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Resumo

O presente trabalho apresenta uma proposta de sistema automatizado de previsao de séries temporais cha-
mado Nostradamus. Inicia-se o trabalho apresentando os principais conceitos de séries temporais, principais
caracteristicas e formas de tratamento. Em seguida, expds-se o que se chamou de abordagem da estatistica
inferencial e de abordagem da estatistica preditiva e as formas de tratamento e previsio de séries temporais de
cada uma. Posteriormente, props-se o sistema automatizado Nostradamus, discutindo a forma de otimizacio
e as elapas gue o sistema percorre para alcancara previsio final. No benchmark em sete bases de dados de
séries temporais, o sistema Nostradamus alcancou o melhor resultado em cinco delas.

Palavras-chave: aprendizado de mdquina, automl, séries temporais

Abstract
The present work presents a proposition of automated time series forecasting system called Nostradamus. First
we introduce the main concepts of time series, main charmcteristics e treatments. Afterwards, we discuss what
we called inferential statistics and predictive statistics approaches and the way each treat and forecast time
series. Then, we propose the automated Nostradamus system, discussing the optimization and the steps the
system make to reach the final forecast. In the benchmark with seven time series databases, the Nostradamus

system reached the best result in five of them.
Keywords: machine learning, automl, time series

1. Introducao

Série temporal sio dados pontuais ordenados tempo-
ralmente. Apesar do tempo ser continuo, normalmente
uma série temporal envolve dados discretos, tomados
em sequéncia de periodos igualmente espacados e su-
cessivos de tempo. Além da andlise de séries tempo-
rais, ou seja, métodos para extrair estatisticas titeis e
outras caracteristicas dos dados, outro tema bastante
relevante e objeto de estudos do presente trabalho é
a predicao de séries temporais, processo que envolve
o uso de modelos que predigam valores futuros com
base em valores passados observados.

A previsdo de séries temporais é um tema bastante
relevante e comum na vida de todos. Individuos veri-
ficam a previsao do tempo do dia seguinte para saber
como se agasalhar ou se devem levar um guarda chuva,
lemos no jornal a previsao da inflacdo para os proxi-
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mos meses ou a cotacio do dolar fuiuro, planejamos
quanto iremaos gastar por més ao longo do ano ou até
dos anos seguintes. Governos precisam prever os gas-
tos do ano seguinte para ajustar o provimento do orga-
mento, prever o crescimento dos demais paises para
avaliar um acordo de comércio e o Banco Central deve
prever a inflacio dos praximos meses para fazer um
ajuste na taxa de juros basica da economia. Empresas
devem prever o demanda por seus produtos no varejo
para que as lojas nio fiquem desabastecidas, prever a
sua receita nos proximos anos para avaliar um poten-
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cial investimento e exportadoras prevéem o ddlar para
que ndo incorram em prejuizos cambiais.

Séries temporais diferenciam-se de estudos de secdo
cruzada, pois estes ndo possuem nenhuma ordenacao
no tempo, como por exemplo o efeito da educagio no
salario dos individuos, em que os dados de diferentes
pessoas podem ser colocados em qualquer ordem sem
que haja prejuizo para a modelagem, ou ainda os da-
dos sao reflexo de um certo periodo de tempo, como
por exemplo um censo decenal ou uma pesquisa anual.
Diferenciam-se ainda de dados espaciais, pois estes
possuem uma dependéncia geografica, por exemplo o
preco de iméveis depende da localizagdo assim como
de variaveis intrinsecas dos iméveis.

A andlise de séries temporais pode ser dividia entre
dois dominios: de frequéncia e de tempo. O ultimo
envolve o uso de fun¢des matemadticas ou sinais com
respeito a frequéncia, ou seja, o quanto do sinal fica
entre cada banda de frequéncia ao longo de uma série
de frequéncias, algumas das transformacdes matema-
ticas mais utilizadas sdo as transformacdes de Fourier,
de Laplace, Z e de Ondas, com aplicactes em ondas
sonoras, circuitos eletrénicos, processamento de sinal
digital e compressao de dados. O dominio do tempo
envolve o uso de fun¢des matemadticas ou sinais com
respeito ao tempo, que serdo (ratadas ao longo do pre-
sente trabalho.

Ainda, as técnicas de séries temporais podem ser
divididas entre paramétricas e ndo paramétricas. As
paramétricas assumem que os dados possuem um es-
trutura que pode ser descrita por um certo nimero
finito (e normalmente pequeno) de parametros, que
serdo estimados para descrever o processo gerador dos
dados, abordagem proposta pelo presente estudo. As
técnicas nao paramélricas tentam estimar diretamente
os diferentes momentos dos dados (como média, va-
ridncia e covariancia) sem que seja assumido que o
processo gerador possua qualquer estrutura em parti-
cular.

Por fim, a andlise pode ser feita de forma univariada
ou multivariada. O caso univariado trata de apenas
uma série temporal, inica e exclusivamente, enquanto
que no caso multivariado, uma ou mais varidveis que
podem ter uma relacdo de dependéncia sdao analisadas
simultaneamente. Trataremos apenas do caso univari-
ado.

O presente trabalho estd organizado como se segue:
analisaremos a forma como a estatistica inferencial e
como a estatistica preditiva modelam séries tempo-
rais nas se¢des 2 e 3, respectivamente, além de uma
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introducao de cada abordagem, cada se¢do também
disporé de subsec¢tes que (ratardo dos principais mo-
delos utilizados assim como as medidas de sucesso
de cada abordagem. A sec¢do 4 mostrard o funciona-
mento do sistema proposto Nostradamus, a funcao
objetivo que o sistema minimiza, o algoritmo iterativo
de busca de pardmetros, os algoritmos implementa-
dos e a estratégia de validacao e previsdo do sistema.
A secdo 4.1 mostrard um benchmark das duas aborda-
gens realizando previsdes em sete bases de dados com
comportamentos e contextos distintos.

