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1.1 Descrição do problema
O problema consiste em predizer a temperatura média, umidade, velocidade do vento e pressão
média do ar para cada dia na cidade de Delhi, na Índia.

1.2 Análise do dataset e pré-processamento
O dataset contém todos esses dados dos dias 01/01/2013 até 24/04/2017, e já está previamente
dividido entre treinamento e teste.

[1]: import pandas as pd
import numpy as np

[2]: # Importando o dataset
train = pd.read_csv('DailyDelhiClimateTrain.csv', index_col = 0, squeeze = True)
test = pd.read_csv('DailyDelhiClimateTest.csv', index_col = 0, squeeze = True)
train.index, test.index = pd.to_datetime(train.index), pd.to_datetime(test.
↪→index)

train.index, test.index = train.index.to_period("D"), test.index.to_period("D")

[3]: train

[3]: meantemp humidity wind_speed meanpressure
date
2013-01-01 10.000000 84.500000 0.000000 1015.666667
2013-01-02 7.400000 92.000000 2.980000 1017.800000
2013-01-03 7.166667 87.000000 4.633333 1018.666667
2013-01-04 8.666667 71.333333 1.233333 1017.166667
2013-01-05 6.000000 86.833333 3.700000 1016.500000
… … … … …
2016-12-28 17.217391 68.043478 3.547826 1015.565217
2016-12-29 15.238095 87.857143 6.000000 1016.904762
2016-12-30 14.095238 89.666667 6.266667 1017.904762
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2016-12-31 15.052632 87.000000 7.325000 1016.100000
2017-01-01 10.000000 100.000000 0.000000 1016.000000

[1462 rows x 4 columns]

[4]: test

[4]: meantemp humidity wind_speed meanpressure
date
2017-01-01 15.913043 85.869565 2.743478 59.000000
2017-01-02 18.500000 77.222222 2.894444 1018.277778
2017-01-03 17.111111 81.888889 4.016667 1018.333333
2017-01-04 18.700000 70.050000 4.545000 1015.700000
2017-01-05 18.388889 74.944444 3.300000 1014.333333
… … … … …
2017-04-20 34.500000 27.500000 5.562500 998.625000
2017-04-21 34.250000 39.375000 6.962500 999.875000
2017-04-22 32.900000 40.900000 8.890000 1001.600000
2017-04-23 32.875000 27.500000 9.962500 1002.125000
2017-04-24 32.000000 27.142857 12.157143 1004.142857

[114 rows x 4 columns]

1.2.1 Temperatura média

[5]: from sktime.utils.plotting import plot_series

plot_series(train['meantemp'], test['meantemp'], labels=["train", "test"])

[5]: (<Figure size 1152x288 with 1 Axes>, <AxesSubplot:ylabel='meantemp'>)

É possível notar que a temperatura tem uma variação sazonal. Sendo assim, na parte da predição
seria interessante utilizar métodos que levam esse fator em conta.

2



1.2.2 Umidade

[6]: plot_series(train['humidity'], test['humidity'], labels=["train", "test"])

[6]: (<Figure size 1152x288 with 1 Axes>, <AxesSubplot:ylabel='humidity'>)

A umidade também é claramente afetada pela sazonalidade, porém ela possui um pouco mais de
variação que a temperatura.

1.2.3 Velocidade do vento

[7]: plot_series(train['wind_speed'], test['wind_speed'], labels=["train", "test"])

[7]: (<Figure size 1152x288 with 1 Axes>, <AxesSubplot:ylabel='wind_speed'>)

A velocidade do vento também é um tanto afetada pela sazonalidade, porém ela não costuma variar
muito e tem alguns outliers bem destacados. Isso pode dificultar a previsão, uma vez que o efeito
da sazonalidade é baixo e o ruído é alto.

1.2.4 Pressão média do ar

[8]: plot_series(train['meanpressure'], test['meanpressure'], labels=["train",␣
↪→"test"])

[8]: (<Figure size 1152x288 with 1 Axes>, <AxesSubplot:ylabel='meanpressure'>)
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A pressão é a mesma com a exceção de alguns outliers (que provavelmente são dados incorretos,
uma vez que eles desviam muito do padrão). Nesse caso, um Naive forecaster já seria o suficiente
para obter uma previsão adequada.

1.3 Técnicas Utilizadas
Na previsão de temperatura e umidade, será utilizada a técnica Exponential Smoothing, uma
vez que elas possuem uma sazonalidade bem definida e variam consideravelmente e de forma não-
linear, o que levaria o Naive Forecaster a não produzir bons resultados. Uma vez que a sazonalidade
é anual e os dados são diários, não será utilizado o método ARIMA, já que ele tende a ser muito
lento para dados com ciclos muito longos de sazonalidade (neste caso, 365).

