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RESUMO

A presenca de séries temporais em governos, pesquisas e empresas cresceu devido ao
aumento da captura, processamento e armazenamento de dados. Por outro lado, existem varios
modelos preditivos para cada série temporal. Assim, a tarefa de previsdo e escolha do melhor
modelo para uma determinada série temporal pode ser custosa. O objetivo deste artigo € criar
um meta-regressor para prever erros em previsoes de séries temporais para facilitar a escolha
do melhor modelo dada uma série temporal e um modelo de previsdo. Para ajustar este meta-
regressor, usamos 60 caracteristicas de extraidas de cerca de 100.000 séries temporais. Nossos
resultados experimentais mostram que o método proposto supera todos os quinze regressores

usados neste trabalho e produz uma soma de erros 20% menor que o melhor regressor.

Palavras-chave: Séries Temporais. Meta-Regressor. Aprendizado de Mdquina.



ABSTRACT

The presence of time series in governments, research, and companies has grown due to
increased data capture, processing, and storage. On the other hand, there are several predictive
models for every time-series. Thus, the prediction task and choosing the best model for a given
time series can be costly. The purpose of this paper is to create a meta-regressor for predicting
errors in time series predictions to facilitate the choice of the best model given a time series and
a forecast model. To fit this meta-regressor, we have used 60 time-series features extract from
about 100,000 time-series. Our experimental results show that the proposed method surpasses
all fifteen regressors used in this work and produces a sum of errors 20% smaller than the best

regressor.

Keywords: Time Series. Meta-Regressor. Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

Uma série temporal € uma sequéncia de observacoes medidas ao longo do tempo.
Segundo Zagger Zeger et al. (2006), elas naturalmente surgem quando uma populacdo ou
fendmeno € monitorado por um periodo de tempo. Desta forma, as séries temporais sdao
onipresentes onde hd dados (Mills, 2019).

Atualmente, com a facilidade da captura, do armazenamento e do processamento de
dados proporcionado pelo avanco da computagdo, as empresas, 0s governos € os pesquisadores
tém a possibilidade de rastrear diversos fendmenos que se organizam como séries temporais.
Desta forma, problemas com séries temporais estdo difundidos em diversos campos da ciéncia,
como na biologia, geografia, medicina, economia e meteorologia, na maioria das empresas e
governos.

No campo médico, alguns fendmenos podem ser monitorados no paciente, como o
nivel glicémico no sangue, os batimentos cardiacos, os niveis hormonais, as funcdes cerebrais, a
pressdo arterial, o peso, além de medidas auto-reportadas, como o nivel de bem-estar, o nivel de
estresse e a qualidade de vida do paciente. As séries temporais também possibilitam analisar os
impactos de interven¢des médicas, farmacoldgicas e ambientais no paciente, através das medidas
citadas. Na epidemiologia, os pesquisadores podem estar interessados em como as particulas de
poluicao podem influenciar em doencas respiratérias, na admissao e mortalidade didria de um
hospital e no nimero de pacientes infectados por uma determinada doenga.

Um banco privado, por exemplo, tem em sua rotina diversas previsdes que envolvem
séries temporais, como a demanda e oferta de crédito, a taxa de juros futura, os precos de
ativos, o nivel de acessos em seu aplicativo bancdrio, os fluxos de caixas de empresas tomadoras
de créditos e outras atividades. Da mesma maneira, bancos centrais devem prever taxas de
desemprego da populacao, o produto interno bruto do pais, a taxa de juros futura, o preco do
dolar futuro, niveis de atividades econdmicas, financas publicas etc.

As empresas privadas necessitam prever a flutuacao do preco de suas matérias primas,
bem como a oferta e demanda de seus produtos, o volume de ligacdes em seu terminal telefonico,
0 acesso ao seu site, controle de qualidade e a evolugdo de suas despesas. Os governos devem
prever a demanda por necessidades bdsicas, como energia, saneamento e dgua potavel e a
demanda por servigos publicos, como educacgdo, saide, justica e seguranga, além de questoes
demogréficas, como a evolucao populacional de uma regido e seus componentes demogréficos.

