normalizacao proposta nio é uma
normalizacdo da série inteira, mas sim da consulta de referéncia () e da janela
deslizante, dessa maneira a busca por similaridade é feita com invariancia a
amplitude e deslocamento. Na sexta linha, as k£ subsequéncias mais parecidas
com a consulta ) z-normalizada sao buscadas. No conjunto de subsequéncias
mais semelhantes ndo ha casamentos triviais, isto €, nao ocorre sobreposicao
dos dados nem com a consulta de referéncia (), nem entre os proprios dados
das k subsequéncias. Os valores seguintes a cada uma das k subsequéncias
encontradas sao, na sétima linha, obtidos e, na oitava linha, z-normalizados
usando a média e o desvio padrao da sua respectiva subsequéncia de origem.
Essa normalizacao tem por objetivo fazer com que o valor s®

1+1
. ain alk . .
distribuicao que a subsequéncia SH Posteriormente, na nona linha, os valo-

tenha a mesma

res subsequentes z-normalizados sao mapeados segundo a Equacao 45 para
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Algoritmo 1: kKNN-TSPI

10
11
12

// 7 representa uma série temporal com m observag¢des
// 1 refere-se ao tamanho da Jjanela de busca
// k indica a quantidade de vizinhos mais préximos

Input: 7 [k
Output: Z(m,1)
begin

/ * Sgh contém a subsequéncia de comprimento 1 que comeg¢a na
observacdo i da série temporal Z

S46—generaie_subsequences(Ziuon,n,D;

/+ sW & 3 z-normalizagdo da subsequéncia s®. A média e o
desvio padrdo usado na normalizacgdao sao também alocados
para reuso

(S, 0, ] < z_scores(S);

// Obtencdo da consulta Q

Q < Zim-141).m>

/+« DY armazena a distancia com invariancia a complexidade
entre a consulta Q e Sw, ambas z-normalizadas

D « CID(z_scores(Q),S");

/+ Escolha das k subsequéncias mais semelhantes
(desconsideracao de casamentos triviais)

P <« search_nearest_neighbors(S, D, k);

/+ Obtencdo do valor seguinte Sgﬂ de cada uma das k
subsequéncias mais similares € P

Re{sf...sh )

k)

*/

Sl(Jlr)l —H (Sﬁ) Sl(i)l —H (Sikb

s TT e [

R«

os valores da consulta Q
R + map_query_values(Q, R');
// Cé&lculo da predicéo
zZ(m,1) < f(R);
return Z(m,1);
end

média e o desvio padrdo da sua respectiva subsequéncia S

*/

*/

*/

*/

/+ Normalizacdo em z-scores de cada valor SL4 € R utilizando a

)
1.0

/* Mapeamento, segundo a Equacdo 45, das z-normalizacdes para

*/

o espaco de valores da consulta () e utilizados, na décima linha, pela funcao

de predicao f (Equacao 40) para o calculo do valor futuro. Ao final, na décima

primeira linha, o valor estimado € retornado pelo algoritmo.

R® =5(Q) x R™ + 1(Q)

(45)

Na Equacao 45, o e p correspondem, nessa ordem, ao desvio padrao e

a média da consulta de referéncia (). Essa equacdao compreende a funcao

inversa da z-normalizacao e permite mapear, para o espaco de valores da
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subsequéncia @, o contetido da variavel R*) que foi previamente normalizado,
isto €, teve seu valor Sl(f)l subtraido da média e divido pelo desvio padrao da
subsequéncia de dados Sﬁ

O KNN-TSPI ¢ um método univariado e apropriado para predicao automa-
tica a curto prazo. O algoritmo € de facil implementacdo e possui apenas
dois parametros: a cardinalidade do conjunto de subsequéncias similares (k)
e a quantidade de observacoes utilizadas como referéncia (/) para a busca por
subsequéncias semelhantes. A complexidade de tempo do kNN-TSPI € O(m - 1),
onde m indica o tamanho da ST.

4.3 Técnicas para Estimacao de Parametros

Uma das principais dificuldades enfrentadas por pesquisadores no tema de
predicao de dados temporais incide na determinacdao da melhor configuracao
de parametros, entre as muitas possiveis, para ajustar o modelo de interesse
ao conjunto dados investigado.

Em termos teoricos, o estabelecimento de todos os parametros de um mo-
delo poderia necessitar a exploracao completa do espaco de estados. Como
tal procedimento € impraticavel no mundo real, sugere-se usar algum tipo de
algoritmo de busca, que se apoia em um meétodo de amostragem de dados,
para encontrar uma solucao subéotima (ou até mesmo o6tima), com desempe-
nho satisfatéorio, a um custo computacional aceitavel.

4.3.1 Validacao Holdout

O procedimento de estimacao de parametros por validacao holdout busca,
por numeracao intervalar, tornar minimo o erro de ajuste do modelo predi-
tivo sobre os dados de treinamento. Para tanto, uma parcela desses dados
€ utilizada para induzir o modelo, enquanto a outra é usada para verificar o
potencial do modelo ajustado. O Algoritmo 2 transcreve a logica dessa téc-
nica de amostragem para estabelecer os parametros «, 3, v € s do método
multiplicativo de Holt-Winters.

No Algoritmo 2 avalia-se iterativamente um conjunto de parametros previ-
amente delimitado. A cada iteracao, um novo modelo € construido e ajustado,
segundo a combinacao de parametros corrente, sobre as m — h observacoes da
subsequéncia S, ou seja, zi,...,zn_n (S € Z). Posteriormente, o referido mo-
delo é extrapolado para um horizonte de predicdo 4’ cujo comprimento equi-
vale ao da subsequéncia de validacao (s, _p+1,--.,s,). Ao término da busca, os
parametros mais promissores (P) sao aqueles que minimizam o erro entre a
subsequéncia predita e a subsequéncia de validacao. Existem muitas medi-
das que podem ser aplicadas para mensurar esse erro, porém a mais usual €
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Algoritmo 2: Holdout Validation

/* S representa uma subsequéncia de treinamento de comprimento n
extraida da ST Z de tamanho m %/

/* max_p é limite superior para o numero de observagdes que
constituem uma variacdo sazonal na série histdérica */

/+* h indica a quantidade de valores a serem preditos pelo melhor
modelo identificado */

/* P compreende a lista de pardmetros que acarretou no menor erro
de predicéo */

Input: S, max_p,h

Output: P

1 begin

© 0O N O G b N

N N N e e e el el el e el
N = © © 00 N O O & W N = O

/+ realmax corresponde ao maior numero do sistema de ponto
flutuante */

min_error = realmax;

h' = (max_p+ h) +2;

for s+~ 3: 2: max_pdo

fora«+0: 025: 1do

for 5+ 0: 025: 1do

fory«+0: 025: 1do

error = holt_winters(S, s, a, 8,7, W, type = “MULTI");

if error < min_error then
min_error = error;

Sbest = S,
Qpest = Q.
ﬁbest = ﬂ;
Vbest = 7>
end
end
end
end

end

P+ {Sbest7 Qpest s Bbesty Vbest};

return P;

end

designada de Erro Quadratico Médio (MSE).

