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1 Trabalho

2 introdução
Prever a temperatura é uma tarefa importante, pois muitos sistemas biológicos dependem dela. Por

exemplo, na agricultura, certas pragas se espalham mais rapidamente dependendo da temperatura. Espe-
cificamente neste trabalho, será analisada uma base de dados que contém registros da temperatura média
diária, umidade, velocidade do vento e pressão média diária, entre 1/1/2013 e 24/5/2017, na cidade de
Delhi, Índia.

2.1 Objetivo e definição da tarefa
Embora a base de dados contenha 4 atributos e uma breve análise exploratória deles será fornecida

adiante, o objetivo desse trabalho é prever a temperatura média diária. Ou seja, estamos diante de um
problema séries temporais Univariada.

2.2 Forma de avaliação
Os autores da base de dados disponibilizaram duas base de dados, uma para ser utiliza na fase de

treinamento com 1462 observações e uma base de testes com 114 observações. A avaliação é feita
utilizando um esqueça de hold out fornecido pelo autor da base dados. As medidas de avaliação são:

1. MAE: é a média das diferenças absolutas entre as previsões do modelo e os valores reais. É menos
sensível aos outliers, sendo indicado para distribuições dos erros assimétricas.

2. RMSE:: é a raiz quadrada da média dos erros ao quadrado, essa medida é mais sensível aos outliers
e é indicada para distribuição dos erros simétricas

3. MAP: é media dos percentual do erro absoluto.

3 Análise exploratória

3.1 Atributos em função do tempo
Um gráfico muito importante em análise de séries de temporais e o gráfico de atributos versus tempo,

que é exibido a seguir :
Nesse gráfico é possível perceber que o atributo “meanpressure” apresenta outilers. Um procedimento

para tratar isso é: identificar os outilers utilizando a distância interquartil, removê-los e em seguidas
substituir as observações por observações imediatamente anteriores.Ao final desse procedimento obtemos
o quinto gráfico apresentado na figura anterior.

Que é mais parecido com o que se espera de um gráfico de séries temporais.
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3.2 estacionaridade
Uma série temporal estacionária exibe média, variância e autocorrelação constantes ao longo do

tempo. Alguns modelos de séries temporais têm a presunção de estacionaridade por trás de seu fun-
cionamento. Foi realizado o teste aumentado de Dickey-Fuller (ADF) e constatou-se que há evidências
de que as séries temporais dos atributos “meantemp” e “meanpressure” não são estacionárias. Diante
disso, foi proposta a transformação logarítmica para o atributo “meantemp” e a diferenciação para o
atributo “meanpressure”, o que resultou em séries estacionárias.

No entanto, neste trabalho ,que analisará o atributo “meantemp”, não utilizaremos a transformação
logarítmica, pois serão propostos modelos que não são tão afetados pela estacionaridade, e essa transfor-
mação pode dificultar a interpretação das medidas de avaliação, que estariam em uma escala logarítmica
nesse caso.

3.2.1 Autocorrelação e autocorrelação parcial

A autocorrelação é a correlação do atributo com ele mesmo ao longo do tempo. Uma forma comum
de visualizar essa medida é por meio de um gráfico de autocorrelação em relação ao tempo. Nesse
gráfico, é comum utilizar uma banda que indica a autocorrelação não significativa. Em problemas de
séries temporais, espera-se que os pontos do gráfico estejam fora dessa banda, o que significa que o
atributo alvo pode ser explicado pelo próprio atributo em momentos anteriores.A autocorrelação parcial
é semelhante, mas calcula a correlação do atributo com ele mesmo em pontos intermediários em vez de
pontos anteriores.
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Os gráficos para o atributo alvo são os seguintes:

Esse gráfico indica a presença de autocorrelação, ou seja, há indícios de que o atributo alvo está
correlacionado com o tempo. Além disso, essa autocorrelação é positiva, o que sugere que, à medida que
o tempo passa, a temperatura tende a aumentar.

3.3 Modelos Baseline
Os gráficos de autocorrelação exibidos na análise exploratória e as observações feitas na introdução

indicam que pode ser útil modelar a temperatura em média em função do tempo(dias) , ou seja, ,ajustar
um modelo de séries temporais univariado. Em especial,a base de treino fornecida contém 1462 obser-
vações e a base de teste 114, isso implica que estamos diante de uma série temporal do tipo muito longa,
o que, conforme observado em Forecasting: Principles and Practice , capítulo 12 , seção 7, pode ser pro-
blemático para os algoritmos clássicos. Por fim, apresentaremos os resultados para os modelos clássicos
e em seguida será apresentado um modelo que é capazes de realizar previsão em séries temporais longas.