Para a avaliação dos resultados, as métricas utilizadas serão o Mean Absolute Percentage Error e o
Median Absolute Percentage Error. A segunda métrica especificamente será utilizada em contraste
à primeira para diminuir a influência dos outliers na avaliação dos métodos.

[9]: from sktime.forecasting.exp_smoothing import ExponentialSmoothing
from sktime.performance_metrics.forecasting import␣
↪→mean_absolute_percentage_error, median_absolute_percentage_error

# Forecasting horizon
fh = np.arange(len(test)) + 1

1.3.1 Previsão da temperatura

Exponential Smoothing
[10]: # Todas as temperaturas médias de 2013-01-01 a 2017-04-24

all_meantemp = pd.concat([train['meantemp'], test['meantemp']])

forecaster = ExponentialSmoothing(trend="add", seasonal="additive", sp=365)
forecaster.fit(train['meantemp'])
prediction = forecaster.predict(fh)
plot_series(all_meantemp, prediction, labels=["mean temperature", "prediction"])

print("Mean Absolute Percentage Error:",␣
↪→mean_absolute_percentage_error(test['meantemp'], prediction))
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print("Median Absolute Percentage Error:",␣
↪→median_absolute_percentage_error(test['meantemp'], prediction))

Mean Absolute Percentage Error: 0.1246365741785641
Median Absolute Percentage Error: 0.10267913162971898

1.3.2 Previsão da umidade

Exponential Smoothing
[11]: # Todas as umidades de 2013-01-01 a 2017-04-24

all_humidity = pd.concat([train['humidity'], test['humidity']])

forecaster = ExponentialSmoothing(seasonal="additive", sp=365)
forecaster.fit(train['humidity'])
prediction = forecaster.predict(fh)
plot_series(all_humidity, prediction, labels=["humidity", "prediction"])

print("Mean Absolute Percentage Error:",␣
↪→mean_absolute_percentage_error(test['humidity'], prediction))

print("Median Absolute Percentage Error:",␣
↪→median_absolute_percentage_error(test['humidity'], prediction))

Mean Absolute Percentage Error: 0.4280741568031068
Median Absolute Percentage Error: 0.33037079061543906
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Os valores preditos e os MAPs foram um pouco mais altos do que o esperado. Sendo assim, será
testado outro método de predição, o STL Forecaster.

STL Forecaster
[12]: from sktime.forecasting.trend import STLForecaster

forecaster = STLForecaster(sp=365)
forecaster.fit(train['humidity'])
prediction = forecaster.predict(fh)
plot_series(all_humidity, prediction, labels=["humidity", "prediction"])

print("Mean Absolute Percentage Error:",␣
↪→mean_absolute_percentage_error(test['humidity'], prediction))

print("Median Absolute Percentage Error:",␣
↪→median_absolute_percentage_error(test['humidity'], prediction))

Mean Absolute Percentage Error: 0.20850736095511405
Median Absolute Percentage Error: 0.13777445810325784

Na previsão da velocidade do vento, também será testado o Exponential Smoothing, porém, dados
os problemas apontados na seção de análise do dataset, caso o MAP seja muito alto, serão testados
outros algoritmos para tentar obter resultados melhores.

1.3.3 Previsão da velocidade do vento

[13]: # Todas as velocidades do vento de 2013-01-01 a 2017-04-24
all_wind_speed = pd.concat([train['wind_speed'], test['wind_speed']])

forecaster = ExponentialSmoothing(trend="add", seasonal="additive", sp=365)
forecaster.fit(train['wind_speed'])
prediction = forecaster.predict(fh)
plot_series(all_wind_speed, prediction, labels=["wind speed", "prediction"])

print("Mean Absolute Percentage Error:",␣
↪→mean_absolute_percentage_error(test['wind_speed'], prediction))
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print("Median Absolute Percentage Error:",␣
↪→median_absolute_percentage_error(test['wind_speed'], prediction))

Mean Absolute Percentage Error: 0.5783535931464349
Median Absolute Percentage Error: 0.2985737151276412

Uma vez que o valor do Mean Absolute Percentage Error é alto, serão testados alguns outros
métodos para tentar melhorar a predição da série.