O numero de observacdoes que compode o horizonte de predicao A’ pode ser

escolhido de distintas maneiras, neste trabalho foi adotado h’' = (maz_p+h) =2,

onde h indica a quantidade de valores a serem projetados na etapa de teste

pelo método de predicao utilizando o melhor conjunto de parametros encon-

trado.

4.3.2 Validacao Cruzada

A validacao cruzada € uma das técnicas de amostragem mais usadas para

a avaliacao de modelos em Mineracao de Dados. Na area de predicao de ST,

ela € normalmente empregada para auxiliar na estimacao de parametros dos
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métodos aplicados conforme a abordagem global, onde um conjunto de dados

no formato atributo-valor precisa ser gerado. O Algoritmo 3 exemplifica essa

técnica para identificar os parametros /[, C e ¢ do algoritmo de regressao SVM.

Algoritmo 3: Cross-validation

1

w

© ® N O a s

10

12
13
14
15
16
17
18
19

// S representa uma subsequéncia de treinamento
/* max_p é limite superior para o numero de observagdes que

constituem uma variacdo sazonal na série histdrica */
/+ kFolds especifica o numero de partigdes na qual a amostra de
dados de treinamento serd dividida */
/* P compreende a lista de pardmetros que acarretou no menor erro
de predicéao */
Input: S, max_p,h
Output: P
begin
/* realmax corresponde ao maior numero do sistema de ponto
flutuante */
min_error = realmax;
for/ < 3: 2: maxr_pdo
// T corresponde a uma tabela atributo-valor
T < generate_data_table(S,1);
forC«~0: 0.25: 1do
for o + 0.005 : 0.05: 0.25 do
error = cross_validation(T, kFolds,C, o, model = “SVM”);
if error < min_error then
min_error = error;
lbest =1
Crest = C;
Opest = O,
end
end
end
end
P« {lbesty Chest, Ubest};
return P;
end

No Algoritmo 3, a ideia por tras da busca pelo conjunto de parametros

mais adequado € similar a visibilizada no Algoritmo 2, exceto pelo conteudo

da quarta e sétima linhas. Na quarta linha ocorre a transposicao da sub-

sequéncia de treino S para o formato atributo-valor utilizando uma janela

deslizante de tamanho [/, tal como ilustrado pelo conjunto de treinamento na

Figura 24 da pagina 48. Na sétima linha, a tabela atributo-valor 7" € dividida

aleatoriamente em k amostras (kFolds) mutuamente exclusivas, sendo todas

aproximadamente do mesmo tamanho. A k-ésima amostra € usada como con-

junto de validacao e as k£ — 1 amostras restantes formam o conjunto de treino.

Para cada combinacao das k — 1 amostras, um modelo € construido e ajustado

segundo a combinacao de parametros corrente. O erro de projecao € verificado
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sobre o conjunto de validacao k por intermédio, por exemplo, da medida MSE.
Notoriamente, nesse cenario, o erro de parametrizacao (error) € estimado como
a média dos MSE dos k modelos gerados e € considerado como uma estimativa
do erro verdadeiro.

4.3.3 Método Box-Jenkins

Os parametros de um modelo da categoria ARIMA podem ser determinados
computacionalmente por meio de um mecanismo de busca guiado por um cri-
tério de informacao que penaliza o ajuste de modelos com muitos parametros.
O Algoritmo 4 exemplifica o uso desse método, intitulado de Box-Jenkins e
introduzido na pagina 46, para determinar os sete parametros do modelo SA-
RIMA de ordem (p,d, q) x (P, D, Q)s.

No Algoritmo 4, p, d, q, P, D e () sao especificos retardos temporais rele-
vantes da ST dentro de um espaco de busca pré-determinado pelo usuario.
O valor de max_p corresponde, em numero de observacoes, a um periodo sa-
zonal na série e pode ser adquirido, em situagdes onde essa informacgao nao
€ evidente, aplicando a técnica do scatter plot (Secao 3). Na décima linha,
uma condicao para inclusao ou omissao da constante §, que representa o ni-
vel inicial do modelo, foi inserida respeitando as regras de diferenciacdo para
0 SARIMA. Na décima sexta linha, os parametros mais promissores sao esco-
lhidos de maneira a minimizar o AIC (Equacao 38 da pagina 47).

Como mencionado, os valores de d e D podem ser estabelecidos, em um
passo de pré-processamento, integrando a ST até que sua variancia se torne
menor que a variancia calculada sobre sua versao original (nao diferenciada).
O estabelecimento prévio desses valores € de grande importancia, pois contri-
bui para reducao do tempo de processamento do Algoritmo 4.

5 Avaliacao Experimental

Pesquisas empiricas sao necessarias para ancorar € comprovar, por meio de
experimentos ou observacao, aquilo formalizado conceitualmente. Nesse tipo
de pesquisa, as hipoteses sao construidas a partir das premissas e as variaveis
que possivelmente exercem influéncia no comportamento do fenémeno inves-
tigado sao manipuladas. A manipulacao na quantidade e qualidade dessas
variaveis proporciona o estudo da relacao entre causas e efeitos no fenémeno.

Na area de predicao de Séries Temporais (ST), avaliacoes experimentais
constituem um importante instrumento da estimativa de que ou quais algorit-
mos sao mais adequados diante de um problema especifico. Com base nisso
e utilizando-se de 40 conjuntos de dados sintéticos, nesta secao € realizada
uma avaliacao empirica visando a comparacao objetiva e subjetiva entre os
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Algoritmo 4: Box-Jenkins Method

//
/ *

S representa uma subsequéncia de treinamento

max_ordl e max_ord2 sdo vetores de trés posigdes cujos valores
indicam os comprimentos de defasagem maximos das partes
ndo-sazonal e sazonal, respectivamente */

/+ max_p €& o numero de observagdes que constituem uma variacéo
sazonal na série histérica */
/* P compreende a lista de pardmetros que acarretou no menor erro
de predicéao */
Input: S, max_ordl, max_ord2, max_p
Output: P
1 begin