Figura 1: Em azul o conjunto de treinamento em laranja o conjunto de teste
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3.4 Modelos iniciais

Modelo MAP MAE MSE
NaiveForecaster 0.500 11.713 13.3151
AutoARIMA 0.3519 8.668 10.6493
AutoETS 0.445 10.634 12.376

Tabela 1: Tabela dos modelos da baseline com as métricas conforme 2.2

Primeiramente, um breve comentário sobre os modelos ajustados. O NaiveForecaster realiza a pre-
visão com base em uma reta formada pelo primeiro ponto e o último ponto da série temporal. Ele serve
como um modelo base, ou seja, qualquer modelo com métricas piores do que ele não é relevante. O
AUTOARIMA é uma versão automática do modelo ARIMA que testa vários hiperparâmetros do modelo
ARIMA e retorna aquele que teve menor valor do Critério de Informação de Akaike, que é uma medida
de bondade de ajuste comumente utilizada na seleção de modelos. Já o AutoETS utiliza um procedi-
mento semelhante para ajustar os hiperparâmetros de um modelo de Exponential Smoothing.A principal
diferença entre o ARIMA e o ETS é que o primeiro visa capturar a autocorrelação dos dados e o segundo
visa capturar a tendência e a sazonalidade, sendo que uma descrição mais completa desses modelos pode
ser encontrada em [Hyndman and Athanasopoulos, 2018].

Observando a tabela, notamos que o AutoARIMA foi o modelo que teve melhor desempenho entre
os ajustados na linha de base, mas mesmo assim ele apresentou métricas ruins. Por exemplo, o MAPE
(Mean Absolute Percentage Error) é de 0.3519, o que significa que, em média, erramos a previsão da
temperatura em 35 %. Nesse sentido, serão propostos novos modelos para realizar essa previsão.

3.5 Modelo Alternativos

Como mencionado anteriormente, os modelos clássicos de séries temporais, tendem a ter dificuldade
para realizar a previsão em séries temporais longas, isso devido as complexas mudanças de tendência e de
sazonalidade que é natural de séries temporais longas. Em vista disso, a pesquisa de [Taylor and Letham,
2018], criou o método “prophet” para lidar com padrões mais complexos de tendência e sazonalidades.O
modelo é ajustado com os hyper parâmetros padrãoes encontrados em e o resultado é exibido a seguir.

Modelo MAP MAE MSE
Prohpet 0.118 2.225 2.742

Notemos que houve uma melhora em todas as métricas quando comparada com os modelos da Base-
line.

4 Conclusão
Nesse trabalho, foi proposto modelar a temperatura média diária em função do tempo. Para isso,

ajustamos os modelos mais clássicos de séries temporais (ARIMA e ETS) e identificamos que pode-
riam haver melhorias em sua previsão. Então, foi ajustado um modelo mais complexo capaz de lidar
com padrões complexos de tendência e sazonalidade, com os quais os modelos clássicos enfrentaram
dificuldades. Com a utilização do Prophet, um resultado satisfatório foi alcançado.
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Os resultados obtidos indicam que, com base nas observações de uma série temporal composta por
1462 observações, foi possível predizer as próximas 114 temperaturas médias com erro absluto de apro-
ximadamente 12 % . Além disso, com base nos gráficos de autocorrelação observou-se autocorrelação
positiva e significativa da temperatura media , ou seja, a temperatura media está aumentando conforme o
tempo passa. Isso também pode ser visualizado com as predições geradas pelo modelo que é exibido a
seguir:

Por fim, alerta-se sobre o aumento da temperatura e recomendamos fortemente a utilização do Prophet
para previsão de temperatura baseado em séries temporais longas
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5 Anexo

6 Códigos e referências utilizadas
O código do trabalho pode ser encontrado no Colab notebook . Agradecemos ao autor do

tutorial em séries temporais, pelo guia prático para problemas de séries temporais.

7 Transformador separável
Este artigo é muito interessante, pois demonstra a aplicação de séries temporais na análise de áudio.

Em geral, os algoritmos clássicos mais utilizados, como Arima e ETS, têm dificuldade em aprender
padrões não lineares, que é o caso de dados não estruturados, como áudio. Além disso, as soluções
mais comuns, que envolvem o uso de redes neurais para previsão de séries temporais, não são fáceis
de paralelizar, o que resulta em tempos de treinamento mais longos. No final do artigo, é feita uma
comparação com os outros métodos propostos na literatura, e o método proposto neste artigo demonstrou
maior poder preditivo e menor consumo de memória.

8 Forecasting at Scale
Esse artigo trata da proposta de um método automático para a seleção de modelos de séries temporais.

Os autores realizam uma série de transformações para levar em consideração padrões complexos de
tendência e sazonalidade, tornando o algoritmo aplicável em diversos domínios nos quais esses padrões
complexos são comuns, como no setor empresarial. Além disso, o algoritmo propõe a detecção de
pontos de mudança de tendência e utiliza informações, como feriados, para auxiliar nessa detecção.
Outro ponto relevante é que o modelo utiliza conceitos de modelos aditivos, herdados do conceito de
GAM (Generalized Additive Model), ou seja, o algoritmo considera a combinação de várias funções,
permitindo lidar com padrões não lineares.
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