2. Abordagem da estatistica inferencial

O presente trabalho descrevera na presente secao a
abordagem da estatistica inferencial. Chamamos as-
sim o conjunto de escolas, pensamentos, autores e
paradigmas que (ratam séries temporais utilizando
modelos lineares, com validacdo do ajuste dentro da
amostra, com foco principalmente, mas nao exclusi-
vamente, em Lestes de hip6teses, derivacao de estima-
tivas, deducao das propriedades da distribuicdo de
probabilidades da série e generalizacdo das conclu-
sOes para a populacao. Nesta se¢do apresentaremos as
principais ideias deste corpus representado por auto-
res como Brockwell e Davis[2], Enders[5], Greene[6],
Gujarati e Porter[1], Hayashi[3], Hamilton[4], Hynd-
man e Athanasopoulos[7]. Seguiremos as discussdes
conforme o livro texto de Gujarati e Porter [1]

Um dos grandes fundamentos da abordagem esta-
tistica é a natureza nao deterministica de séries tem-
porais, ou seja, ndo podemos prever com total certeza
valores futuros. Geralmente assume-se que uma série
temporal x(1),£=0,1,2,... segue um certo modelo de
probabilidade que descreve a distribui¢ao conjunta
de uma varidvel aleatéria x;. A expressdo matematica
que descreve a estrutura de probabilidade de uma série
temporal é chamada de processo estocastico. A sequén-
cia de observacoes da série na verdade é arealizacao de
uma amostra do processo estocdstico que a produziu.

2.1. Estacionariedade, ruido branco e passeio
aleatério

Uma caracteristica importante de uma série tempo-
ral é a estacionariedade. Diz-se que um processo es-
tocastico é estaciondrio se a média e a variancia sdo
constantes ao longo do tempo e o valor da covariancia
entre dois periodos depende exclusivamente da distan-
cia entre os dois periodos e ndo do periodo em que a
covariancia é computada. Esta defini¢cdo é chamada
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de fracamente estacionaria ou estaciondria de covari-
ancia. Matematicamente, estacionariedade pode ser
definida como:

E(Y) =uwyr=E[(Yi— ) (Y p—i)] (1)
var(Yy) = E(Y; — w)? = ¢* )
Y= El(Y; = ) (Y- )] 3)

em que Yy, a covariancia na defasagem k, é a covari-
ancia entre os valores Yy e Y, .

Se uma série temporal ndo atende os requisitos acima
dizemos que ela é ndo estaciondria. Séries temporais
que exibem uma tendéncia ou sazonalidade sdo exem-
plos de séries ndo estaciondrias (trataremos destes ca-
sos ao longo do texto). A estacionariedade é impor-
tante para questdes de generalizacdo: se a série é es-
taciondria podemos extrapolar previsdes para outros
periodos além da série em questdo com maior grau de
precisao.

Um tipo especial de processo estocastico € o ruido
branco ou puramente aleatério. Um processo € pura-
mente aleatério se possuir média zero, varidncia cons-
tante e for serialmente nao correlacionado. Ainda, se
os valores forem independentes e identicamente dis-
tribuidos de uma distribui¢do normal, este processo é
chamado de ruido branco Gaussiano.

Um exemplo de série temporal ndo estaciondria é o
passeio aleatdrio. Alguns dos exemplos praticos que
seguem esse processo sdao os precos das agoes, taxas
de cambio, preco de commodities. Supondo um ruido
branco u,; com média zero e varidncia o2. Entdo Y, é
um passeio aleatério se

Y= o+ Y1+ ug 4

Assim, no modelo do passeio aleatério, o valor da
série em um periodo qualquer Y; depende de um pa-
rametro delta 6, conhecido como drift - pois o para-
metro impulsiona a série para cima ou para baixo de-
pendendo de seu sinal, do valor no periodo inicial ¥
mais o valor dos choques aleatérios acumulados até o
periodo ) 1, conhecido como tendéncia estocéstica.

Podemos reescrever o modelo do passeio aleatério
como sendo

Yt:th_1+ut —ISPSI (5)

Se p =1, temos um modelo do passeio aleatério sem
drift, também conhecido como problema de raiz unita-
ria. Sabemos que o passeio aleatério é ndo estaciondrio,
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assim os termos passeio aleatério, ndo estacionarie-
dade, raiz unitaria e tendéncia estocdstica podem ser
tratados de forma sinénima. Se |p| < 1, entdo a série Y;
¢ estaciondria.

O conceito de passeio aleatério é um caso especi-
fico de uma classe mais abrangente de processos esto-
césticos chamada de processos integrados. O passeio
aleatdrio é ndo estaciondrio, mas se tomarmos sua
primeira diferenca o processo se torna estaciondrio,
assim ele é um processo integrado de ordem 1 ou I(1).
Ainda, uma série temporal que necessite ser diferen-
ciada duas vezes é chamada de integrada de ordem
2. Em geral, se uma série necessita ser diferenciada
dvezes para ser estaciondria, dizemos é integrada de
ordem 4, denotada por Y; ~ I(d).

2.2. Regressdo esptria

Considerando duas varidveis aleatérias que seguem
um processo do tipo passeio aleatério Y; e X; depen-
dentes de ruidos brancos independentes e serialmente
nao correlacionados u; e vy, respectivamente. Uma re-
gressao entre estas varidveis produzird coeficientes be-
(as estatisticamente significativos, pois os testes usuais
de significancia sdo invalidos nestes casos[9]. Ainda, o
coeficiente de determinacao se mostra extremamente
baixo, além de que a estatistica d de Durbin-Watson
sugerir uma alta autocorrelac¢do de primeira ordem|6].
Este é o fendmeno da regressao esptria [8].
Regressoes deste tipo ndo possuem nenhum signi-
ficado, o que pode ser atestado quando realizamos a
mesma regressio, entretanto com ambas as varidveis
em suas primeiras diferencas, deixando-as estaciona-
rias. O coeficiente de determinacao ficard perto de zero,
e a estatistica de Durbin-Watson estara préxima de 2.