© O N O G W

10
11
12
13
14

15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29

/+ realmax corresponde ao maior numero do sistema de ponto
flutuante */
best_aic + realmax;
// Obtencdo do comprimento da subsequéncia de treino
n <+ length(S);
for p < 0 : maz_ordl[l] do
for d < 0 : max_ordl]2] do
for ¢ < 0 : max_ordl[3] do
for P« 0 : max_ord2[l] do
for D < 0 : maz_ord2[2] do
for Q < 0 : maz_ord2[3] do
if d+ D <1 then
‘ fit = sarima(S, [p,d, q, [P, D, Q], max_p,§ = TRUE);

else

‘ fit = sarima(S, [p,d, ql, [P, D, Q], mazx_p,§ = FALSE);

end

/+ Computacdo do Critério de Informacdo de
Akaike */

fit_aic = =2 x fit.loglik + (log(n) 4+ 1) x length( fit.coef);
if fit_aic < best_aic then
best_aic < fit_aic;
best_fit « fit;
best_model < [p,d,q, P, D,Q, max_p|;
end
end
end
end
end
end
end
P« {best_aic,best_fit,best_model};
return P;

end

métodos descritos na Secao 4. O uso de dados artificiais foi escolhido para

possibilitar a execucao de experimentos em um ambiente relativamente con-

trolado, o que permite analisar e compreender o desempenho dos algoritmos

de predicao em ST com caracteristicas distintas.
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5.1 Descricao dos Conjuntos de Dados Sintéticos

Os conjuntos de dados artificiais construidos neste trabalho sdao comu-
mente referenciados na literatura correlata e podem ser agrupados, conforme
seu processo originario, em trés categorias: (1) deterministica, (2) estocastica
e (3) caotica.

5.1.1 Séries Deterministicas

Uma série deterministica possui comportamento recorrente, ou seja, ela
repete um conjunto de observacoes no tempo, em escala similar ou conside-
rando diferentes proporcoes (Box et al., 2015). Como os padroes ocorrem entre
intervalos de tempo fixo, esse tipo de ST € caracterizado como previsivel e sua
avaliacao empirica pode contribuir para o entendimento do desempenho dos
algoritmos de predicao.

Composicao de Fourier: As séries dessa categoria possibilitam a representa-
cao de funcoes periodicas, continuas e discretas, a partir da composi-
cao aditiva de sinais cossenoidais e senoidais com distintas amplitudes e
frequéncias. Uma série de Fourier que exibe periodo 7 pode ser expressa
pela Equacao 46 (Bloomfield, 2000), onde a; € b; referem-se aos pesos
atribuidos a contribuicao de cada componente trigonomeétrico (cosseno e
seno) e ¢ indica um valor constante.

S, = Z a;COS (%) + Z bjsen(%) +c (406)
§=0

1=0

Algumas séries de Fourier podem ser explicadas pela fisica moderna,
como os sinais musicais e elétricos. Nesse sentido, elas podem ser em-
pregadas na resolucao de equacoes diferenciais parciais, por exemplo nas
equacoes que modelam o movimento de uma onda e a conducao de calor
em um solido homogéneo. Neste trabalho, utilizando-se da Equacao 46
com t € [1,790], foram confeccionadas 12 ST cujas estruturas sao listadas
na Tabela 11.

Todas as equacoes dispostas na Tabela 11 abrangem o componente de
sazonalidade e foram organizadas, de acordo com seus comportamentos,
em trés grupos: sé€ries sazonais com nivel constante, séries sazonais com
tendéncia crescente e séries sazonais com tendéncia decrescente. Os pa-
droes temporais dessas séries sao mostrados graficamente na Figura 35.
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Tabela 11: Padroes temporais gerados a partir da composicao de Fourier

Sazonalidade Aditiva

Composicao de Nivel Tendéncia Tendéncia
Fourier Constante Crescente Decrescente
2nt Ag) (Ay) |t (As) (A1)
A S = _15sen( T ) + 25 S = g = giAs) — g{An)
t 25 t ¢ 50 t ¢ 50
B sB1) — 9 5c0s 2mt + 5sen 2mt +25 g(B2) — g(B1) + t S(Bs) — g(B1) _ *
¢ ’ 25 7 ¢ ¢ 50 ¢ ¢ 50
27t 27t Cs) (c1) t (C3) (C1) t
C s — 3,5cos( — ) +sen| — ) +35 52 — g€ L * (@) _ g(C1)
¢ 5 25 ¢ ¢ 50 ¢ ¢ 50
D sP1) _ 12|sen 2mt + lsen bt + 35 g(P2) _ g(P1) + t 5Ps) _ g(P1) _ t
¢ 5 3 75 t ¢ 50 ¢ ¢ 50
15 20 @ 60 @ 40
S 30 g 40 g 20
[ Q [}
2 20 2 20 & 0
[$) 10 | | | | o 1 1 1 J o 1 1 1 ]
200 400 600 800 200 400 600 800 200 400 600 800
Tempo Tempo Tempo
(@) Ay (b) Az (c) A3
g 40 g 60 g 40
O (s (s
g 30 S 40 g
@ ) o 20
2 20 2 20 2
© 1 1 1 J S 1 1 1 J S} 1 1 1 J
200 400 600 800 200 400 600 800 200 400 600 800
Tempo Tempo Tempo
(d) By (e) Bs (0 Bs
g 40 g 60 S 40
O o o
S S 50 g 30
¢ 35 @ o}
2 2 40 2 20
o | | | | o 1 1 1 J o 1 1 1 J
200 400 600 800 200 400 600 800 200 400 600 800
Tempo Tempo Tempo
(g Cy (h) C @) Cs
8 50 2 80 S 60
O o o
g 40 g 60 g 40
[} [ Q
2 30 2 40 2 20
= | | | | o | | | | ° | | | |
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() D1 (k) D, ) Ds

Figura 35: Séries com sazonalidade aditiva derivadas da composicao de Fou-

rier

Dependéncia Sazonal: Esse tipo de padrao temporal, estabelecido pela Equa-

cao 47, possui tendéncia linear e sazonalidade constante (Kulesh et al.,

S; = cos i sen L
b 25 100

Na Figura 36 € ilustrada trés ST geradas usando a Equacao 47 com t €

2008).
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[1,2200]. Os comportamentos crescente e decrescente foram obtidos com
a referida equacao acrescida dos termos (¢+1000)+1 e ((t x —1)+1000) — 1,
respectivamente. A auséncia de variacoes na amplitude do componente
sazonal ao longo do tempo reside em outra caracteristica relevante dessas

séries.
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Figura 36: Séries com dependéncia sazonal

nalidade Multiplicativa: Modelado por meio da Equacao 48, esse tipo
de padrao temporal abrange uma tendéncia nao-linear e a amplitude das
oscilacoes sazonais aumenta com o tempo (Kulesh et al., 2008).

Ry, te[l,79]

S, = 2 (48)
T B 50 500), £ = 14

Complementarmente a Equacao 48, tem-se que:

t ot /
= —— = L
e = 26000 lC°S< 7 )Sen<35o> N 0]

O resultado da aplicacao das equacoes supracitadas € esquematizado na
Figura 37. Como pode ser observado nessa figura, a série sintética expoe

um crescimento levemente curvo e de ordem quadratica.
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Figura 37: Série com sazonalidade multiplicativa
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Alta Frequéncia: Descritos pela Equacao 49, os dados desse padrao tempo-
ral assumem sazonalidade multiplicativa e constante aumento de ampli-
tude (Kulesh et al., 2008).

