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1 Introdução
Neste relatório, exploraremos o tema das séries temporais e aplicaremos diferentes

modelos em um conjunto de dados diários do clima de Nova Delhi, abrangendo o período
de 1º de janeiro de 2013 a 24 de abril de 2017. Esse conjunto de dados nos permite
analisar as variações climáticas ao longo de um período significativo de tempo, fornecendo
insights sobre os padrões sazonais, mudanças climáticas e comportamentos recorrentes.

1.1 Objetivo
O objetivo deste trabalho é testar uma linha de base (baseline) composta por

diversos modelos de séries temporais para prever a temperatura média, apesar da base de
dados possuir mais atributos. Assim, teremos um problema de séries temporais univariadas.

1.2 Avaliação
A avaliação será feita por meio de três métricas importantes:

● MAPE (Mean Absolute Percentage Error): é calculado tomando a média das
diferenças absolutas entre os valores previstos e os valores reais, quanto menor o
valor do MAPE, melhor será a precisão do modelo.

● MSE (Mean Squared Error): calcula a média dos erros quadrados entre os valores
previstos e os valores reais, penalizando de forma mais significativa os erros
maiores. Quanto menor o valor, maior a precisão do modelo.

● RMSE (Root Mean Squared Error): é a raiz quadrada do MSE, fornece uma medida
do desvio padrão dos erros de previsão e é útil para interpretar a precisão do modelo
em unidades reais dos dados.
Essas métricas nos permitirão comparar o desempenho dos modelos em relação à

previsão do clima em Nova Deli.

2 Descrição da base de dados
A base de dados utilizada neste estudo possui as seguintes informações:

● Temperatura média (meantemp): medida em graus Celsius (°C).
● Umidade (humidity): medida em gramas de ar por metro cúbico (g/m³).
● Velocidade do vento (wind_speed): medida em quilômetros por hora (km/h).
● Pressão média (meanpressure): medida em atm.

Esses atributos representam as principais características do clima diário em Nova
Delhi durante o período analisado.

3 Análise exploratória

3.1 Pré-processamento
Durante a análise exploratória dos dados, foi constatado que o conjunto de dados

utilizado não continha valores nulos em nenhum dos atributos. Isso indica que não foi



necessário realizar um pré-processamento para lidar com dados faltantes, o que é
vantajoso para a análise subsequente.

Em seguida os dados foram plotados e o resultado se encontra na Figura 1. Neste
caso, notou-se que o atributo de pressão média (meanpressure) apresentava valores
discrepantes (outliers). Para lidar com esses outliers, foi feita a remoção desses pontos e a
substituição pela média dos valores vizinhos, como demonstrado na Figura 2. Essa
abordagem permitiu uma maior estabilidade nos dados e uma representação mais precisa
da pressão média ao longo do tempo.

Figura 1: Gráfico de cada atributo do dataset

Figura 2: Gráfico da pressão média após remoção dos outliers

3.2 Análise dos dados
Durante a análise exploratória, foi examinada a presença de sazonalidade e

tendência em cada atributo. Os resultados para a temperatura média se encontram na



Figura 3, em que a tendência dos dados é oscilar entre os valores 5°C e 40°C, sendo que
nos últimos anos notou-se um aumento na temperatura mínima registrada. No que diz
respeito à sazonalidade, foi identificado um padrão anual. No início e no final de cada ano,
os registros de temperatura tendem a ser mais frios, enquanto no meio do ano, as
temperaturas são mais quentes. Esse padrão sazonal está diretamente relacionado às
estações do ano, sendo comum observar temperaturas mais baixas durante os meses de
inverno e temperaturas mais altas durante os meses de verão.

Figura 3: Gráfico da temperatura média

Na Figura 4, é apresentado o gráfico da umidade, o qual revela um comportamento
semelhante ao da temperatura média. Também foi identificada a presença de uma
sazonalidade anual, com variações notáveis ao longo das estações do ano.

Ao observar o gráfico, é possível notar que na primavera a umidade é mais baixa,
enquanto nas outras estações há uma tendência de maior umidade. Essa sazonalidade está
associada aos padrões climáticos característicos dessas estações.

Além da sazonalidade, a análise da tendência revela que os valores de umidade
tendem a manter esse comportamento ao longo do tempo. Isso indica uma certa
consistência nas flutuações de umidade

Figura 4: Gráfico da umidade
Nos demais gráficos, é possível observar que todos os atributos exibem uma

sazonalidade anual, além de uma tendência estável de oscilação dentro de um determinado
intervalo ao longo do tempo.



Esses padrões sazonais são consistentes com as características climáticas de Nova
Delhi, onde é comum observar variações regulares ao longo do ano devido às mudanças
nas estações. A sazonalidade anual é um fenômeno natural que influencia os dados
climáticos, como temperatura, umidade, velocidade do vento e pressão atmosférica.

Em relação à tendência, nota-se que os valores para cada atributo permanecem
relativamente estáveis dentro de um intervalo específico ao longo do período analisado.
Essa estabilidade na tendência sugere que as variações ocorridas seguem um padrão
consistente e previsível, sem grandes desvios ou mudanças drásticas ao longo do tempo.

