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1 Trabalho

2 introducao

Prever a temperatura € uma tarefa importante, pois muitos sistemas bioldgicos dependem dela. Por
exemplo, na agricultura, certas pragas se espalham mais rapidamente dependendo da temperatura. Espe-
cificamente neste trabalho, serd analisada uma base de dados que contém registros da temperatura média
diaria, }lmidade, velocidade do vento e pressao média didria, entre 1/1/2013 e 24/5/2017, na cidade de
Delhi, India.

2.1 Objetivo e definicao da tarefa

Embora a base de dados contenha 4 atributos e uma breve andlise exploratdria deles serd fornecida
adiante, o objetivo desse trabalho € prever a temperatura média didria. Ou seja, estamos diante de um
problema séries temporais Univariada.

2.2 Forma de avaliacao

Os autores da base de dados disponibilizaram duas base de dados, uma para ser utiliza na fase de
treinamento com 1462 observacdes e uma base de testes com 114 observacdes. A avaliacdo € feita
utilizando um esqueca de hold out fornecido pelo autor da base dados. As medidas de avaliagdo sao:

1. MAE: é a média das diferencas absolutas entre as previsdes do modelo e os valores reais. E menos
sensivel aos outliers, sendo indicado para distribui¢des dos erros assimétricas.

2. RMSE:: ¢ araiz quadrada da média dos erros ao quadrado, essa medida € mais sensivel aos outliers
e € indicada para distribui¢do dos erros simétricas

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

3 Analise exploratoria

3.1 Atributos em funcao do tempo

Um gréafico muito importante em analise de séries de temporais e o grafico de atributos versus tempo,
que € exibido a seguir :

Nesse grafico € possivel perceber que o atributo “meanpressure” apresenta outilers. Um procedimento
para tratar isso é: identificar os outilers utilizando a distancia interquartil, remové-los e em seguidas
substituir as observagdes por observacdes imediatamente anteriores.Ao final desse procedimento obtemos
o quinto gréfico apresentado na figura anterior.

Que € mais parecido com o que se espera de um grafico de séries temporais.
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3.2 estacionaridade

Uma série temporal estaciondria exibe média, variancia e autocorrelacdo constantes ao longo do
tempo. Alguns modelos de séries temporais t€ém a presuncdo de estacionaridade por trds de seu fun-
cionamento. Foi realizado o teste aumentado de Dickey-Fuller (ADF) e constatou-se que ha evidéncias
de que as séries temporais dos atributos “meantemp” e “meanpressure” nio sdo estaciondrias. Diante
disso, foi proposta a transformacdo logaritmica para o atributo “meantemp” e a diferenciacdo para o
atributo “meanpressure”’, o que resultou em séries estaciondrias.

No entanto, neste trabalho ,que analisard o atributo “meantemp”, ndo utilizaremos a transformacgao
logaritmica, pois serdo propostos modelos que ndo sdo tio afetados pela estacionaridade, e essa transfor-
magcao pode dificultar a interpretacdo das medidas de avaliagdo, que estariam em uma escala logaritmica
nesse caso.

3.2.1 Autocorrelacio e autocorrelaciao parcial

A autocorrelagdo € a correlagdo do atributo com ele mesmo ao longo do tempo. Uma forma comum
de visualizar essa medida € por meio de um grafico de autocorrelacio em relacdo ao tempo. Nesse
grifico, € comum utilizar uma banda que indica a autocorrelacdo nao significativa. Em problemas de
séries temporais, espera-se que os pontos do grifico estejam fora dessa banda, o que significa que o
atributo alvo pode ser explicado pelo préprio atributo em momentos anteriores.A autocorrelacao parcial
¢ semelhante, mas calcula a correlacdo do atributo com ele mesmo em pontos intermedidrios em vez de
pontos anteriores.



Os gréficos para o atributo alvo sdo os seguintes:

100

0.751

0.50 4

0.25

0.00

—0.25

—0.501

—0.751

-1.00

Esse gréfico indica a presenca de autocorrelacdo, ou seja, hd indicios de que o atributo alvo esta
correlacionado com o tempo. Além disso, essa autocorrelagdo € positiva, o que sugere que, a medida que
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0 tempo passa, a temperatura tende a aumentar.