S, = T?O|sen(t/2)| + |cos(t/x)|, t € [0,550) (49)

Na Figura 38 € exibida uma série sintética constituida de 550 amostras
que retrata o padrao de alta frequéncia.
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o 5r
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® 3+
O
o 5

1
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Tempo

Figura 38: Série de alta frequéncia com sazonalidade multiplicativa

5.1.2 Séries Estocasticas

Séries estocasticas sao originarias de eventos aleatorios e, consequente-
mente, imprevisiveis. A imprevisibilidade € uma propriedade que dificulta a
modelagem de dados temporais, haja vista que conhecer o comportamento
passado da série ja nao € suficiente para predizer sua evolucao no futuro.

Graficos de Controle: Esse tipo de grafico permite monitorar o comporta-
mento de um processo por meio da construcdao de uma faixa de valores
estatisticamente limitada por duas linhas, uma superior e outra inferior.
Uma terceira linha pode ainda ser incluida no grafico a fim de possibili-
tar a verificacao do comportamento médio do processo. As equacoes que
reproduzem os padrdes temporais usualmente observados em graficos
de controle sao listadas na Tabela 12. Nessa tabela, as equacoes foram
agrupadas em duas categorias: Graficos de Controle A (GCA), que contém
as equacoes originais de modelagem decorrentes da literatura (Montgo-
mery, 2009); e Graficos de Controle B (GCB), que abrange modificacoes
das equacoes originais.

Nas equacoes organizadas na Tabela 12, y, indica o valor amostrado no
instante de tempo ¢, u € o representam, nessa ordem, a média e o des-
vio padrao do processo simulado, » compreende uma funcao geradora
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Tabela 12: Padroes temporais comumente observados em graficos de controle

Padrao Temporal GCA GCB

Nivel Constante Yt = Wb+ 10 Yyt = i+ 1 + osen
_ . 27t
Padrées Sazonais Yt = W+ 10 +asen| —— Yt = U+ 71t + oSen

Tendéncia Crescente Y = p+rio+ gt Yy = W+ 1 + osen

Deslocamento para Cima y; = pu + ryo + bs Yy = p+ 1+ osen

Deslocamento para Baixo y; = pu+ ryo — bs Ys = -+ 14 + osen

27t
Tendéncia Decrescente Yt = p+rio —gt Ys = p+re + asen( il ) —gt

T

Observagédo

Observagéo

100
90
80
70

de numeros aleatérios normalmente distribuidos no intervalo de [-3, 3],
a reflete a amplitude das variagdes sazonais, 7" expressa o periodo do
componente sazonal, g corresponde ao gradiente do componente de ten-
déncia, b refere-se ao deslocamento dos dados para cima ou para baixo
(b = 0 antes da mudanca e b = 1 durante e apos a ocorréncia desse padrao)
e s simboliza a magnitude do deslocamento. Neste trabalho, utilizando-
se das equacoes dispostas na Tabela 12, foram geradas 12 ST sintéticas
compostas por 1000 amostras cada. Em relacao aos parametros dessas
equacoes, foram adotados os seguintes valores: y = 80, ¢ = 5, a = 15,
T =30, g =0,5, s =20 e b assumiu valor unitario no momento ¢ = 500.

As séries provenientes da aplicacao das equacoes catalogadas como GCA
sao retratadas na Figura 39, enquanto que as séries geradas usando as
equacoes da categoria GCB sao esquematizadas na Figura 40.
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Figura 39: Padroes temporais provenientes da categoria GCA
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Figura 40: Padroes temporais provenientes da categoria GCB

Dependéncia Sazonal e Ruido: Esse padrao temporal é resultado da utiliza-
c¢ao da Equacao 47 acrescida de uma funcao r que produz, a cada ins-
tante ¢, um numero aleatorio (ruido). Na Figura 41, para ¢ € [1,2200] e r no
intervalo de [-1/7,1/7], sdo mostradas as séries com dependéncia sazonal e
ruido confeccionadas. Os comportamentos crescente e decrescente foram
obtidos do mesmo modo que o padrao de dependéncia sazonal exposto na

pagina 69.
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Figura 41: Séries com dependéncia sazonal e ruido

5.1.3 Séries Caodticas

Séries caodticas sao habitualmente confundidas com séries estocasticas (nao-
deterministicas), uma vez que ambas carecem de regularidade. A diferenca
crucial entre essas duas categorias esta no fato de que as séries estocasticas
sao provenientes de um processo aleatorio, como o ruido branco, enquanto
que as séries caoticas sao geradas de modo deterministico a partir de siste-
mas dinamicos. Um sistema que possui dinamica caotica tem como principal
caracteristica sua sensibilidade a variacao das condicdes iniciais e ao parame-
tro de controle, ou seja, uma pequena variacao nesses fatores faz com que o
sistema evolua de forma imprevisivel (Strogatz, 2014).

Mapa Logistico: Introduzido no tema de Teoria do Caos, o mapa logistico
foi originalmente proposto para mapear o crescimento populacional de
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espécies de insetos. O mapeamento, representado de maneira discreta
pela Equacao 50 (Verhulst, 1845), determina a quantidade de individuos
em um dado instante (z,,1) a partir de informac¢ées do momento ante-
rior (z,). Essas informacdes siao associadas a taxa de crescimento dos
individuos (r), a qual € comumente chamada de potencial bi6tico da po-
pulacao.

L1 = T.I't(]_ — $t) (50)

Geometricamente, o mapa logistico pode ser visibilizado como uma para-
bola cuja concavidade € definida segundo o valor de r. Dependendo do
valor assumido por esse parametro, o comportamento futuro do mapa
perde a regularidade e passa a ser altamente sensivel as condicoes ini-
ciais. Por isso, na proposta original, assume-se que um limite maximo
de populacao pode ser suportado pelo meio ambiente. A ultrapassagem
desse limite pelos individuos podera implicar em um desastre, como a
rapida diminuicao de alimentos, o que corrobora para a extincao das
espécies.

Na Figura 42 € mostrada uma sé€rie sintética, constituida por 551 amos-
tras, resultante da aplicacao da Equacao 50 com r =4 e x; = 0,01.
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Figura 42: Mapa Logistico

Mapa de Hénon: Consiste de um sistema discreto bidimensional, expresso
por meio da Equacao 51 (Strogatz, 2014), que nao foi derivado de nenhum
fenomeno natural em particular, mas sim proposto como um modelo para
descrever a conjectura de Poincaré do sistema em tempo continuo de
Lorenz. Esse mapa (quadratico e bidimensional) € representado na area
de sistemas dinamico pelas seguintes equacoes:

Ty =1 — ax? + by, 51)

Yt+1 = Ty
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Na Equacao 51, z; e y; denotam os valores das variaveis dinamicas no
instante de tempo ¢, a indica o parametro de nao-linearidade e b denota
o parametro de dissipacao do sistema. Para determinados conjuntos de
valores de parametros o mapa de Hénon pode apresentar comportamento
caotico, intermitente ou convergir para uma orbita periodica.