STL Forecaster
[14]: forecaster = STLForecaster(sp=365)

forecaster.fit(train['wind_speed'])
prediction = forecaster.predict(fh)
plot_series(all_wind_speed, prediction, labels=["wind speed", "prediction"])

print("Mean Absolute Percentage Error:",␣
↪→mean_absolute_percentage_error(test['wind_speed'], prediction))

print("Median Absolute Percentage Error:",␣
↪→median_absolute_percentage_error(test['wind_speed'], prediction))

Mean Absolute Percentage Error: 0.6308984179876759
Median Absolute Percentage Error: 0.44729188485976235

Prophet
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[15]: from sktime.forecasting.fbprophet import Prophet

forecaster = Prophet(
seasonality_mode='multiplicative',
yearly_seasonality=True)

forecaster.fit(train['wind_speed'])
prediction = forecaster.predict(fh)
plot_series(all_wind_speed, prediction, labels=["wind speed", "prediction"])

print("Mean Absolute Percentage Error:",␣
↪→mean_absolute_percentage_error(test['wind_speed'], prediction))

print("Median Absolute Percentage Error:",␣
↪→median_absolute_percentage_error(test['wind_speed'], prediction))

Importing plotly failed. Interactive plots will not work.
05:32:42 - cmdstanpy - INFO - Chain [1] start processing
05:32:42 - cmdstanpy - INFO - Chain [1] done processing

Mean Absolute Percentage Error: 0.5137264047571533
Median Absolute Percentage Error: 0.2898067323585849

1.3.4 Previsão da pressão média do ar

Na previsão da pressão média do ar, é utilizado o Naive Forecaster, uma vez que essa variável
é extremamente estável, possuindo apenas alguns outliers que provavelmente foram resultado de
medições incorretas. Devido à pouquíssima variação, a sazonalidade é negligível neste caso.

[16]: from sktime.forecasting.naive import NaiveForecaster

# # Todas as pressões médias do ar de 2013-01-01 a 2017-04-24
all_meanpressure = pd.concat([train['meanpressure'], test['meanpressure']])

forecaster = NaiveForecaster(strategy="mean")
forecaster.fit(train['meanpressure'])
prediction = forecaster.predict(fh)
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plot_series(all_meanpressure, prediction, labels=["mean pressure",␣
↪→"prediction"])

print("Mean Absolute Percentage Error:",␣
↪→mean_absolute_percentage_error(test['meanpressure'], prediction))

print("Median Absolute Percentage Error:",␣
↪→median_absolute_percentage_error(test['meanpressure'], prediction))

Mean Absolute Percentage Error: 0.14641921252878143
Median Absolute Percentage Error: 0.004821376895897622

1.4 Interpretação dos resultados obtidos
A temperatura e a pressão média do ar são variáveis relativamente fáceis de prever, uma vez que
elas possuem padrões bem definidos. Já a umidade e principalmente a velocidade do vento possuem
resultados piores uma vez que a sazonalidade é menos definida e a quantidade de ruído é maior.

Um fato interessante de se notar é que cada variável teve resultados melhores com métodos difer-
entes. A temperatura média teve bons resultados com o Exponential Smoothing, a umidade foi
melhor predita pelo STL Forecaster, a velocidade do vento não teve ótimos resultados em geral,
porém o Prophet teve os melhores MAPs, e a pressão média do ar foi, como esperado, muito bem
predita pelo Naive Forecaster.

1.5 Apêndice
1.5.1 Transformador separável

• Usado para a análise de espectrogramas
• Dois blocos transformadores sequenciais (transformador horizontal e vertical) que lidam com

conjuntos de tokens
• Tokens são agrupados por intervalos de tempo e o transformador vertical incorpora dados de

posição nos tokens
• Após isso, os tokens são agrupados por intervalos de frequência e transformador horizontal

incorpora dados de posição nos tokens
• Sendo assim, cada token representa um intervalo de tempo + um intervalo de frequência
• Hiperparâmetros: taxa de aprendizagem inicial, fator de decaimento, número de blocos e

tamanho do token
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1.5.2 Forecasting at Scale - Prophet (Facebook)

• Três componentes principais: tendência, sazonalidade e feriados
• Tendência:

– Crescimento não-linear e saturado: similar a um crescimento natural de um ecosistema.
Isso ocorre pois o crescimento de usuários do Facebook é naturalmente limitado pela
quantidade de pessoas com acesso a internet.

– Tendência linear com changepoints: para problemas onde o crescimento não satura, ou
seja, sem um limite superior.

– Seleção automática de changepoints: Os changepoints podem ser especificados utilizando
datas conhecidas de lançamentos de produtos ou outros eventos que podem alterar o
crescimento.

– Incerteza de previsão de tendências: presume-se que no futuro a frequência média e a
magnitude de mudança de taxas será a mesma que foi observada historicamente para
medir a incerteza e indicar um possível overfitting.

• Sazonalidade: uma vez que este modelo foi criado para prever padrões empresariais, a sazon-
alidade depende muito de comportamentos humanos. Muitos destes comportamentos apre-
sentam sazonalidade semanal, mensal, anual, etc. Neste algoritmo, utiliza-se uma série de
Fourier para obter um modelo flexível de efeitos periódicos.

• Feriados: feriados e eventos de larga escala produzem efeitos consideráveis na esfera empre-
sarial. Sendo assim, o analista pode inserir uma lista customizada de eventos e feriados, ou
selecionar feriados específicos de um país, por exemplo.
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