3.3 Modelos Baseline

Os gréficos de autocorrelacdo exibidos na analise exploratdria e as observagdes feitas na introducao
indicam que pode ser util modelar a temperatura em média em fun¢do do tempo(dias) , ou seja, ,ajustar
um modelo de séries temporais univariado. Em especial,a base de treino fornecida contém 1462 obser-
vagdes 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 , capitulo 12, secdo 7, pode ser pro-
blematico para os algoritmos clédssicos. Por fim, apresentaremos os resultados para os modelos cldssicos
e em seguida serd apresentado um modelo que € capazes de realizar previsdao em séries temporais longas.
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Figura 1: Em azul o conjunto de treinamento em laranja o conjunto de teste

r~a
on
L

[
=
L

01301 201307 201401 201407 201501 201507 201601 201607 2017-01 201707

date



https://otexts.com/fpp2/long-short-ts.html

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 comentdrio sobre os modelos ajustados. O NaiveForecaster realiza a pre-
visdo com base em uma reta formada pelo primeiro ponto e o dltimo ponto da série temporal. Ele serve
como um modelo base, ou seja, qualquer modelo com métricas piores do que ele ndo € relevante. O
AUTOARIMA € uma versdo automdtica do modelo ARIMA que testa varios hiperparametros do modelo
ARIMA e retorna aquele que teve menor valor do Critério de Informacao de Akaike, que € uma medida
de bondade de ajuste comumente utilizada na selecdo de modelos. Ja o AutoETS utiliza um procedi-
mento semelhante para ajustar os hiperparametros de um modelo de Exponential Smoothing.A principal
diferenca entre o ARIMA e o ETS € que o primeiro visa capturar a autocorrelacdo dos dados e o segundo
visa capturar a tendéncia e a sazonalidade, sendo que uma descricdo 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 previsdo da
temperatura em 35 %. Nesse sentido, serdo propostos novos modelos para realizar essa previsao.

3.5 Modelo Alternativos

Como mencionado anteriormente, os modelos cldssicos de séries temporais, tendem a ter dificuldade
para realizar a previsao em séries temporais longas, isso devido as complexas mudangas de tendéncia e de
sazonalidade que € natural de séries temporais longas. Em vista disso, a pesquisa de [Taylor and Letham,
2018], criou o método “prophet” para lidar com padrdes mais complexos de tendéncia e sazonalidades.O
modelo € ajustado com os hyper parametros padraoes encontrados em e o resultado € 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 Conclusao

Nesse trabalho, foi proposto modelar a temperatura média didria em funcdo do tempo. Para isso,
ajustamos os modelos mais cldssicos de séries temporais (ARIMA e ETS) e identificamos que pode-
riam haver melhorias em sua previsdao. Entdo, foi ajustado um modelo mais complexo capaz de lidar
com padrdes complexos de tendéncia e sazonalidade, com os quais 0os modelos cldssicos enfrentaram
dificuldades. Com a utilizagdo do Prophet, um resultado satisfatorio foi alcancado.
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https://www.sktime.net/en/latest/api_reference/auto_generated/sktime.forecasting.ets.AutoETS.html

Os resultados obtidos indicam que, com base nas observacdes de uma série temporal composta por
1462 observagdes, foi possivel predizer as proximas 114 temperaturas médias com erro absluto de apro-
ximadamente 12 % . Além disso, com base nos graficos de autocorrelacdo observou-se autocorrelacio
positiva e significativa da temperatura media , ou seja, a temperatura media estd aumentando conforme o
tempo passa. Isso também pode ser visualizado com as predi¢des geradas pelo modelo que € exibido a

seguir:
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Por fim, alerta-se sobre o aumento da temperatura e recomendamos fortemente a utilizagao do Prophet
para previsdo de temperatura baseado em séries temporais longas



5 Anexo

6 Coadigos e referéncias utilizadas

O cédigo do trabalho pode ser encontrado no Colab notebook . Agradecemos ao autor do
tutorial em séries temporais, pelo guia pratico para problemas de séries temporais.

7 Transformador separavel

Este artigo € muito interessante, pois demonstra a aplicacio de séries temporais na andlise de dudio.
Em geral, os algoritmos cldssicos mais utilizados, como Arima e ETS, t€ém dificuldade em aprender
padrdes ndo lineares, que € o caso de dados ndo estruturados, como dudio. Além disso, as solucdes
mais comuns, que envolvem o uso de redes neurais para previsdo de séries temporais, ndo sio faceis
de paralelizar, o que resulta em tempos de treinamento mais longos. No final do artigo, € feita uma
comparagdo com os outros métodos propostos na literatura, e o0 método proposto neste artigo demonstrou
maior poder preditivo € menor consumo de memdria.

8 Forecasting at Scale

Esse artigo trata da proposta de um método automatico para a selecao de modelos de séries temporais.
Os autores realizam uma série de transformacdes para levar em consideracdo padrdoes complexos de
tendéncia e sazonalidade, tornando o algoritmo aplicavel em diversos dominios nos quais esses padrdes
complexos sdo comuns, como no setor empresarial. Além disso, o algoritmo propde a deteccao de
pontos de mudanca de tendéncia e utiliza informagdes, como feriados, para auxiliar nessa detec¢do.
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 combinacdo de vérias fungdes,
permitindo lidar com padrdes ndo lineares.
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