Na Figura 43 € ilustrada uma série sintética, constituida por 3000 amos-
tras, decorrente do mapa de Hénon considerando a« = 1,4, b = 0,3, €
r; =y = 0,1. Um exemplo de atrator caotico do mapa de Hénon tam-
bém € retratado nessa figura.
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Figura 43: Mapa de Hénon

Sistema de Mackey-Glass: Permite a criacao de séries caoticas por meio da
integracdo da Equacao 52 (Glass e Mackey, 1997), a qual foi original-
mente desenvolvida para modelar a formacao de linfocitos. Na referida
equacao diferencial, os termos g, 0, n, € v sdo argumentos de ajuste do
sistema.

d(x) _ BO™x(t — T)
dt  z(t—1)m + om

— vz (52)

O parametro de bifurcacao 7 permite a navegacao do valor do sistema
entre estados estaveis, de ciclo limite e instaveis. Neste trabalho, as-
sumindo f = 0,2, § =1, n = 10, 7 = 17 e v = 0,1, foi construida uma
série sintética composta por 3000 amostras. Essa série, visibilizada na
Figura 44, foi obtida com auxilio do método iterativo de Runge-Kutta de
quarta ordem (Christodoulou, 2009) para a aproximacao numeérica da

Equacao 52.
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Figura 44: Sistema de Mackey-Glass

Sistema de Lorenz: Esse sistema foi derivado de um modelo matematico tri-
dimensional relacionado ao estudo do movimento convectivo de fluidos
na atmosfera terrestre. O sistema de Lorenz é composto por trés equa-
coes que podem ser expressas do seguinte modo (Tahersima et al., 2010):

z(t+ 1) = x(t) + da(y(t) — z(t))
y(t+1) = y(t) + d@(t)(r — () —y(t)) (53)
2(t+1) = 2(t) + d(z()y(t) — B=(t))

Nesse sistema, x corresponde a intensidade dos movimentos convectivos.
Esses movimentos acontecem em sentido horario quando =z > 0, caso
contrario eles ocorrem em sentido anti-horario. Enquanto y reflete a dife-
renca de temperatura entre as correntes ascendentes e descendentes, z €
proporcional a distorcao no perfil de temperatura vertical. Os parametros
a e ( representam os numeros de Prandtl e Rayleigh, respectivamente.
Por fim, r € um fator geométrico e d indica o tempo de amostragem (Lo-
renz, 1963).

Na Figura 45 é esquematizado o atrator e a série sintética de 3000 pon-
tos com comportamento nao-periodico e imprevisivel obtidos por meio da
aplicacao do sistema de Lorenz usando o = 10, § =8/3, r =28, d=0,01 e

xlzylzzlzl.
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Figura 45: Sistema de Lorenz

Sistema de Rossler: Formulado com base no modelo de Lorenz, o sistema de
Rossler nao objetiva a simulacao de nenhum fenémeno fisico real conhe-
cido e pode ser determinado em conformidade com as seguintes equa-

coes (Frunzete et al., 2015):

ot +1) = (t) — d(y(t) + 2(1))
y(t+1) = y(t) +d(z(t) + ay(t)) (54)
2(t+1) = 2(t) + d(b + 2(t)(x(t) = ¢))

Nessas equacoes, a varavel d representa o tempo de amostragem e o0s
termos a, b e ¢ correspondem aos parametros de controle do sistema,
os quais devem assumir valores obrigatoriamente positivos. A fim de
gerar uma série composta por 3000 valores, as equacoes de Rdssler foram
empregadas adotandoa =b=0,2, c=8,7,d=0,02, 1 = -2, y; = —10 e 2, =
0,2. O resultado dessa aplicacao € mostrado graficamente na Figura 46.

Sinais Caéticos: Esses sinais, além de apresentarem dependéncia sensivel as
condicoes iniciais e parametrizacoes, sao deterministicos e aperiodicos.
O estudo dos sinais cadéticos € util, sobretudo, para algumas subareas da
Engenharia de Telecomunicacoes por abranger espectro de Fourier plano,
dificuldade de predicao e serem facilmente confundiveis com ruido (Ei-
sencraft, 2001). Neste trabalho, o Sinal Caético A (SCA) foi construido
utilizando a Equacao 55, enquanto que o Sinal Caoético B (SCB) foi cons-

truido usando a Equacao 56.
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Figura 46: Sistema de Rossler
5 2mt 3 27t 2rt
S = —sen|{ — —sen| — sen| — 55
2 (100>+2 <41)Jr (21) (55)
Tt—1 Tt—1
25 7 1,2t 56
r = T 25 4 Teos(1.21) (56)

Na Figura 47 sao exibidos graficamente os sinais caoticos sintéticos pro-
jetados para 550 observacdes. E importante destacar que a aplicacao da
Equacao 56 requer a definicdo de um valor para a variavel x no instante
t = 1. Nesse contexto, adotou-se z; = 15 para a confeccio do SCB. E in-
teressante notar que as séries geradas permitem avaliar os algoritmos de
predicao diante de comportamentos pouco previsiveis e que contemplam
ciclos nao repetitivos.

Observagao
AV orvws®
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100 200 300 400 500 100 200 300 400 500
Tempo Tempo

(&) SCA (b) SCB

Figura 47: Sinais Caoticos

ECGSYN: Série constituida por 3000 observacoes e cujos valores foram obti-
dos a partir de um simulador de eletrocardiograma sustentado por trés
equacoes diferenciais ordinarias (McSharry et al., 2003). O comporta-
mento dessa série € ilustrado na Figura 48.
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Figura 48: Série de valores ECGSYN

5.2 Configuracao dos Experimentos

O protocolo para avaliacao do desempenho preditivo dos algoritmos inves-
tigados foi organizado em trés etapas, as quais sao ilustradas na Figura 49.

Geragdo de Conjuntos Determinacgdo de Predigdo de Avaliagdo de
de Dados Sintéticos Parametros Valores Resultados
. e
_ — y(t)
idacs SVM
Vglldazao = Métodos de
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] B KNN-TSPI Maquina t
o — A
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Métodos
L
Método Box-Jenkins | —{_ ARIMA SARIMA

Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3

Figura 49: Configuracao experimental

Na Etapa 1, tal como introduzido na pagina 68, houve a construcao de 40
conjuntos de dados sintéticos. Um resumo das particularidades e configura-
coes dessas sequéncias de dados artificiais € mostrado na Tabela 13. Nessa
tabela, para cada conjunto de dados gerado, sao exibidos o tamanho da ST
sintética (m), o namero maximo de observacoes que constituem um periodo
sazonal (max_p) na série e o horizonte de predicao (h), o qual corresponde a
quantidade de valores a serem preditos. E importante notar que A foi fixado
para equivaler a 5% do tamanho da sequéncia de dados (h = m x 5%).