2.3. Testes de raiz unitaria

Supondo um processo do tipo estocdstico de raiz uni-
taria como da equacdo 5. Se p = 1, temos o modelo do
passeio aleatério sem drift, portanto um processo nao
estaciondrio. Entretanto, ndo podemos estimar direta-
mente o pardmetro p para verificar se o coeficiente é
igual a 1, pois o teste ¢ de Student fica viesado no caso
de raiz unitaria. Mas podemos subtrair Y;_; de ambos
os lados da equacio, assim

AYtzéyt_l + Uy (6)

em que § = (1 —p) e A é o operador da primeira di-
ferenca. Sob a hipétese nula de que 6 = 0 (contra a
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hip6tese alternativa de que 6 < 0), a estatistica ¢ se-
gue a distribuicdo 7[10], assim este teste é conhecido
como teste de raiz unitaria de Dickey-Fuller. A equa-
¢do 6 pode ainda ser reespecificada incluindo um drift
na forma de um S, ou ainda incluindo o drift e uma
tendéncia deterministica ¢. Uma segunda versao
chamada de teste de Dickey-Fuller aumentado inclui
defasagens da varidvel dependente AY,_; para tentar
capturar autocorrelagdes de maior grau.

Existem outros testes para detectar a presenca de
uma raiz unitdria em uma série temporal. O teste de-
senvolvido por Elliot, Rothenberg e Stock[11] conhe-
cido como ADF-GLS é assintoticamente mais indicado
que o teste usual de Dickey-Fuller caso a especificacao
tenha drift e/ou tendéncia deterministica. O teste de
Phillips-Perron[12] leva em considera¢do uma possi-
vel autocorrelacdo no termo de erro ao se introduzir
defasagens da varidvel dependente. O teste KPSS de
Kwiatkowski-Phillips—Schmidt-Shin[13] testa a hip6-
tese nula de que a série é estaciondria ao redor de uma
tendéncia deterministica contra a hip6tese alternativa
de raiz unitaria.

2.4. Modelos de séries temporais

Os tipos de modelos de séries temporais podem ser
classificados em aproximadamente cinco tipos[1]: i)
métodos de suavizacao, que consistem em ajustar uma
curva suave em dados histéricos|7], tais como os mé-
todos de suavizagdo exponencial[14], Holt linear[15],
Holt-Winters[16], entre outros; ii) modelos de regres-
sdo de uma tinica equagao, como o caso de prever a
demanda de um determinado produto com base nos
precos do produto, precos de produtos concorrentes e
complementares, renda dos consumidores e outros fa-
tores; iii) modelos de regressdo de equacoes multiplas,
vérias equacdes sdo especificadas para tentar captu-
rar a influéncia dos diversos fatores em uma previsao,
assim como a influéncia de uma previsao em outros
fatores; iv) modelos baseados na metodologia de Box e
Jenkins[17], tecnicamente conhecidos como modelos
ARIMA, que trataremos mais na presente secéo, ana-
lisam as propriedades estocdsticas utilizando valores
passados da uma série para tentar explicar valores pre-
sentes/futuros; v) modelos de vetores autorregressivos,
sistema de multiequa¢des em que valores das varia-
veis endégenas sao explicados por valores passadas
das mesmas varidveis e passados das outras varidveis
endégenas.

Desenvolveremos os principais conceitos do modelo
ARIMA por ser um dos modelos mais utilizados dentro
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da chamada abordagem inferencial dentro de um con-
texto preditivo. Seja Y; uma série temporal, podemos
model4-la como

(Y, -0)=a1(Y,—1-0) +uy (7)

em que 6 é amédiade Y e 1, € um ruido branco, po-
demos dizer que Y; segue um processo autorregressivo
de primeira ordem ou AR(1), por ser incluida uma defa-
sagem de Y como varidvel explicativa. Caso Y dependa
de p defasagens dizemos que segue um processo au-
torregresivo de ordem p ou AR(p), assim no caso mais
geral temos

(Yt—(S) = a1(Yt_l—é)+a2(Yt_2—5)+...+ap(Yt_p—5)+ut
(8)
Um outro possivel processo gerador de Y; pode ser a
seguinte distribuicao

Yi=p+ Bous+ Pru 9

em que p é uma constante e u é o termo de erro que
segue um processo do tipo ruido branco. Aqui o termo
Y; depende de uma constante mais a média mével dos
termos presentes e passados, assim neste caso temos
um modelo de média mével de primeira ordem ou
MA(1). De forma mais geral temos

Yt:u+,30ut+,31ut_1+,32ut_2+...+,3qut_q (10)

Temos que Y; segue um processo de média mével de
ordem g ou MA(g). Em resumo, a media mével é uma
combinacdo linear dos termos de erro, que sao ruidos
brancos.

Uma variavel aleatéria Y pode conter processos au-
torregressivos de ordem p e de médias méveis de or-
dem g, neste caso temos um processo do tipo ARMA(p,
g). Caso a variavel em questao seja ndo estacionadria,
deve-se tomar a diferenca dela até que ela atinja a es-
tacionariedade, assim o processo pode ainda ter um
componente integrado de ordem d ou I(d), neste caso
temos o modelo ARIMA(p, d, q). Dentro da metodo-
logia de Box-Jenkins[17] a série deve ser necessaria-
mente estaciondria para que se possam fazer previsdes
além do periodo da amostra. Assim, dado que Y; é
uma série que precisou de d diferencas para se tornar
estaciondria, podemos representar o modelo ARIMA
como

14 q
Yi=0+) apYi_p+Pous+)y Pgug (11
1 1
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em que o processo possui zero ou mais componen-
tes autorregressivos, um termo de erro presente do tipo
ruido branco e zero ou mais components de médias
moéveis, sendo 6 o termo constante. A metodologia de
Box-Jenkins[17] consiste em quatro etapas: i) identifi-
cacao dos parametros p, d e g; ii) estimacao dos para-
metros; iii) checagem e validacdo dos resultados; iv)
caso o modelo seja validado, podemos prosseguir para
a previsao de valores futuros. A seguir discutiremos um
pouco de cada uma destas etapas.