Na meteorologia, as séries temporais estdo presentes na observagao dos niveis pluvio-
métricos, nos niveis de umidade do ar, na velocidade dos ventos, na temperatura de determinada
regido, no numero de avalanches em determinada localidade, na previsdo de condicdes climaticas
em geral, a fim de prever incéndios florestais, tufdes, ressacas maritimas e outros desastres

naturais.
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A andlise de séries temporais tem dois propoésitos (Cryer e Chan, 2008). O primeiro
propdsito € uma andlise descritiva estatistica do fendbmeno observado. Na andlise descritiva,
para (McElroy, 2017), sao utilizados conceitos basicos de estatistica como média, variancia
e covariancia. O objetivo desta andlise € entender e sumarizar as caracteristicas externas
(observaveis) da série temporal. O segundo propdsito de uma andlise de série temporal €
compreender 0os mecanismos internos de geracdo de dados, com o objetivo de predizer valores
futuros (McElroy, 2017). O foco desta dissertagdo € tratar do problema de predicao da série
temporal.

Obter a melhor solucdo para o problema de série temporal reduz as incertezas e €
determinante para que governos tomem as melhores decisdes em relagdo a politicas publicas,
empresas tomem melhores decisdes nos negdcios, ampliando margens de mercado em relagdo a
seus concorrentes e pesquisadores tenham as melhores conclusdes em suas pesquisas.

Dado um conjunto de séries temporais, para Talagala et al. (2018), h4 duas alternativas
para lidar com a demanda de todas as previsoes deste conjunto. A primeira € utilizar uma
metodologia tUnica para prever as proximas observacoes de todas as séries temporais; a segunda
alternativa € utilizar uma metodologia diferente para cada série temporal deste grupo. Entretanto,
¢ improvavel que um tnico método seja o melhor para diversas séries temporais, inviabilizando a
primeira estratégia.

Escolher o melhor método para uma tnica série temporal também nao € tao simples.
Primeiramente, ha diversos modelos que podem ser utilizados para a previsao de uma série
temporal, como o Modelo Autorregressivo Integrado de Médias Méveis (ARIMA) (Box et al.,
1976), Heteroscedasticidade Condicional Auto-Regressiva Generalizada (GARCH) (Engle e
Engle, 1995), Bayesianos (Barber et al., 2011), Exponenciais (Gardner, 2006), Holt-Winters
(Chatfield, 1978) e Redes Neurais Artificiais (ANN) (Ho et al., 2002), além de outros modelos.
Além da escolha de um modelo, deve-se, em alguns casos, escolher quais hiper-parametros este
modelo deve ter, como € o caso do niimero de camadas da rede neural (Metcalfe e Cowpertwait,
2009), se a sazonalidade € aditiva ou multiplicativa no caso do Holt Winter (Hyndman e
Athanasopoulos, 2014) ou a ordem dos parametros do modelo ARIMA (Hyndman e Khandakar,
2008), multiplicando o nimero de candidatos para o modelo 6timo.

Para Prudéncio e Ludermir (2004), ha trés abordagens para solucionar um problema de
série temporal. O primeiro € testar através de um hold-out diversos tipos de modelos e aplicar
aquele que obteve o melhor resultado no teste. O problema desta abordagem, segundo os autores,
€ que este processo pode ser custoso computacionalmente e demandar muito tempo, devido ao
grande nimero de métodos disponiveis.

A segunda abordagem para o problema de série temporal é contratar um especialista.
Apesar de ser uma solu¢cdo mais eficiente que a primeira abordagem Prudéncio e Ludermir
(2004), especialistas podem ser caros financeiramente € nem sempre estar disponiveis. A fim de
mitigar os problemas das duas abordagens acima, a terceira solucdo proposta por Prudéncio e

Ludermir (2004) € criar meta-classificadores para séries temporais.
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A metodologia de meta-aprendizagem € um subcampo da aprendizagem de miquina
(Schmidhuber, 1987). O objetivo de uma metodologia de meta-aprendizado, no contexto das
séries temporais, € criar um algoritmo para classificar a melhor solu¢do para o problema de
previsdo da série temporal de acordo com os meta-dados (caracteristicas) da respectiva série
temporal. Isto €, a partir das caracteristicas da série temporal de interesse, indicar qual o modelo
que terd o menor erro possivel ao predizer futuras observacoes.