Na Etapa 2, os parametros de ajuste foram estimados em conformidade
com as caracteristicas individuais de cada método. Nesse contexto, os algo-
ritmos nao-paramétricos SVM e MLP, os quais sao aplicados de acordo com
a abordagem global, tiveram seus parametros determinados por meio de va-
lidacao cruzada em dez particoes com minimizacao do Erro Quadratico Mé-
dio (MSE) (Algoritmo 3 da pagina 65). Ja os parametros dos modelos pa-
ramétricos ARIMA e SARIMA foram definidos usando o método Box-Jenkins
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Tabela 13: Sumario de caracteristicas e de configuracées dos conjuntos de
dados sintéticos

ID Conjunto de Dados m max_p h(m x 5%)
Fourier A: 790
01.D e Nivel Constante 25 40
02.D e Tendéncia Crescente 25 40
03.D e Tendéncia Decrescente 25 40
Fourier B: 790
04.D e Nivel Constante 38 40
05.D e Tendéncia Crescente 38 40
06.D e Tendéncia Decrescente 38 40
Fourier C: 790
07.D e Nivel Constante 34 40
08.D e Tendéncia Crescente 34 40
09.D e Tendéncia Decrescente 34 40
Fourier D: 790
10.D e Nivel Constante 38 40
11.D e Tendéncia Crescente 38 40
12.D e Tendéncia Decrescente 38 40
Dependéncia Sazonal: 2200
13.D e Nivel Constante 25 110
14.D e Tendéncia Crescente 25 110
15.D e Tendéncia Decrescente 25 110
16.D Sazonalidade Multiplicativa 590 14 30
17.D  Alta Frequéncia 550 63 28
GCA: 1000
18.E e Nivel Constante 12 50
19.E e Padroes Sazonais 30 50
20.E e Tendéncia Crescente 12 50
21.E e Tendéncia Decrescente 12 50
22.E e Deslocamento para Cima 12 50
23.E e Deslocamento para Baixo 12 50
GCB: 1000
24.E e Nivel Constante 30 50
25.E e Dupla Sazonalidade 30 50
26.E e Tendéncia Crescente 30 50
27.E e Tendéncia Decrescente 30 50
28.E e Deslocamento para Cima 30 50
29.E e Deslocamento para Baixo 30 50
Dependéncia Sazonal e Ruido: 2200
30.E e Nivel Constante 25 110
31.E e Tendéncia Crescente 25 110
32.E e Tendéncia Decrescente 25 110
33.C Mapa Logistico 550 4 28
34.C Mapa de Hénon 3000 3 150
35.C Sistema de Mackey-Glass 3000 7 150
36.C Sistema de Lorenz 3000 25 150
37.C Sistema de Rossler 3000 14 150
Sinais Cadticos: 550
38.C o A 22 28
39.C B 7 28
40.C ECGSYN 3000 60 150

com minimizaciao do Critério de Informacao de Akaike (AIC) e maxima veros-
similhanca (Algoritmo 4 da pagina 67). Os métodos restantes tiveram seus
parametros estabelecidos empregando validacao holdout com minimizacao do
MSE (Algoritmo 2 da pagina 64).

Os algoritmos de predicao adotados na Etapa 2, em conjunto com seus

80



parametros, sao listados na Tabela 14. Nessa tabela, na terceira coluna, sao
indicados os intervalos de variacao numeérica, estipulados para cada parame-
tro, que foram testados pelas técnicas de estimacao.

Tabela 14: Algoritmos utilizados e intervalos de variacdo numérica definidos
para os seus parametros

Algoritmo Parametro Variacédo
(inicio : passo : fim)

SVM Tamanho da janela de busca (I) l =3:2:mazx_p
Largura da gaussiana da func¢éo kernel de base radial (o) o =0,005:0,05:0,25

MLP Tamanho da janela de busca (I) l =3:2:mazx_p
Numero de unidades na camada oculta (n) n =3:2:max_p

kNN-TSPI Tamanho da janela de busca (I) [l =3:2:max_p
Quantidade de vizinhos mais préximos (k) k=1:2:9

MA Quantidade de observacées utilizadas na média (r) r =3:2:maz_p

SES Constante de suavizacao associada ao nivel (o) a=0:025:1

HES Constante de suavizacao associada ao nivel («) a=0:0,25:1
Constante de suavizacao associada a tendéncia (5) B =0:025:1

AHW Constante de suavizacao associada ao nivel («) a=0:0,25:1

MHW Constante de suavizacao associada a tendéncia (5) B8=0:025:1
Constante de suavizacao associada a sazonalidade () v=0:0,25:1
Quantidade de observacoes que compde um periodo sazonal (s) s =3:2: max_p

ARIMA Ordem do procedimento de autorregressao (p) p =0:1:+/log(m— h)
Grau do operador de diferenciacao (d) d=0:1:2
Ordem do procedimento de médias méveis (q) q =0:1:+/log(m—h)

SARIMA Ordem do procedimento de autorregressao (p) p =0:1:+/log(m—h)
Grau do operador de diferenciacao (d) d=0:1:2
Ordem do procedimento de médias méveis (q) g =0:1:+/log(m—h)
Ordem do procedimento de autorregressao sazonal (P) P=0:1:+/log(m—h)
Grau do operador de diferenciacdo sazonal (D) D=0:1:2
Ordem do procedimento de médias méveis sazonal (Q) Q=0:1:+/log(m —h)
Quantidade de observacdes que compde um periodo sazonal (s) s = maz_p

Apos a selecao dos melhores parametros, os modelos preditivos foram cons-
truidos e ajustados aos dados de treinamento. Cada modelo confeccionado foi,
posteriormente, extrapolado h periodos a frente conforme as duas estratégias
de projecao relatadas na Secao 4 e designadas de:

* Multi-etapa a frente com passo aproximado;

* Multi-etapa a frente com passo atualizado.

Na Etapa 3, os dados projetados foram comparados com os dados de teste
por meio da utilizacdo da medida MSE, do coeficiente U de Theil (TU) e do
indice de desempenho Prediction Of Change In Direction (POCID).

A medida MSE, denotada pela Equacao 57 (Hyndman e Koehler, 2006),
trabalha com a diferenca (erro) entre o valor real observado (z;) e o valor pre-
dito (2).

MSE =

SRS

h
D (a - &) (57)
t=1
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Na Equacao 57, a soma quadratica dos erros de predicao ¢ dividida pela
quantidade de observacoes analisadas. Logo, espera-se que a soma de todos
os erros computados seja proxima do valor zero. Nessa mesma perspectiva, o
coeficiente TU, expresso pela Equacao 58 (Theil, 1971), baseia-se no MSE do
preditor, normalizado pelo erro de predicao de um modelo trivial ou ingénuo.
O modelo trivial assume que o melhor valor para o tempo ¢+ 1 € o valor obtido
no tempo ¢.

