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1. Introdução
A previsão do tempo é uma tarefa de grande importância e interesse tanto para a

comunidade científica quanto para diversos setores da sociedade. Essa previsão é fundamental
para o planejamento e tomada de decisões em áreas como agricultura, energia, transporte e
turismo, entre outras. Com o avanço da ciência de dados e do aprendizado de máquina, tornou-se
possível desenvolver modelos cada vez mais precisos e eficientes para a previsão do clima.

Neste trabalho, iremos abordar um dataset com dados sobre o clima coletados no período
de 1 de janeiro de 2013 a 24 de abril de 2017, na cidade de Delhi, capital da Índia. O conjunto de
dados foi obtido por meio da API do Weather Underground e disponibilizado no Kaggle. Nosso
objetivo é explorar técnicas de ciência de dados para desenvolver um modelo de previsão de
temperaturas.

Para alcançar nosso objetivo, utilizamos diferentes técnicas de previsão, incluindo Naive
Forecasting, AutoETS e ARIMA. Visando superar o baseline estabelecido pelas técnicas
ensinadas em aula, utilizaremos um ensemble de modelos, combinando as previsões dos
modelos anteriores para obter uma previsão agregada mais robusta.



2. Pré-processamento
Inicialmente, verificamos que não havia dados faltantes no conjunto de dados. No entanto,

identificamos a presença de alguns outliers, especialmente nos dados de pressão atmosférica,
como pode ser evidenciado pelo diagrama a seguir, que inclui um pico no primeiro semestre de
2016, possivelmente incluído por erro humano ou por falha no equipamento responsável por aferir
a pressão.

Gráfico da pressão ao longo do tempo

Uma abordagem alternativa que poderia ser explorada para tratar esses outliers seria
substituí-los pela média local. No entanto, devido à natureza dos outliers e à disponibilidade de um
volume suficiente de dados não afetados, consideramos que a remoção desses registros
inconsistentes seria uma estratégia adequada para preservar a integridade do conjunto de dados.



3. Análise dos dados

3.1. Temperatura
A variável "temperatura média" representa a média das temperaturas registradas em um

determinado dia. Ao analisar essa variável, poderemos identificar padrões sazonais e tendências
climáticas ao longo dos anos.

Temperatura média ao longo do tempo

Podemos ver uma sazonalidade, que pode ser explicada pelas estações meteorológicas,
com o inverno (evidenciado pelas baixas temperaturas) em Delhi ocorrendo no início do ano, e o
verão no meio. É notável a variação da temperatura, indo de temperaturas abaixo dos 10º até
temperaturas que beiram os quarenta graus.

3.2. Umidade

Umidade ao longo do tempo

A umidade também apresenta um padrão sazonal, embora mais discreto, com uma
umidade relativamente mais baixa nos dias quentes, coincidindo com o verão.



3.3. Velocidade do vento

Velocidade do vento ao longo do tempo

A velocidade do vento também apresenta uma repetição no período anual, com alguns
picos que podem ser explicados por correntes de ar (ou possíveis outliers inseridos por erro, como
no caso da pressão atmosférica)

3.4. Pressão

Pressão ao longo do tempo
A pressão atmosférica, junto com a temperatura, é um dos parâmetros que apresenta uma
sazonalidade mais evidente e com período de um ano. Nos dias frios, a pressão
atmosférica aumenta, ocorrendo o oposto nos dias quentes.



4. Descrição das técnicas utilizadas
Nesta seção, descreveremos as técnicas de aprendizado de máquina utilizadas para a

previsão de temperaturas na cidade de Delhi, Índia, considerando o conjunto de dados
pré-processados.

Adotaremos uma abordagem de séries temporais univariadas, focando exclusivamente na
variável "temperatura média" como nossa variável de interesse.

Utilizaremos métricas como Erro Absoluto Médio (MAE), Erro Quadrático Médio (RMSE) e
Erro Percentual Médio Absoluto Simétrico (SMAPE) para avaliar o desempenho dos modelos
desenvolvidos.

O conjunto de dados já foi dividido previamente em conjuntos de treinamento e teste. O
conjunto de treinamento será utilizado para ajustar e otimizar os modelos, enquanto o conjunto de
teste será reservado para avaliar o desempenho final dos modelos em dados não vistos
anteriormente. Para tentarmos superar o baseline estabelecido pelas técnicas ensinadas em aula,
utilizaremos um ensemble de modelos.

4.1. Naive Forecaster
O Naive Forecaster é um modelo simples de previsão que utiliza informações históricas

para estimar valores futuros e serve como um baseline para avaliar o desempenho de modelos
mais complexos. Neste trabalho, avaliamos o desempenho de algumas variações do Naive
Forecaster:

● Last: Nessa abordagem, a previsão é feita considerando que o próximo valor será igual ao
último valor observado na série temporal.

● Mean: Nessa abordagem, a previsão é feita considerando que o próximo valor será igual à
média dos valores observados na série temporal.

● Drift: Nessa abordagem, a previsão é feita considerando que o próximo valor será igual ao
último valor observado somado a uma tendência linear calculada com base nas diferenças
entre os valores consecutivos.

4.2. AutoETS (AutoExponential Smoothing)
O AutoETS é um modelo de suavização exponencial automática que combina métodos de

suavização para modelar e prever séries temporais. Ele é capaz de identificar automaticamente os
componentes de tendência, sazonalidade e erro presentes nos dados. Além disso, o AutoETS
realiza uma seleção automática de parâmetros para otimizar o ajuste do modelo aos dados.