Ademais, uma metodologia de meta-aprendizado de séries temporais pode ajudar a
responder a provocagdo elaborada por Hyndman (Ord, 2001), nos comentérios da Competi¢ao
M-3, "agora temos que identificar por que alguns modelos funcionam enquanto outros ndo".
Aqui, o papel da metodologia de meta-aprendizado € identificar quais caracteristicas que a série

temporal deve ter para funcionar em determinados modelos.

1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

Com o aumento da presenca das séries temporais nos negocios e na ciéncia, devido
a facilidade de captura, registro e armazenamento de dados (Talagala et al. (2018)) aumenta
também a importancia de previsoes de séries temporais. Como apontou Wang et al. (2009), um
unico modelo de previsdo de séries temporais € incapaz de ser o melhor ajuste a todos os dados.
A escolha do modelo de previsdo de séries temporais deve considerar alguns requisitos (Shukla,
2019).

A acuricia do modelo de previsdao é um dos requisitos a ser considerado. Deseja-se
selecionar o0 modelo que minimizard a diferenca entre o valor observado e o valor predito!
(Talagala et al., 2018). Para Shukla (2019), o tempo de treinamento do modelo e de previsdao
também devem ser critérios de escolha do modelo. No caso das séries temporais, cada nova
observacao altera a geracdo de dados internos da série temporal. Deste modo, um novo modelo
deve ser treinado apés a insercao de uma nova observacao na série temporal (Skander Hannachi,
2019) e algumas aplicacdes como no caso da previsdo de precos de acdes em bolsa de valores, a
resposta do sistema deve ser mais rapida que a do mercado (Li et al., 2016).

Outro fator a ser considerado na escolha do modelo sdo os as restri¢cdes de recursos
computacionais. O modelo de previsdao que obteve a melhor acuricia na fase de experimento pode
nao ser suportado pelo sistema no qual ele serd integrado. O sistema pode nao ter memoria e/ou
processamento suficiente para suportar o modelo escolhido, além disto, nem todos os modelos
estdo disponiveis em todas as linguagens de programacao.

Segundo James et al. (2014), hd um trade-off entre a interpretabilidade e a flexibilidade
dos modelos. Modelos mais restritivos, como Modelo Autorregressivo e de Médias Mdveis
(ARMA), sd@o modelos mais interpretaveis que modelos mais flexiveis, como métodos boosting

(James et al., 2014). No contexto das séries temporais, a interpretabilidade esta relacionada em

Presume-se que ndo hd diferenca entre o erro devido a superestimacdo e a subestimagao.
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como os dados internos sdo gerados e pode-se estar interessado tanto nos valores nao observados
quanto na geracao interna de dados.

Uma busca exaustiva através de um processo hold-out, ou seja, separar a série temporal
em duas bases, uma de treino e outra de teste, para verificar a partir da base de treino qual é
o melhor modelo para prever a base de teste, pode ndo ser recomendado. O volume de séries
temporais a ser preditas multiplicado pela variedade dos modelos de previsdes disponiveis podem

aumentar o tempo de execuc¢do da tarefa de predicdo de séries temporais.

1.2 DESAFIOS

A proposta de uma metodologia de meta-aprendizado para séries temporais € economizar
recursos para o usudrio que busca a melhor previsio para sua série temporal, sem que este usuario
perca a qualidade na solugdo final do seu problema. Com isto, o usudrio diminui a dependéncia
da contratacao de um especialista, economizando tempo e dinheiro, além de nao precisar testar
diversos modelos, economizando novamente tempo e processamento computacional.

Entretanto, para que a diminui¢do da dependéncia do especialista ocorra, a metodologia
de meta-aprendizado tem que ter um bom nivel de acurdcia, para gerar confianca nas suas respostas.
A metodologia também deve ser eficiente, ela deve ser capaz de extrair as caracteristicas da série
temporal e predizer qual € o erro de determinados modelos para aquele problema em um tempo
menor que o usudrio testaria o seu conjunto de modelos.