TU = Zf=l<zt_5f)2 (58)
Do (2t — 2-1)?

De acordo com o resultado da Equacao 58, se TU > 1, o desempenho do
algoritmo de interesse € inferior ao do modelo ingénuo; se 7U = 1, o desem-
penho do algoritmo investigado € igual ao do modelo ingénuo; se 7U < 1, o
desempenho do algoritmo de interesse € superior ao do modelo ingénuo; e se
TU < 0,55, o algoritmo investigado € confiavel para efetuar predi¢oes futuras.

Outro indice de desempenho considerado foi o POCID, que ¢é formalizado
pela Equacao 59. Nessa equacao, o termo D, armazena o valor 1 quando
(2t — 21-1)(2t — z1—1) > 0, e o valor O caso contrario. A ideia por tras desse indice
€ estimar a precisao das alteracoes da direcao dos dados projetados, ou seja,
se o valor futuro ira aumentar ou diminuir em relacao ao valor atual.

h
POCID = % « 100 (59)

A partir dos valores das medidas de avaliacao adotadas foi possivel confron-
tar os algoritmos estudados. Tais confrontos foram analisados empregando
o teste estatistico nao-parameétrico de Friedman para dados emparelhados e
comparacoes multiplas, com nivel de significancia de 5% (p-valor < 0,05), se-
guido do poés-teste de NemenyiZ°.

A execucao do protocolo experimental exposto abrangeu o uso dos seguin-
tes ambientes computacionais e linguagens de alto nivel: (1) MATLAB?! e GNU
Octave??, assim como seus respectivos pacotes de funcoes relacionados ao
tema de predicdao de ST; (2) linguagem R?? aliada ao pacote Forecast?*, am-
bos integrados ao ambiente de desenvolvimento RStudio®®; e (3) linguagem
Java (Deitel e Deitel, 2012), no ambiente Eclipse®®, com a biblioteca Weka (Wit-
ten et al., 2011).

20Testes estatisticos realizados utilizando KEEL Software Tool para Windows, http: //www.
keel.es.

2lnttp://www.mathworks.com/products/matlab.

22nttps://www.gnu.org/software/octave.

23https://www.r-project.org.

24https://cran.r-project.org/web/packages/forecast.

25https://www.rstudio.com/.

26http://www.eclipse.org.
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5.3 Resultados e Discussao

Os testes computacionais foram executados utilizando 40 sequéncias de
dados sintéticas, das quais 17 sao deterministicas, 15 sao estocasticas e
oito sao caoticas. Os resultados, além de examinados individualmente para
cada um dos grupos de ST, foram discorridos considerando todos os conjun-
tos de dados.

E importante frisar que, para cada grupo de experimentos, as configura-
¢oes investigadas foram comparadas, a partir das medidas MSE, TU e PO-
CID, usando o teste estatistico de Friedman, com nivel de significancia de
5%, seguido do pos-teste de Nemenyi. Os resultados dessa validacao estatis-
tica foram esquematizados em diagramas de Distancia Critica (CD) (Demsar,
2006) cuja escala indica o ranking do desempenho médio de cada configura-
c¢ao. Ainda nesses diagramas, as configuragoes unidas por uma linha ondu-
lada nao demonstram diferencas estatisticamente significativas de qualidade.

5.3.1 Analise Individual

Os experimentos conduzidos sobre as sequéncias de dados deterministicas
envolveram 340 configuracoes (10 modelos preditivos x 2 estratégias de pre-
dicao x 17 conjuntos de dados). Na Figura 50 sao mostrados os diagramas
de distancia critica com relacao aos valores das medidas MSE, TU e POCID
procedentes das configuracdes pesquisadas.

Em conformidade com as escalas representadas na Figura 50, o kNN-TSPI
com passo aproximado ficou em terceiro lugar segundo as medidas
MSE (Figura 50(a)) e TU (Figura 50(c)), perdendo sem diferencas estatistica-
mente significativas para os modelos SARIMA e SVM. Ja para o indice
POCID (Figura 50(e)), o kINN-TSPI com passo aproximado nao conseguiu, por
uma pequena margem de diferenca, superar as taxas de acerto obtidas pelo
método SARIMA.

O algoritmo MLP com passo atualizado apresentou, em média, os melhores
resultados utilizando as medidas MSE (Figura 50(b)) e TU (Figura 50(d)). No
entanto, quando analisadas as taxas de acerto quanto a tendéncia dos hori-
zontes projetados (Figura 50(f)), essa configuracao ocupou a segunda posicao
no ranking médio, nao exibindo diferencas estatisticamente significativas em
comparacao com o modelo SVM.

Os experimentos realizados usando as sequéncias de dados estocasticas
englobaram 300 configuracdes (10 modelos preditivos x 2 estratégias de pre-
dicdo x 15 conjuntos de dados). Os resultados desses testes computacionais,
expressos conforme os indices MSE, TU e POCID, sao indicados nos diagramas
de distancia critica da Figura 51.
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Figura 50: Diagramas de distancia critica para os valores dos indices MSE, TU
e POCID provenientes dos métodos de predicao sobre ST deterministicas

Na Figura 51, o algoritmo kINN-TSPI com passo aproximado ocupou a ter-
ceira posicao no ranking dos valores de MSE (Figura 51(a)) e TU (Figura 51(c)).
Tal configuracao perdeu, nessa mesma perspectiva € por uma pequena mar-
gem de diferenca, para os modelos SARIMA e SVM. Particularmente, o SVM
com passo aproximado apresentou, em meédia, as melhores taxas de acerto
POCID (Figura 51(e)), seguido do método SARIMA.

Para o cenario no qual os modelos sao atualizados a cada nova predi-
cao com os valores reais observados, o algoritmo SVM exp0s o terceiro me-
lhor resultado tanto pela medida MSE (Figura 51(b)) quanto pelo coeficiente
TU (Figura 51(d)). Ainda considerando essas duas medidas de erro, os mo-
delos SARIMA e ARIMA assumiram, respectivamente, a primeira e segunda
posicoes nos rankings de desempenho. No que diz respeito ao indice POCID, o
IKNN-TSPI superou, sem diferencas estatisticamente significativas, o desempe-
nho dos métodos SARIMA e SVM.

Os experimentos conduzidos sobre as sequéncias de dados cadticas con-
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Figura 51: Diagramas de distancia critica para os valores dos indices MSE, TU
e POCID provenientes dos métodos de predicao sobre ST estocasticas

templaram 160 configuracoes (10 modelos preditivos x 2 estratégias de predi-
¢ao x 8 conjuntos de dados). Conforme retratado nos diagramas de distancia
critica da Figura 52, os modelos preditivos com passo aproximado MA, SVM e
SES exibiram, em ordem crescente e sem diferencas estatisticamente signifi-
cativas, os melhores resultados de MSE (Figura 52(a)) e TU (Figura 52(c)). Os
preditores com passo aproximado SVM, MLP e kNN-TSPI ocuparam, respecti-
vamente, a primeira, segunda e terceira posicoes no ranking médio oriundo
das taxas de acerto POCID (Figura 52(e)).

