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Capitulo 1

Descricao e analise dos dados

O conjunto de dados contém registros climdticos observados entre 1° de janeiro de
2013 a 24 de abril de 2017 na cidade de Nova Delhi, na India. Os quatro parametros
incluidos sao: temperatura média diaria, umidade, velocidade do vento e pressao média.

Os dados foram obtidos através da API da Weather Underground, um servigo de

previsao metereoldgica.

1.1 Descricao dos dados

Para o uso nesse trabalho, os dados foram extraidos do Kaggle, onde podem ser en-
contrados com o nome de ”Daily Climate time series data”ou pelo link.

O conjunto contém 1.804 observacoes e 5 variaveis, sendo elas:

e date: data da observagao no formato YYYY-MM-DD;

e meantemp: temperaura média calculada a partir de multiplos intervalos de 3 horas

em um dia;
e humidity: umidade do dia, em grama de vapor de dgua por metro ctibico de ar;
e wind_speed: velocidade do vento em quilometros por hora;

e meanpressure: pressao atmosférica(atm).

Os dados disponiveis no link ja estao divididos em dois conjuntos, sendo eles o de
treinamento e o de teste. O conjunto de treinamento contém dados do periodo entre 31
de dezembro de 2012 e 31 de dezembro de 2016, e o de teste entre 31 de dezembro de 2016
e 23 de abril de 2017.


https://www.kaggle.com/datasets/sumanthvrao/daily-climate-time-series-data

Neste trabalho, o objetivo é conseguir prever da melhor forma as variaveis observadas

para o periodo do conjunto de teste.

1.2 Tratamento dos dados

A partir da importagao dos dados, foi observado que nao existiam dados faltantes e
que todas as colunas seriam utilizadas. Também foram analisados os valores Uinicos na
coluna de data, para garantir que nao existiam dias repetidos.

A partir dessas verificacoes, passamos para a analise descritiva dos dados.

1.3 Analise descritiva

Para plotar todas informacgoes necessarias para a andlise, foi utilizada a funcao cre-
ate_report da biblioteca dataprep.

Primeiro foi observada a distribuicao de cada varidavel e obtido os seguintes resultados:
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Através dos graficos acima é possivel notarmos que a distribuicao de temperatura é
assimétrica, mais concentrada em valores entre 27 e 34°C. Para a umidade nota-se uma
distribuicao mais centrada em torno da média, a velocidade do vento é baixa, porém existe
a indicacao de alguns outliers. Por fim, a varidvel de pressao atmosférica possui indicios
de valores nao consistentes, para quais serd necessario uma verificacao adicional.

Através dos boxplot encontrados abaixo, podemos perceber que nao existem outliers
para a temperatura, porém temos algumas observagoes atipicas para as outras variaveis,

sendo 2 em umidade, 30 para velocidade do vento e 9 para pressao atmosférica.
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Para o tratamento dos outliers observados foi realizada uma substituicao nos dados
atipicos pela média dos 2 dados mais proximos em relagao ao tempo.
Apos a substituicao, nota-se uma mudanca expressiva nas andlises da variavel de

pressao atmosférica:
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Abaixo temos as mudancas nas métricas das outras variaveis do conjunto de dados:
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Para finalizar a andlise descritiva, foi observada a correlacao entre as varidveis. E

notavel a correlacao negativa entre temperatura média e pressao atmosférica.
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Capitulo 2

Aplicacao de modelos para séries

temporais

2.1 Analise inicial

Ao plotar a série temporal pode-se notar que nao héa indicios de tendéncia, porém ha
indicios de sazonalidade, visto que sao notaveis alguns padroes de comportamento, por
exemplo a presenca de altas temperaturas um pouco antes do més de julho e as baixas

temperaturas dos meses de janeiro.
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Figura 2.1: Gréfico de observagoes da temperatura (em °C)

Para validar as afirmacoes, idealmente é feita a decomposi¢ao da série temporal, para

analisar parametros como tendéncia e sazonalidade.