A primeira parte na identificacdo dos pardmetros
¢é garantir que a série seja estaciondria, para isso po-
dem ser realizados um ou mais dos testes discutidos
na secdo 2.3. Assim que a série for estaciondria, po-
demos proceder a identificacdo dos parametros pe g
utilizando correlogramas. O correlograma de funcao
de autocorrelacdo (ACF) mede a correlagdo entre uma
varidvel aleatéria e uma de suas defasagens no periodo
k. O correlograma de fungao parcial de autocorrelacio
(PACF) mede a correlacao entre uma varidvel aleatéria
e uma de suas defasagens no periodo k, mas contro-
lando por todas as defasagens entre o momento pre-
sente t e adefasagem k. De maneira geral, um processo
AR(p) decai exponencialmente no ACF e possui picos
até a defasagem p, um processo MA(q) decai exponen-
cialmente no PACF e possui picos até a defasagem g
e um processo ARMA(p, g) decai exponencialmente
em ambos os correlogramas.Note que o processo de
identificacdo muitas vezes é mais uma arte que um
processo completamente objetivol5].

A estimagdo do modelo ARIMA(p, d, q) pode ser feita
via método de Minimo Quadrados Ordinarios. Para di-
agnostico do modelo, podemos utilizar os residuos da
regressdo e realizar os testes de raiz unitaria menciona-
dos na se¢do 2.3 e ainda realizar os testes de autocor-
relacao serial de Box-Pierce[19] ou de Ljung-Box[18].
Ainda, poderiam ser utilizados os critérios de informa-
¢do para selecdo de modelos com diferentes configu-
racdes de parametros, assim quanto menor o valor do
critérios de informacio mais parcimoniosos sdo 0s mo-
delos e melhor a qualidade do ajuste. Por exemplo, o
critério de informacao de Akaike[20] conhecido como
AIC em que o valor depende diretamento do ntimero
de pardmetros incluidos no modelo e inversamente
proporcional ao valor da maxima verossimilhanca. O
critério de informacao de Schwarz|[21] é conhecido
como BIC por ter sido feito um argumento Bayesi-
ano no artigo seminal de Schwarz, ele depende dire-
tamento do nimero de amostras e do niimero de pa-
rametros e inversamente da maxima verossimilhanca.
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O critério de Hannan-Quinn[22] conhecido como HQ
depende do ntimero de pardmetros e do niimero do
valor de amostras duplo log, garantindo consisténcia
do critério, e inversamente proporcional a mixima ve-
rossimilhanca.

AIC =2k +2In()
BIC =In(n)k —21In(L) (12)
HQ = -2Ly4x + 2kIn(In(n))

Com um modelo com erros estaciondrios e nao se-
rialmente autocorrelacionados e com baixo valor nos
critérios de informac3o frente a outros modelos, pode-
mos realizar previsdes [4] de valores que extrapolem o
periodo da amostra da série temporal. Note ainda que
o modelo ARIMA pode ser extendido dependendo das
condicdes da série temporal, tais como sazonalidade
ou heteroscedasticidade condicional|2], apesar de ndo
ser o foco do presente trabalho. A seguir (rataremos da
outra abordagem de séries temporais que tem foco na
andlise preditiva.

3. Abordagem da estatistica preditiva

A abordagem da estatistica preditiva refere-se ao fato
de que o objetivo principal e fundamental desta abor-
dagem é a previsdo de valores além dos estabelecidos
pela amostra, e, no caso de séries temporais, de valores
futuros posteriores ao limite do periodo da amostra. A
instrumentacao desta abordagem € a de (écnicas de
validacdo cruzada, modelos néo lineares, métricas de
avaliacdo por meio do erro da previsdo e tomadas fora
da amostra em que o modelo foi treinado, com rela-
xamento da maioria das hipétese tratadas na secao
2. Aprofundaremos a discussao de alguns conceitos
iniciais introdutérios.

Inteligéncia artificial (Al) é a inteligéncia exibida pe-
las maquinas - contrastando com a inteligéncia natural
dos humanos - que pode ser implementada por meio
de regras pré determinadas por humanos ou por meio
de padrdes aprendidos com dados histéricos, caso do
aprendizado de maquina[23]. A maioria dos sistemas
de inteligéncia artificial exibe apenas caracteristicas de
inteligéncia cognitiva, ou seja, conhecimento por meio
de pensamento, experiéncia ou sentidos. Cada sistema
de inteligéncia artificial tende a focar em uma tarefa
especifica do conhecimento, chamado de Al aplicada,
como por exemplo processamento de linguagem na-
tural, visdo computacional, sistemas de detec¢do de
doencas, entre outros, entretanto um dos objetivos de
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longo prazo é alcancar a chamada inteligéncia genera-
lista, capaz de exercer uma gama de tarefas cognitivas
aplicando uma série de resolucdes de problemas[24].