4.3. ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average):
O modelo ARIMA é uma técnica estatística para a previsão de séries temporais. Ele

combina componentes autorregressivos (AR), que consideram a relação entre os valores
anteriores da série temporal, com componentes de média móvel (MA), que modelam os efeitos
dos erros de previsão anteriores. Além disso, o ARIMA incorpora um processo de diferenciação
(integração) para tornar a série temporal estacionária e, assim, facilitar a modelagem.



4.4. Ensemble de Modelos
O ensemble de modelos é uma abordagem que combina as previsões de vários modelos

individuais para obter uma previsão agregada mais precisa e robusta. Neste trabalho, aplicamos
um ensemble de modelos que combina as previsões dos modelos Naive Forecaster, AutoETS e
ARIMA.



5. Interpretação dos resultados obtidos

A tabela abaixo apresenta os resultados obtidos para cada um dos modelos utilizados na
previsão de temperaturas em Delhi, juntamente com as métricas MAE, RMSE e SMAPE:

Modelo MAE RMSE SMAPE

Naive (Last) 0.50 177.29 0.50

Naive (Mean) 0.37 55.06 0.37

Naive (Drift) 0.50 178.48 0.50

AutoETS 0.45 153.36 0.45

AutoARIMA 0.43 157.48 0.43

Ensemble 0.44 155.27 0.44

No caso deste estudo, o melhor método foi o Naive (Mean), que obteve o menor MAE,
RMSE e SMAPE entre todos os modelos. Isso indica que, em média, as previsões deste modelo
têm o menor desvio em relação aos valores reais e apresentam uma melhor acurácia geral.

Por outro lado, o pior método foi o Naive (Drift), que obteve valores de MAE, RMSE e
SMAPE iguais ao Naive (Last). Ambos os métodos ingênuos (Naive Last e Naive Drift) tiveram um
desempenho inferior aos demais modelos mais complexos.

Os modelos mais avançados, como AutoETS e AutoARIMA, não apresentaram um
desempenho tão satisfatório em comparação ao modelo Naive (Mean). Um fator que pode ter
impactado o desempenho dos modelos mais avançados é a dificuldade em definir a sazonalidade
dos dados. A periodicidade anual do clima em Delhi requer uma especificação precisa do período
sazonal, geralmente 365 dias. No entanto, devido à demora na execução, não foi possível definir
essa sazonalidade com exatidão, o que pode ter afetado a qualidade das previsões.

Com isso, o modelo Ensemble acabou também não tendo um desempenho tão bom, por
ser baseado nos modelos mais avançados.



6. Conclusão
Neste trabalho, realizamos a previsão de temperaturas na cidade de Delhi, Índia, utilizando

diferentes técnicas de aprendizado de máquina e análise de séries temporais. Os modelos
avaliados foram o Naive Forecaster (Last, Mean e Drift), AutoETS, AutoARIMA e um ensemble de
modelos.

Ao interpretar os resultados obtidos, observamos que o modelo Naive (Mean) obteve o
melhor desempenho em todas as métricas, apresentando um menor erro absoluto médio (MAE),
erro quadrático médio (RMSE) e erro percentual médio absoluto simétrico (SMAPE). Esse
resultado indica que a estratégia ingênua de estimar o próximo valor como a média dos valores
observados na série temporal teve um desempenho satisfatório para a previsão de temperaturas
em Delhi.

Por outro lado, os modelos mais avançados, como o AutoETS e o AutoARIMA, não
conseguiram superar o desempenho do Naive (Mean). Um possível motivo para isso é a
dificuldade em definir a sazonalidade dos dados, devido à demora na execução e à natureza
volátil das temperaturas em Delhi. A falta de uma especificação precisa da sazonalidade pode ter
afetado a qualidade das previsões desses modelos.

Este trabalho oferece insights valiosos sobre as técnicas de previsão de séries temporais e
suas aplicações no domínio das ciências de dados. Futuros estudos podem explorar abordagens
mais avançadas para a modelagem de séries temporais em Delhi, incluindo algoritmos mais
especializados para esse tipo de problema.

7. Apêndice

7.1. Transformador Separável (SepTr)
Uma abordagem para processar imagens de espectrogramas dividindo-as em tokens de

tamanho fixo. Esses tokens são incorporados com dados de posição para criar uma imagem de
dimensões token x token, em vez de frequência x tempo. O método envolve agrupamento médio
dos tokens, separação em intervalos de mesma frequência e nova incorporação com dados de
posição. Foram utilizados três conjuntos de dados para validar o método: ESC-50, Speech
Commands V2 e CREMA-D.

7.2. Prophet
Um modelo de previsão desenvolvido pela equipe de Ciências de Dados do Facebook. O

objetivo do modelo é facilitar a produção de previsões em grande escala, para uma ampla
variedade de séries temporais diferentes. A abordagem do Prophet envolve modelar as séries
temporais com uma especificação flexível e uma interpretação simples dos parâmetros. O modelo
gera previsões e avalia sua performance em relação a um conjunto de baselines. Caso haja
problemas de desempenho, esses são sinalizados para análise por um analista humano,
permitindo ajustes no modelo conforme necessário. A abordagem do Prophet é conhecida como
"analyst-in-the-loop".



7.3 Transformers na Previsão de Dados Temporais
A apresentação foi sobre o uso de modelos baseados em Transformers para prever dados

de séries temporais, com foco nas epidemias sazonais de influenza. Ele utilizou dados históricos
de influenza-like illness (ILI) coletados nos EUA entre 2010 e 2018 pelo CDC. Foram realizados
experimentos com modelos LSTM, Seq2Seq e SSM, sendo que a abordagem com mecanismos
de atenção se destacou, permitindo capturar dependências complexas nos dados. Essa
abordagem mostrou-se versátil para modelar sistemas dinâmicos não lineares, como a previsão
de ILI, ao efetivamente modelar tanto os dados observados quanto o espaço de fase das variáveis
de estado usando TDEs.