2.2 Aplicagcao dos modelos

Para avaliacao dos modelos sera utilizada a métrica de erro percentual absoluto médio
(MAP, da sigla do termo em inglés), que indica a acuracia da previsao do modelo através
da média percentual do erro absoluto em relacao aos valores reais. Para sua interpretacao,

tem-se que valores menores sao melhores, podendo seu intervalo variar entre 0 e 1.

2.2.1 Naive Forecaster

Ao aplicar o modelo Naive Forecaster com o ultimo valor conhecido obteve-se um
MAP de 49,9%, o que indica que o modelo nao é o ideal.
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Figura 2.2: Aplicacao do Naive Forecaster Last

Como tentativa de melhorar o modelo foi realizado a aplicacao do Naive Forecaster,

porém com os métodos de mean e drift.
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Figura 2.3: Aplicagao do Naive Forecaster Mean



Para o modelo com o método mean, o MAP encontrado foi de 36.78% e para o método

drift, 49.91%.
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Figura 2.4: Aplicacao do Naive Forecaster Drift

Visualmente é possivel notar que nenhum dos métodos se ajustou bem aos dados.

2.2.2 Auto ETS

Para o Auto ETS, o MAP encontrado foi de 44.52%, também longe do desejado para

a analise.
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Figura 2.5: Aplicagao do Auto ETS

2.2.3 Exponential Smoothing

Para o Exponential Smoothing, o MAP encontrado foi de 44.18%, do valor idealizado.
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Figura 2.6: Aplicacao do Exponential Smoothing

2.2.4 AutoARIMA
O MAP do autoARIMA também foi alto, ficando em 43.14%.
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Figura 2.7: Aplicagao do modelo AutoARIMA

Como nao foi obtido sucesso na previsao com nenhum dos modelos univariados, também

foi utilizado o modelo Prophet, que é multivariado.

2.2.5 Extra: Prophet

O modelo Prophet é um modelo criado por colaboradores do Facebook(Meta), e é
muito utilizado pois facilita a modelagem e previsao de séries temporais com tendéncias

nao lineares, sazonalidade e feriados.
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Os resultados obtidos foram os mais precisos para os dados do conjunto tratados no

artigo. O MAP foi de 12,02%.
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Figura 2.8: Aplicagao do modelo Prophet
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Capitulo 3

Conclusao e Comentarios sobre os

modelos apresentados

3.1 Conclusao

Para as observagos do conjunto de dados fornecidos foi observado que o melhor modelo
foi o Prophet, com um MAP de 12%. Apesar dos outros modelos testados nao terem se
ajustado bem aos dados, é importante salientar que muitos tratamentos ainda podem
ser feitos em cima da modelagem para obter-se uma previsao ainda mais precisa para os

dados do conjunto teste.

3.2 Comentarios sobre os modelos apresentados

Para avaliagao dos modelos apresentados em aula, s6 foram reportados aqui os artigos
que estavam disponiveis no site da disciplina, sendo eles o paper de Forecasting at Scale

e Transformador separdvel para processamento de espectrogramas de dudio.

3.2.1 Transformador separavel para processamento de espectro-

gramas de audio
Achei interessante ver um modelo para andlise de dudio com séries temporais, pois
¢ uma aplicagado que nao tive contato anteriormente. O transformador serparavel é ade-

quado pois consegue lidar com dados nao estruturados, como os atidios. Também ¢é rele-

vante a paralelizacao, que reduz o tempo do treinamento, superando os outros métodos

12



testados.

3.2.2 Forecasting at Scale - Prophet

O Prophet é um modelo de séries temporais desenvolvido pelo Facebook(Meta). Por
ser um modelo de uma grande empresa que atua muito com e-commerces e outros tipos
de negocios digitais, ele foi construido pra lidar com 3 caracteristicas importantes de
séries observadas nesses mercados: tendéncia, sazonalidade e feriados. O modelo se torna
ainda mais interessante pois permite insercoes locais dos analistas que lidam com cada

regisao/pais.
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Capitulo 4

Arquivo Colab

Os codigos utilizados podem ser encontrados no link do colab.
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https://colab.research.google.com/drive/1tvh2T0Ct0r23M8GyLhLaLlavu14SWkHh?usp=sharing
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