Por se tratar de um problema de aprendizado de maquina?, outros dois desafios surgem.
O primeiro é como a série temporal é representada para o modelo de regressao, isto €, quais
caracteristicas extrair de cada série temporal que ajudard na previsao do erro das futuras séries
temporais. Além de quais caracteristicas melhor representaram as séries temporais, como elas
serdo representadas (por categoria ou por valores continuos). Segundo Bengio et al. (2013),
o desempenho de um modelo de aprendizado de maquina € influenciado em como os dados
(no presente caso, séries temporais) sao representados. Um segundo desafio estd na escolha do

algoritmo de aprendizagem de mdquina.

1.3 OBJETIVO

O objetivo desta dissertagdo € a criacdo de um meta-regressor, que indique o erro
esperado caso a série temporal dada pelo usudrio seja modelada por cada um dos seguintes
modelos de série temporal: ARIMA, Modelo de Erro, Tendéncia e Sazonalidade (ETS),
Gradient Boosting Machines (GBM), Holt-Winters, Long-Short Term Memory (LSTM), ANN,

Suavizamento Exponencial Simples (SES) e um modelo naive.

2No caso desta dissertacdo, o problema de aprendizado de maquina € do tipo supervisionado.
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1.4 CONTRIBUICOES

A principal contribui¢cdo desta dissertacdo € a criacdo de um meta-regressor que prevé
qual € o erro esperado dado uma série temporal e um modelo de previsdo. A primeira diferenca
em relacdo as demais metodologias de meta-aprendizagem € que estes sao classificadores. Como
contribui¢cdes marginais, criou-se este meta-regressor a partir de cem mil séries temporais e
iniciou-se a andlise com 60 varidveis. A literatura mostra que o classificador com o maior
histoérico de séries temporais foi de 3.803 séries e 0 maximo de caracteristicas preditoras foi de

25 caracteristicas.

1.5 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo estd organizada em seis capitulos. O Capitulo 2, fundamentagao tedrica
apresenta as definicdes necessdrias para o entendimento desta dissertacdo. O Capitulo 3, o estado-
da-arte, apresenta os trabalhos jé realizados na drea de metodologia de meta-aprendizado em série
temporal. O Capitulo 4 apresenta a proposta do metodologia de meta-aprendizado da dissertacao
e o Capitulo 5 apresenta os resultados e discussoes do metodologia de meta-aprendizado. O

ultimo Capitulo € a conclusao da dissertagao.



14

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais para o entendimento tanto do problema
de meta-aprendizagem para séries temporais quanto a sua solucdo. A entrada do método de
meta-aprendizagem de séries temporais sao as caracteristicas das séries temporais e a saida deste
método sdo os erros de previsao de cada série temporal para cada tipo de modelagem abordada,
neste caso ARIMA, SES, Holt-Winters, GBM, ANN e LSTM. Com isto, este Capitulo apresenta
os conceitos de meta-aprendizagem, série temporal, modelos de séries temporais, random forest

(o meta-regressor) e como foi calculado o erro de previsao.

2.1 META-APRENDIZAGEM

O aprendizado de mdaquina refere-se a um conjunto de métodos computacionais e
estatisticos que utilizam dados histdricos observados para melhorar o desempenho de um sistema
ou realizar predi¢oes acuradas (Mohri et al., 2012).

Para Talagala et al. (2018), John Rice foi um dos pioneiros no uso de métodos de
meta-aprendizagem, no qual ele denominou como problema da selecdo de algoritmo. No
conceito de John Rice, o problema de selecdo de algoritmo tem quatro componentes, como Visto
na Figura 2.1. O primeiro componente € o espaco do problema P, que representa os conjuntos
de dados utilizados no estudo. O componente F representa as caracteristicas dos conjuntos de
dados P. O conjunto A representa a lista de algoritmos candidatos que podem ser a solucao do
problema P e o ultimo componente, Y, é a métrica utilizada para avaliar os algoritmos da lista A
em relacdo aos conjuntos de dados P.