Aprendizado de maquina (ML) é o estudo de mode-
los estatisticos utilizados de forma a realizar uma de-
terminada tarefa efetivamente sem colocar instrucoes
pré definidas[25]. O conjunto de regras sdo inferidas a
partir de padrdes aprendidos por meio de dados histd-
ricos da tarefa em questao. Pode ser dividida em trés
grupos: i) aprendizado supervisionado, em que exis-
tem caracteristicas que sdo utilizadas para prever uma
variavel alvo, caso o alvo seja uma varidvel continua
é dito que o problema é de regressao, caso o alvo seja
uma categoria é dito que o problema é de classificacdo;
ii) ndo supervisionado, em que nao existe um alvo pro-
priamente dito a ser previsto, mas o problema consiste
em encontrar padrdes nos dados, no caso da clusteriza-
¢do é agrupando as amostras similares entre si, no caso
dareducio de dimensionalidade é reduzir o ntimero
de caracteristicas de forma a manter a maior variabili-
dade/ortogonalidade dos dados; iii) aprendizado por
reforco, em que os algoritmos recebem o feedback de
acordo com suas a¢des em um ambiente normalmente
simulado e dindmico, muito utilizado no caso de car-
ros autdénomos e aprendizado de jogos de tabuleiro e
virtuais.

A seguir apresentaremos alguns dos principais algo-
ritimos utilizados em aprendizado de méquina. Poste-
riormente, apresentaremos o tratamento do sistema
proposta para a previsao de séries temporais.

3.1. Algoritmos preditivos

O primeiro algoritmo que iremos discutir € o mesmo
utilizado na secao 2.4 que é a Regressao Linear. Neste
caso tentamos prever uma varidvel alvo y que é um
vetor coluna em func¢ao de uma matriz X composta de
n caracteristicas[6], como

vi=Po+ P1xi1 + Poxin+ ...+ PrXin +€; (13)

em que € é o termo de erro que captura todas as rela-
¢des ndo lineares ou das varidveis omitidas no modelo.
A estimacdo é feita via método de minimos quadrados
ordindrios em que a fung¢do objetivo soma quadrada
dos residuos (SQR) deve ser minimizada encontrando
0s parametros 3 6timos

N
SQR=Y (yi—)* (14)
i=1
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em que y; é o valor da observacao de fato e ¥; é o
valor da observacdo previsto pelo modelo.

O primeiro algoritmo néo linear que trataremos é k
Vizinhos Préximos. E um algoritmo do tipo baseado em
aprendizado de instancias ou aprendizado preguicoso
- j& que é baseado em memédria e ndo necessita que
nenhum modelo seja ajustado. Dado um novo ponto
ko, encontra-se os k pontos x,,77 = 1,..., k de (reina-
mento mais préximos em distancia a xy e atribuimos
um valor ao novo ponto usando algum tipo de média.
Assumindo que as caracteristicas tem valores reais[33]

di = llx; — xoll (15)

podemos utilizar a distancia euclidiana da equacao
15. Tipicamente padronizamos cada uma das carac-
teristicas para que tenham escalas similares. Quando
utilizamos k =1 - apenas o vizinho mais préximo - te-
mos um sistema com viés baixo mas uma varidncia
elevada, situacdo que vai ficando menos acentuada a
medida que acrescentamos mais vizinhos.

Arvores de Decisdo separam a base de dados no pri-
meiro n6, chamado de raiz, em conjuntos menores,
chamados de nés filhos, que juntos compde um ga-
lho, até o momento em que uma nova separagio ndo
adicione valor a previsao. Algoritmos geralmente funci-
onam de "cima para baixo", escolhendo a cada etapa a
varidvel que fard a melhor separacdo. A métrica do que
é melhor é uma medida de homogeneidade da varidvel
alvo dentro dos conjuntos.

Uma destas medidas é o Coeficiente de Impureza de
Gini que mede o quio frequentemente uma amostra
aleatéria estaria no conjunto errado se fosse predita
de acordo com a distribuicao do alvo neste conjunto.
Outra medida é o Ganho de Informac3o ou divegéncia
de Kullbrack-Leibler[26] mede a quantidade de infor-
macdo ganha sobre o alvo ao utilizar uma das carac-
teristicas para separac¢do calculando a entropia do né
pai substraido da soma dos nés filhos ponderados.

De forma geral, podemos representar o modelo de
Arvore de Decisdo como[27]

M
FX) =) cm-lixery

m=1

(16)

em que Ry, ..., R, representam parti¢des do espaco
de caracteristicas. Arvores de Deciso sdo estimadores
chamados de "fracos", mas que quando utilizados em
conjunto podem ter um grande poder preditivo. Algu-
mas das (écnicas para agrupamento destes estimado-
res sdo Bagging[28] - em que cada Arvore de Decisdo
recebe um subconjunto dos dados e a previsdo final é
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uma média de todos os estimadores, Florestas Aleato-
rias[29] - em que cada Arvore recebe um subconjunto
dos dados e um subconjunto das caracteristicas, Boos-
ting|30] - consiste em encadear uma série de Arvores
de Decisao de forma com que cada estimador seja ajus-
tado nos erros do estimador anterior, aprendendo de
forma gradual os padrdes dos dados.

M4dquinas de vetor de suporte é um algoritmo que re-
presenta os dados como pontos de um espaco vetorial,
separado-os por meio de um ou um conjunto de hiper-
planos de tal forma que as diferentes classes fiquem se-
paradas de forma 6tima e o mais distantes possivel|[31].
Além de poder mapear relacbes lineares entre as va-
ridveis, utilizando o chamado truque do kernel[32] é
possivel capturar relacdes nao lineares mapeando as
caracteristicas para espacos dimensionalmente mais
elevados.

Caso os dados sejam linearmente separaveis, pode
definir um hiperplano de suporte - X; — b, em que da-
dos acima deste hiperplano pertencem a uma classe,
e pontos abaixo pertencem a outra classe. Caso os
dados nao sejam linearmente separaveis, podemos
introduzir a funcao do tipo hinge loss que é do tipo
max(0,1 - - X; — b), ou seja, zero caso o vetor X; fi-
que do lado correto da margem. Para dados do lado
incorreto da margem, o valor da fun¢do é proporcional
a distancia da margem. Assim desejamos minimizar

n
Y max(0,1—-xX;—b) +3 )
i=1

1
= a7
n

que é a funcao hinge loss para cada uma das amos-
tras com um parametro 6 que determina o trade-off
entre aumentar o tamanho da margem e garantir que
o vetor X; fique dentro do lado correto da margem.