No que se refere a estratégia de predicdo multi-etapa a frente com passo
atualizado, o algoritmo MLP acarretou, em conformidade com os trés indices
de desempenho (Figuras 52(b), 52(d) e 52(f)), nos melhores resultados. Nessa
mesma linha de raciocinio, o modelo MA demonstrou os mais altos erros de
predicao e as mais baixas taxas de acerto quanto a tendéncia dos horizontes
projetados.

Verificando simultaneamente as duas estratégias de predicao da Figura 52,
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Figura 52: Diagramas de distancia critica para os valores dos indices MSE, TU
e POCID provenientes dos métodos de predicao sobre ST caodticas

o desempenho do algoritmo nao-paramétrico SVM foi, em geral, mais estavel
que os outros métodos para predizer ST cadticas.

5.3.2 Analise Geral

Os resultados das 800 configuracoes (10 modelos preditivos x 2 estraté-
gias de predicao x 40 conjuntos de dados) sao resumidos nos diagramas de
distancia critica da Figura 53.

Na Figura 53, o modelo SARIMA com passo aproximado apresentou os me-
lhores resultados utilizando as medidas MSE (Figura 53(a)) e TU (Figura 53(c)).
Por outro lado, quando analisadas as taxas de acerto sobre as tendéncias dos
horizontes projetados (Figura 53(e)), a referida configuragcao ocupou a segunda
posicao no ranking médio, nao exibindo diferencas estatisticamente significa-
tivas em comparacao com o modelo SVM. Considerando a estratégia de pre-
dicao multi-etapa a frente com passo atualizado, os algoritmos SVM, MLP e
NN-TSPI ocuparam, nessa ordem € por uma pequena margem de diferenca,
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Figura 53: Diagramas de distancia critica para os valores dos indices MSE, TU
e POCID provenientes dos métodos de predicao sobre ST sintéticas

a primeira, segunda e terceira posicoes nos rankings derivados dos indices
MSE (Figura 53(b)), TU (Figura 53(d)) e POCID (Figura 53({)).

Examinando simultaneamente as duas estratégias de projecao da
Figura 53, o kINN-TSPI exibiu o terceiro melhor desempenho para todas as
medidas de avaliacdo, exceto quando tratado do indice POCID para a estraté-
gia de predicdao multi-etapa a frente com passo atualizado. Adicionalmente,
o SVM mostrou-se bastante competitivo em relacao aos resultados do modelo

SARIMA.

6 Consideracoes Finais

No presente trabalho foram investigados diversos métodos estatisticos e
de Aprendizado de Maquina (AM) para a tarefa de predicao de Séries Tempo-
rais (ST). A partir do planejamento e da execucao de uma revisao sistematica,
seguida de uma meta-analise, foi possivel detectar uma importante lacuna na
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literatura relacionada. Essa lacuna de pesquisa, parcialmente suprida neste
relatorio técnico, faz referéncia ao desprovimento de uma comparacao obje-
tiva e subjetiva entre modelos estatisticos € de AM para projecao de valores
futuros.

Impulsionado pelas necessidades da comunidade de predicao de dados
temporais, o escopo deste trabalho se limitou a exposicdo sucinta dos mo-
delos preditivos mais populares e ao confronto destes empregando 40 ST sin-
téticas, das quais 17 sao deterministicas, 15 sao estocasticas e oito sao caoti-
cas. Todos os conjuntos de dados considerados encontram-se disponiveis no
portal Web ICMC-USP Time Series Prediction Repository (Parmezan e Batista,
2014). Esse repositorio foi desenvolvido para viabilizar o acesso aos materiais
produzidos e também aos usados no decorrer das atividades contempladas
por esta pesquisa.

Para as ST deterministicas, o modelo SARIMA forneceu os melhores resul-
tados quando utilizada a estratégia de predicao multi-etapa a frente com passo
aproximado. Por outro lado, considerando a estratégia de predicao multi-
etapa a frente de com passo atualizado, o MLP providenciou os menores erros
de projecao. Ainda assim, foi o algoritmo kNN-TSPI que obteve, para ambas
as estratégias de predicao, o desempenho mais estavel em termos de erro de
predicao e taxa de acerto quanto a tendéncia dos horizontes projetados.

Considerando as ST estocasticas, o SARIMA com passos aproximado e atu-
alizado demonstrou ser o modelo de predicao mais promissor. No entanto,
ele nao apresentou diferencas estatisticamente significativas em relacao aos
métodos SVM e kNN-TSPI. O fato do SARIMA ter proporcionado, em média,
menores taxas de erro pode ser esclarecido tendo em vista a sua estrutura,
a qual € constituida por um procedimento de Médias Moéveis que contempla
estimativas do fator de inovacdo que nao pode ser explicado pelo modelo.

No que diz respeito as ST cadticas, os algoritmos nao-paramétricos MLP,
SVM e kNN-TSPI obtiveram, sem diferencas estatisticamente significativas, os
melhores resultados. Como esses modelos nao fazem suposi¢coes acerca da
distribuicao dos dados, era esperado que eles apresentassem um desempenho
superior ao dos métodos estatisticos.

Analisando os 40 conjuntos de dados sintéticos (17 ST deterministicas, 15
ST estocasticas e 8 ST caoticas), o kNN-TSPI com passos aproximado € atua-
lizado registrou o terceiro melhor desempenho em relacao a todas as medidas
de avaliacao consideradas, exceto quando tratado o indice POCID para a es-
tratégia de predicao multi-etapa a frente com passo atualizado. Os menores
erros de projecao foram fornecidos pelo modelo SARIMA, seguido do algoritmo
SVM. Por mais que SARIMA e SVM tenham atingido uma precisao superior a
do método baseado em similaridade, o algoritmo com invariancias € considera-
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velmente mais simples de compreender, codificar e ajustar. Enquanto SARIMA
tem sete parametros e SVM possui trés, o kNN-TSPI tem apenas dois. O mais
importante € que esses dois parametros sao totalmente intuitivos e podem ser
facilmente estimados apenas observando a sazonalidade dos dados.

Como trabalhos futuros, pretende-se ampliar o protocolo experimental pro-
posto empregando ST de dominio real. Além disso, € de interesse explorar as
demais particularidades dos indices de avaliacao de desempenho adotados.
Dentre essas propriedades, destacam-se as quatro faixas de valores do coefi-
ciente U de Theil e a taxa de acerto quanto a tendéncia dos horizontes projeta-
dos (Prediction Of Change In Direction).
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