Figura 5: Gráfico da velocidade do vento

Figura 6: Gráfico da pressão média

4 Baseline

4.1 Modelos utilizados
Foram utilizados cinco modelos de séries temporais para a análise dos dados climáticos de
Nova Delhi:

1. Naive Forecaster:
● Estratégia "last": Esse modelo faz previsões utilizando o último valor

observado como estimativa para o próximo período.



● Estratégia "mean": Nesse caso, as previsões são feitas considerando a
média dos valores históricos como estimativa para o próximo período.

● Estratégia "drift": Esse método estima a tendência da série temporal ao
considerar a diferença entre o último valor observado e o primeiro valor da
série.

2. Auto ETS (Error, Trend, Seasonality):
● O modelo Auto ETS combina métodos de suavização exponencial para

estimar o erro, a tendência e a sazonalidade presentes na série temporal. Ele
ajusta automaticamente os parâmetros para encontrar a melhor combinação
e realizar previsões precisas.

3. Exponential Smoothing:
● Esse modelo de suavização exponencial estima os valores futuros com base

em uma combinação ponderada dos valores passados. Ele atribui mais peso
aos valores recentes e reduz a influência dos valores mais antigos à medida
que a série avança.

4. Auto ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average):
● O modelo Auto ARIMA é uma abordagem avançada para previsão de séries

temporais. Ele utiliza técnicas de regressão e médias móveis para estimar os
valores futuros, levando em consideração a estrutura auto-regressiva, a
diferenciação e a média móvel da série.

5. Prophet:
● O modelo Prophet foi desenvolvido pelo Facebook para previsão de séries

temporais com tendência, sazonalidade e feriados. Ele utiliza um modelo
aditivo que leva em consideração componentes como tendência linear ou
não linear, sazonalidade anual, sazonalidade semanal e eventos específicos,
como feriados.

4.2 Resultados
Na Tabela 1, apresenta-se um resumo dos resultados dos modelos de séries

temporais para os dados climáticos de Nova Delhi. É evidente que o modelo Prophet se
destaca, mostrando uma maior eficácia em comparação aos outros modelos testados.

Modelo MAPE MSE RMSE

Naive Last 0.50 177.29 13.31

Naive Mean 0.37 54.40 7.37

Naive Drift 0.50 177.29 13.31

Auto ETS 0.44 153.17 12.38

Exponential Smoothing 0.43 147.97 12.16

Auto ARIMA 0.35 113.41 10.65

Prophet 0.12 7.72 2.78



No entanto, quando os resultados são visualizados no gráfico, observa-se que as
previsões feitas pelo modelo Prophet não foram tão precisas quanto o esperado. Isso indica
que, apesar de ter apresentado um desempenho melhor do que os outros modelos em
termos de métricas de avaliação, ainda há margem para melhorias.

Figura 7: Previsões do modelo Prophet

Além disso, os demais modelos também não tiveram um desempenho satisfatório na
previsão dos dados climáticos. Isso pode ser devido a várias razões, como a complexidade
dos padrões presentes nos dados, a necessidade de ajuste de parâmetros dos modelos ou
a inadequação dos modelos selecionados para capturar as características específicas da
série temporal.

5 Código
Link para o código
https://colab.research.google.com/drive/1gx8eu3rKOHJxMN6NLt-0ZZfkkFcXgi_p#scrollTo=t
W0bWfXuIxOL

6 Apêndice

6.1 Transformador separável
Este artigo destaca a aplicação de séries temporais na análise de áudio, com foco

na dificuldade dos algoritmos clássicos em aprender padrões não lineares presentes em
dados não estruturados como áudio. Além disso, ressalta que as soluções mais comuns
que utilizam redes neurais para previsão de séries temporais têm limitações de
paralelização e resultam em tempos de treinamento mais longos. O método proposto neste
artigo é um Transformador Separável, que demonstrou maior poder preditivo e menor
consumo de memória em comparação com outros métodos propostos na literatura. Isso
torna o método proposto uma abordagem promissora para a análise de séries temporais em
dados de áudio.



6.2 Prophet
O artigo propõe um método automático para a seleção de modelos de séries

temporais, que considera padrões complexos de tendência e sazonalidade. O algoritmo é
aplicável em diversas séries temporais, incluindo o setor empresarial, e utiliza informações
como feriados para detectar pontos de mudança de tendência. O modelo Prophet, baseado
em conceitos de modelos aditivos, é destacado por sua simplicidade, modularidade e
capacidade de lidar com padrões não lineares. Além disso, o sistema de medição e
rastreamento da precisão das previsões auxilia os analistas na identificação de ajustes
necessários no modelo.

6.3 Deep Transformer Models
Este texto destaca o uso de modelos baseados em Transformers para prever dados

de séries temporais, com foco na previsão da atividade de Influenza-Like Illness (ILI) para
monitoramento em tempo real e alocação de recursos na área da saúde. Foram coletados
dados históricos de ILI nos EUA de 2010 a 2018 e utilizados os modelos LSTM, Seq2Seq e
SSM em experimentos. Concluiu-se que o método com mecanismos de atenção se destaca
na captura de dependências complexas nos dados, sendo uma abordagem versátil para
modelar sistemas dinâmicos não lineares, como a previsão de ILI.


