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SCC0277 - Competicoes de Ciéncias de Dados

Desafio: Séries Temporais
Aluno: Diego Giaretta de Paulo
N°USP: 10857040

Universidade de Sao Paulo (USP)

Neste presente relatério o objetivo é tratar da compreensao da série temporal [01/01/2013 -
31/12/2016] da temperatura média na cidade de Delhi, India. O objetivo é compreender este
fendémeno por meio de 3 variaveis explicativas: Humidade, Pressao Média e Velocidade do Vento.
Estes dados estdo divididos por unidades diarias. Para entender melhor o problema, este relatorio
trard uma analise de dados, uma modelagem abordando método arima e outra abordagem com
modelos de aprendizado de maquina. A ideia é buscar entender esse fendmeno, buscar um padrao e

tentar identificar as features mais importantes.

meantemp humidity wind_speed meanpressure split
date

2013-01-01  10.000000 84.500000 0.000000 1015.666667 Train
2013-01-02 7.400000 92.000000 2.980000 1017.800000 Train
2013-01-03 7.166667 87.000000 4.633333 1018.666667 Train
2013-01-04 8.666667 71.333333 1.233333 1017.166667 Train
2013-01-05 6.000000 86.833333 3.700000 1016.500000 Train
2013-01-06 7.000000 82.800000 1.480000 1018.000000 Train
2013-01-07 7.000000 78.600000 6.300000 1020.000000 Train
2013-01-08 8.857143 63.714286 7.142857 1018.714286 Train
2013-01-09  14.000000 51.250000 12.500000 1017.000000 Train

2013-01-10  11.000000 62.000000 7.400000 1015.666667 Train

Valores nulos presentes nos dados

meantemp
humidity
wind_speed
meanpressure
split

dtype: int64
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Temperatura média ao longo do tempo Humidade ao longo do tempo
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Correlacao entre as variaveis Humidade x Temperatura média

meantemp ~ humidity wind_speed meanpressure 40
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Como é possivel identificar, por esta analise de dados, ha um padréo de comportamento presente na
variavel de temperatura média, apresentando 4 periodos de sazonalidade (algo anual), e na
humidade com uma alternancia bem aparente entre altos e baixos ao decorrer dos anos, uma
estabilidade com alguns outliers na pressdo média e uma certa auséncia de padrdo bem estabelecido
na velocidade do vento. Quando encontra-se o coeficiente de correlacdo de pearson é possivel notar
entre a temperatura média e a humidade e visualmente nota-se um certo padrao de distribuicao
entre a temperatura média e a pressdao média.

Modelagem

Modelagem Arima

Para modelar os dados para o ARIMA, a Unica variavel utilizada sera a propria variavel da
temperatura média, pois o modelo ARIMA ¢é descrito por 3 coeficientes, o termo autoregressivo, a
quantidade de diferenciagdes e o termo de média movel, dada pela tripla (p,d,q), respectivamente.
Assim sendo, a necessidade de diferencia¢bes diz respeito a estacionaridade e os graficos das
autocorrela¢des sera disponibilizado para analise (o nivel de autocorrelagdo de ordem 2 ou maior
deve estar abaixo de 0.3).

Série Original 12 diferenciagdo
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Como é possivel observar, é provavel que os modelos que tenham pelo menos 1 diferenciacdo pode
ter melhor desempenho.

A seqguir, com valores entre 0 e 4 inclusive, serdo testados modelos ARIMA(p,d,q). Como método de

escolha serdo utilizados o critério AIC e o erro quadratico médio.
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ARIMA(1, ©, @) MSE=22.618 AIC=5630.032
ARIMA(4, 1, 3) AIC=5502.550 MSE=158.335

Com estes resultados, pode-se iniciar a constru¢do de um baseline, com a avaliacdo da aderéncia do
modelo aos dados de teste.

Text(0, 0.5, 'Temperatura Média')
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Como pode-se observar o modelo com menor erro quadratico médio tem uma boa aderéncia, mas

de forma a compreender somente a sazonalidade em sua tendéncia de crescimento. J4 o de menor
AIC ndo teve uma boa aderéncia aos dados de teste.

Modelagem Aprendizado de Maquina

Para a construcdo de modelos de aprendizado de maquina foi realizada uma preparagdo dos dados
de forma que o modelo possa compreender o fator temporal, as variaveis de ano, més, semana e dia
foram criadas. Entrando na modelagem, é necessario aplicar um scaler para o bom ajuste em
modelo. Os modelos utilizados para a construcdo do baseline serdo KNN, SVM e Regressao Linear.

Linear Regression Mean squared error: 32.40

Linear Regression R Score: 0.21

KNN Mean squared error: 15.50

KNN R Score: 0.62

SVM Mean squared error: 28.20

SVM R Score: 0.31

E possivel notar o melhor desempenho do modelo KNN, com um erro bem inferior ao modelo

ARIMA, indicando um bom proveito das features deste modelo.

Para tentar obter melhores resultados, o modelo CatBoost sera utilizado com a aplicagdo do

GridSearch. Para avaliar se resultados melhores serdoa obtidos em relacad aos modelos anteriores.

CatBoost Mean squared error: 10.02
CatBoost R Score: 0.76

Como é possivel observar, os valores do R Score foram quase dobrados e os valores do erro

quadratico médio foi reduzido em quase um terco.

Text(0, 0.5, 'Temperatura Média')
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Temperatura Média ao longo do tempo
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Os gréficos de aderéncia do modelo foram disponibilizados é notavel o impacto positivo dos
resultados com a adicao das features. Agora, as features mais importantes serdo disponibilizadas

para entender o comportamento da modelagem ajustando-se aos dados.

Text(0.5, 1.0, 'Feature Importance')
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Como é possivel observar, cada o fator temporal € um dos mais importantes para o modelo, descrito
pela varidvel semana e a pressao média apresenta ainda mais valor dentro do modelo. E possivel
dizer que o impacto sazonal é importante para descrever a temperatura nessa cidade, mas também

outras variaveis climaticas desempenham um importante papel.

Trabalhos

Forecasting at Scale, neste trabalho foi falado, principalmente do modelo prophet do facebook para
séries temporais, dentre as vantagens este modelo ja possui modelagem de feriados implementada.
Este modelo leva em conta a sazonalidade, tendéncia e o efeito de feriados e dias atipicos, auxiliando
em uma das tarefas mais importante que a predicdo de dados.

Separable Transformer, neste paper foi apresentado uma maneira de analise de espectrogramas de
audio (transformacdo de dudio em imagem das frequéncias sonoras). Para treinar este modelo, as
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imagens foram divididas em tokens e foram utilizadas para treinar um Transformador Separavel.

Consulte o codigo para este trabalho em:
https://github.com/Didiles/Time-series-CCD
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