Redes neurais artificiais sdo sistemas com estrutura
inspirada nas redes neurais biolégicas que constituem
o cérebro. A rede neural é constituida por uma série
de unidades ou nés chamados de neurdnios artificiais
que normalmente sdo completamente conectados en-
tre si. Cada conexdo transmiti o sinal de um neurénio
para o outro, o neurdnio que recebe o sinal é capaz de
processa-lo e passa-lo aos neurdnios seguintes conec-
tados. Normalmente o sinal ¢ um ntimero real e o sinal
enviado é um calculado por uma fun¢ao nao linear - co-
nhecida como func¢do de ativagao - da soma dos sinais
recebidos. As conexdes entre os neurdnios ¢ chamada
de aresta, os neurdnios e as arestas tem um peso que é
ajustado conforme o aprendizado avanca, sendo que o
peso pode aumentar ou reduzir o sinal numa conexao.
Normalmente, os neurénios estao agrupados em ca-
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madas, sendo a primeira camada chamada de camada
de entrada e a camada final a camada de saida[27]. Re-
des neurais profundas fazem parte de uma classe de
algoritmos conhecidos como aprendizado profundo,
em contraste com o aprendizado raso descrito nos al-
goritmos anteriores, quando as redes neurais possuem
camadas entre as de entrada e de saida - conhecidas
como camadas escondidas - que atuam como extra-
toras de caracteristicas dos dados brutos de entrada,
retirando parte do problema do usuério de manual-
mente extrair caracteristicas relevantes dos dados.

Uma rede neural pode ser entendida como um pro-
blema de duas etapas. As caracteristicas derivadas Z,
de combinacdes lineares dos dados de entrada, cada
camada T é uma combinacao linear das caracteristicas
derivadas, os dados de saida sdo uma funcao linear da
ultima camada escondida[33]

Zm ZU(a0m+aan), m=1,...M
Te=Pok+piZ  k=1,.,K (18)
E=glT)  E=lpmX

alguns tipos de fung¢des de ativacao o(v) normal-
mente escolhidos sdo sigmdide, base radial Gaussiana,
retificacdo linear. A funcio de ativacdo na camada de
saida g (T) permite uma transformacao final, que no
caso da regressao é a funcao identidade. Alguns desa-
fios no treinamento de redes neurais sdo a escolha dos
valores iniciais dos pesos que pode impactar no otimi-
zacdo posterior, sobreajustamento nos dados ficando
"viciado"nos dados de (reinamento ao permanecer
num minimo local, escala dos dados de entrada pois
uma caracteristica numa escala maior pode acabar
dominando as demais caracteristicas, a escolha do nii-
mero de camadas e nimero de neurdnios por camada
e finalmente diversos minimos locais, ndo convergindo
para um minimo global[33].

3.2. Critérios de avaliacdo dos modelos

Uma das etapas mais importantes para avaliacao e vali-
dacdo de modelos é a separacio e amostragem da base
de dados. Existem varias estratégias se amostragem,
incluindo bootstrap, "deixar um de fora", validacao
cruzada com k dobras, hold-out. Independente da es-
tratégia, usualmente os dados sao divididos entre trés
partes: base de treinamento, base de validacao, e base
de teste[27].

A base de treinamento é utilizada para testar a per-
formance de diversos algoritmos e diversas configura-
¢Oes de hiperpardmetros para cada algoritmo. A base
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de treinamento pode ser dividida utilizando uma das
estratégias de subamostragem mencionadas anterior-
mentes para que o algoritmo néo fique sobreajustado
nestes dados e consiga generalizar frente a novos da-
dos. Uma vez escolhido o algoritmo mais adequado
com a melhor configuracao de hiperparametros, pode-
mos ajusta-lo em cima de toda a base de (reinamento,
mas verificando a performance dele a cada certa quan-
tidade de iteracdes, épocas ou etapas de aprendizado
na base de validacao para garantir novamente que o
modelo ndo acabe sobreajustando os dados de treina-
mento, utilizando um certo critério de parada que faca
com que o algoritmo pare de aprender os padrdes dos
dados caso o erro de validacdo nao caia mais.

A tltima etapa de verificacdo de performance do al-
goritmo consiste em fazer uma predi¢do na base de
teste, também chamada de conjunto hold-out, ja que
sdo dados nunca antes vistos pelo algoritmo. Assim,
tenta-se reproduzir um cendrio em que novos dados
cuja variavel alvo é totalmente desconhecida devem
ser preditos, a diferenca sendo que neste teste contro-
lado sabemos o real valor da variavel alvo.

Discutiremos algumas das métricas de performance
mais utilizadas no contexto de regressdo. O Erro Ab-
soluto Médio (MAE) € a diferenca entre o real valor
da variavel alvo e o valor predito pelo modelo. O Erro
Quadratico Médio é semelhante ao MAE, mas a dife-
renca é elevada ao quadrado, penalizando predicoes
com maior erro. O Erro Quadratico Logaritmico Mé-
dio (MSLE) toma o log dos valores tanto da varidvel
alvo quanto das predicdes, assim a variancia é medida
numa escala logaritmica, é utilizada para nao pena-
lizar grandes diferencas entre os valores do alvo e os
valores previstos, quando ambos estdo em uma escala
relativamente grande.

n
MAE =) (yi—J)/n
i=1

n
MSE=Y (yi-7)*In
i=1

(19)

n
MSLE =) (log(1 + y;) —log(1 + 9:))*In
i=1

4. Plataforma automatizada de predicao de
séries temporais Nostradamus

Apés apresentar alguns dos principais conceitos das
abordagens inferencial e preditiva em relacdo a sé-
ries temporais, iremos apresentar uma proposta de
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sistema automatizado de previsao de séries tempo-
rais que tenta unir conceitos de ambas as abordagens.
Abstraindo o maximo possivel as questdes técnicas
relativas ao tratamento de séries temporais, como o
processamento dos dados, construgdo de caracteristi-
cas, modelagem, validacao e previsao.

Todo o sistema pode ser definido numa fungao obje-
tivo

min MAE = f(FE(p), Algo(HP))
p<=n/20
Algo(HP) — Data

tal que (20)

em que o objetivo € minimizar o erro absoluto mé-
dio das previsdes de acordo com uma func¢ao de FE,
do inglés Feature Engineering, ou Engenharia de Ca-
racteristicas e de um Algo ou algoritmo que tem HP,
do inglés hyperparameters, ou hiperparametros. A pri-
meira restricdo significa que a ordem p da engenharia
de caracteristicas ndo deve exceder a vigésima parte
do nimero de dados da série temporal. J4 a segunda
restricdo afirma que os hiperparametros especificos de
um algoritmo devem satisfazer as restricdbes impostas
pela base de dados (ntimero de colunas, intervalo de
valores etc).

Como engenharia de caracteristicas, é feita uma trans-
formacao da série temporal em um processo autorre-
gressivo AR(p)

Tabela 1: Transformacdo dos dados em processo AR(p)

Tabela 2: Dados originais

t wvalor Tabela 3: Dados AR(2)
0 10 Xt-2  Xt-1 Y
1 11 10 11 12
2 12 11 12 13
3 13 12 13 14
4 14 13 14 15
5 15 14 15 16
6 16 15 16 17
7 17 16 17 18
8 18 17 18 19
9 19

No caso da série temporal original na tabela 2, temos
que a primeira coluna ¢ € uma contagem dos periodos
e a segundo coluna é o valor em si da série temporal.
Na tabela 3, temos que as colunas x;_» e x;_) represen-
tam as defasagens 2 e 1, respectivamente, de um pro-
cesso AR(2), que também podem ser entendidos como
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as caracteristicas ou dados de entrada do modelo, ja
a coluna Y é a série temporal no tempo presente ¢,
que também pode ser entendida como a varidvel alvo.
Importante notar que a série temporal original pos-
suia 10 linhas ou amostras, ja os dados transformados
possuem 8 linhas ou amostras. Se tivéssemos feito um
processo do tipo AR(3), os dados transformados pos-
suiriam 7 linhas. Podemos dizer que ha um trade-off
entre tamanho e profundidade da base de dados trans-
formada: quanto maior o grau do processo AR, maior a
capacidade de capturar padrdes passados que podem
ajudar a explicar os valores presentes da série tempo-
ral, contudo, menor a quantidade de dados disponiveis
para o modelo (reinar e aprender sobre da série.

Conforme expostana secio 3.1, cada algoritmo aprende

os padrdes dos dados de uma forma distinta, portanto
certos algoritmos podem capturar mudancas que ou-
tros ndo o fariam, assim optou-se por implementar
a maior gama de algoritmos preditivos possivel para
que o sistema escolha aquele que tem a melhor per-
formance. Os algoritmos preditivos implementados
pela plataforma sdo: regressao linear, elasticnet (uma
regressdo linear com regularizacao L1 e L2), flores-
tas aleatérias, k vizinhos préximos, rede neural pro-
funda, implementados pela biblioteca scikit-learn[35];
um algoritmo de impulso de gradiente extremo base-
ado em arvore de decisdo com boosting chamado de
XGBoost[34].

A forma de minimizac¢ao de 19 é feita por meio de um
processo iterativo em que a cada etapa um valor de p
é escolhido para a engenharia de caracteristicas, assim
como um dos algoritmos mencionados anteriormente
com uma configuracio de hiperpardmetros amostrada
de forma que faca sentido com os dados obedecendo a
segunda restricao de 19. Este processo poderia ser feita
de forma totalmente aleatéria a cada iteracao, o que
faria com que a maior parte do espago amostral possi-
vel fosse coberto dado que iteracdes suficientes sejam
feitas. Entretanto, como os recursos computacionais
sdo finitos, assim como o tempo total que o usudrio
final estd disposto a esperar para que o sistema atinja
a convergéncia, optou-se por utilizar um algoritmo de
busca Bayesiana[36]. Este algoritmo de busca funciona
da seguinte maneira: inicialmente sdo feitas x itera-
¢Oes amostradas de forma totalmente aleatéria para
que o sistema gere dados iniciais. As amostragens de
pardmetros sdo as caracteristicas que serdo inputadas
e o erro absoluto médio é a varidvel alvo do algoritmo
Bayesiano, assim ap6s x iteracdes, o algoritmo come-
card a testar espagos amostrais mais promissores de
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forma mais consistente, mas mantendo a busca aleat6-
ria a cada y iteracdes para que o sistema nao caia em
um minimo local.

Adotou-se uma estratégia de separagio da série tem-
poral entre treinamento e teste. Noventa por cento da
série é utilizada como dados de treinamento, que serdo
utilizados para o ajuste do algoritmo Bayesiano de oti-
mizagdo, numa estratégia de validacdo cruzada de qua-
tro dobras, sendo que o erro absoluto médio de cada
iteracdo é amédia aritmética das quatro dobras. Apds a
selecdo do melhor grau p para a engenharia de caracte-
risticas e do melhor algoritmo com a melhor configura-
¢do de hiperparametros encontrada, esta configuracao
global serd ajusta na totalidade dos dados de treina-
mento e serd feita uma previsdo na mesma quantidade
de passos a frente que os dez por cento da série sepa-
rada como base de teste. Assim é possivel calcular o
erro absoluto médio de forma sequencial em uma base
de dados totalmente independente, métrica que serd
reportada para o usudrio final como sendo a métrica
de performance geral do algoritmo. Apés esta tiltima
etapa de validacao, o algoritmo com a melhor confi-
guracdo encontrada é ajustado na totalidade da série
temporal e é feita a previsdo n passos a frente.

4.1. Benchmark da plataforma em bases de dados

Nesta secdo mostraremos o resultado de um bench-
mark de trés frameworks na previsdo de 7 séries tempo-
rais. O primeiro framework é a propria plataforma Nos-
tradamus proposta no presente trabalho, o segundo é
uma implementac¢ao em Python pela biblioteca pmda-
rima da funcdo auto.arima da biblioteca forecast de R,
o terceiro é um algoritmo chamado de Prophet base-
ado em simulacao de Monte Carlo implementado pela
biblioteca fbprophet.

As séries temporais utilizadas como benchmark sdo:
sunspots, nimero de manchas solares por ano entre
1700 e 2008; airpassengers, nimero mensal de passa-
geiros de vbos de avido; austres, dados residenciais
trimestrais; heartrate, frequéncia cardiaca; lynx, na-
mero de linces capturados por ano no Canada entre
1821 e 1934; wineind, vendas de vinho da inddstria
australiana; e woolynrng, producao trimestral de 1a na
Australia. Foram separados os dez por cento dos pon-
tos mais recentes de cada conjunto de dados como
base de teste e cada framework recebeu os noventa por
cento de dados restantes para treinamento.

A seguir reportamos o erro absoluto médio de cada
uma das bases de dados para cada um dos sistemas
testados:
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Tabela 4: Erro absoluto médio nos 10% de cada série tempo-
ral utilizados para validagdo para a previsao de cada um dos
trés sistemas, Nostradamus, ARIMA e Prophet

Base Nostradamus ARIMA Prophet
sunspots 18.93 4441 45.50
airpassengers 88.74 39.35 57.93
austres 41.74 56.43 115.42
heartrate 1.64 2.01 2.16
lynx 198.49 652.95  967.96
wineind 5939.42 3817.89 3762.36
woolnrq 426.8 427.38  592.50

Vemos que o sistema Nostradamus teve o menor erro
absoluto médio em 5 das 7 bases de dados, sunspots,
austres, heartrate, lynx, woolnrg. O modelo ARIMA teve
o menor erro na base airpassengers. O modelo Prophet
teve o menor erro na base wineind. Nota-se que nas
bases em que o sistema Nostramus ndo obteve o me-
lhor resultado, seu erro foi consideravelmente mais
elevado que os demais modelos. Para entender me-
lhor o comportamento de cada previsdo em relacdo a
série temporal que ocorreu de fato, mostram-se duas
figuras, a primeira em que Nostradamus obteve o me-
lhor resultado, enquanto na segunda ele teve a pior
performance

180
—— série temporal
- nostradamus
—— arima
prophet

120

60

Figura 1: Previsdo de cada sistema na base sunspots nos 10%
da base reservados para teste

Nota-se que, em geral, o sistema Nostradamus tenta
ajustar os padrdes de ambas as séries temporais, ja o
Prophet e o ARIMA acaba convergindo suas previses
em torno da média dos dados. Na figura 1, é possivel
ver que o sistema Nostradamus é bem sucedido no
seu ajuste, pois obteve o menor erro médio e pode-se
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Figura 2: Previsdo de cada sistema na base wineind nos 10%
da base reservados para teste

observar que segue o comportamento da série. Entre-
tanto, na figura 2, apesar de relativamente seguir o
padrao da série, o sistem faz isso de forma mais ra-
pida do que as mudancas realmente ocorrem, o que
acaba gerando uma previsdo com erro maior do que a
previsao "conservadora”"da média dos dados.

5. Conclusdo

Iniciamos o presente trabalho introduzindo alguns
dos principais conceitos em relacdo a dados, a séries
temporais e suas caracteristicas, tipos de abordagens
para sua modelagem, assim como a estruturacao do
presente trabalho. A seguir, exps-se a forma do que
chamou-se de abordagem da estatistica inferencial a
respeito da modelagem de séries temporais, conceitos
como estacionariedade, tipos de processos, regressao
espuria, processos de raiz unitdria e uma explicacao
do modelo ARIMA. Posteriormente, exp&s-se a forma
do que chamou-se de abordagem da estatistica predi-
tiva no contexto geral de previsao, discutindo alguns
dos principais algoritmos , como regressao linear, k
vizinhos préximos, arvore de decisdo, maquinas de
suporte de vetor e redes neurais profundas. Por fim,
expos-se uma proposta de sistema que automatiza a
previsdo de séries temporais que une conceitos de en-
genharia de caracteristicas usando processos autorre-
gressivos e algoritmos preditivos. Por fim, testamos o
sistema proposto pelo presente trabalho comparando-
o com outros dois algoritmos em sete bases de dados
de séries temporais.

Verificou-se que o sistema proposto conseguiu atin-
gir uma performance relativamente boa, alcancando o
menor erro na base de teste em cinco das sete bases de
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dados, além de tentar prever, mesmo que nao satisfato-
riamente, o padrao das demais séries. O trabalho pode
ser expandido de diversas formas: utilizacao de outras
formas de pré processamento dos dados, como nor-
malizacdo, padronizagdo, tomar o logaritmo da série;
criacdo de outras caracteristicas ligadas a sazonalidade
e a temporalidade dos dados, como dia da semana, se-
mana do ano, més do ano no casa de dados diarios, por
exemplo; utilizacdo de outros algoritmos preditivos,
como redes neurais com estrutura Long Short-Term
Memory.
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