No caso das séries temporais, o espaco do problema P sdo as N séries temporais que
compOe a base histdrica, o espaco F representa as caracteristicas que podem ser usadas para
descrever as séries temporais (elas serdo apresentadas mais adiante neste capitulo), os algoritmos
do espaco A sdo os modelos preditivos de séries temporais, como o ARIMA, LSTM, ANN,
GBM, Exponenciais, Holt-Winters etc. e o desempenho dos modelos, para este artigo, € o erro
de previsdao do proximo dado ndo observado de cada um destes modelos preditivos em relacdo a
cada série temporal, representado pelo Symetric Mean Absolute Percentage Error (SMAPE).

A partir da definicdo dada por John Rice e com o desempenho de cada algoritmo
mapeado para cada conjunto de dados, pode-se utilizar um meta-classificador como sugerido por
Prudéncio e Ludermir (2004) ou um meta-regressor como proposto por Guerra et al. (2008). No
primeiro caso, o método de meta-classificacao € definido com um sistema automético de geracao
de conhecimento que relaciona o desempenho dos modelos preditivos com as caracteristicas do
problema (no caso, dos conjuntos de dados) e este processo € desempenhado por um algoritmo
de aprendizado de maquina que indica qual dos modelos preditivos € o melhor indicado, dado

um novo conjunto de dados ndo-observado pelo sistema (Prudéncio e Ludermir, 2004). No caso
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Figura 2.1: Representa¢do do método de meta-aprendizagem

do meta-regressor, o sistema € idéntico ao meta-classificador, contudo a resposta ao invés de ser
uma categoria (o melhor modelo preditivo para dado conjunto de dados) € o valor numérico do

desempenho de cada modelo preditivo dado um conjunto de dados (Guerra et al., 2008).

2.2 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal € um caso particular de um processo estocdstico (Mills e Markellos,
2008). Knill (2009) define um processo estocdstico como um conjunto de varidveis aleatorias,
X = {X; t € T}, definidas em um espago de probabilidade comum, no qual os valores sdo
provenientes de um conjunto comum S (o espaco de conjunto) e estes valores sdo indexados por
um conjunto T, frequentemente definido no conjunto dos naturais ou reais [0, co0) e considerado
como tempo, discreto ou continuo, respectivamente. De uma forma mais objetiva, (Montgomery
et al., 2008) define uma série temporal como sendo uma sequéncia cronolégica ou orientada pelo
tempo de observacdes sobre uma varidvel de interesse.

A Figura 2.2 é um exemplo de uma série temporal. Ela apresenta a cotagdo semanal do
ddlar em relacdo ao real, de acordo com o Banco Central do Brasil (BACEN), entre janeiro e
abril de 2020. Ou seja, cada ponto no gréifico representa uma semana entre o periodo coletado do
fendmeno de interesse (cotacdo do ddlar) indexado por um tempo ¢ (cada semana).

A Figura 2.3 € um segundo exemplo de série temporal. Ela apresenta o nimero de
partes por milhdo de mondxido de carbono por dia coletado pelo Instituto Ambiental do Parana
(IAP) na cidade de Curitiba, entre os periodos de 15 de mar¢o de 2020 até 26 de margo de 2020.
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Figura 2.2: Cotacao didria do ddlar em relacdo ao real - De jan/2020 até abr/2020 - Fonte: BACEN

A variavel de interesse € o nimero de partes de mondxido de carbono na cidade de Curitiba e o
indice € cada dia de coleta.

Uma maneira de se contextualizar os dados observados dentro de um fendmeno € através
de uma analise descritiva dos dados (Andersen e Risgr, 2014). Esta andlise descritiva resume os
dados observados em uma maneira mais simples e objetiva (Trochim, 2020). Segundo este autor,
ela é feita através de graficos, medidas centrais (como média, mediana e moda) e medidas de
dispersao (como desvio-padrio e variancia).

No caso da Figura 2.2, a média da cotagdao do ddlar no periodo foi de R$4,70 e o
desvio-padrao foi de 50 centavos. O ddlar se valorizou frente ao real em 30%, em um contexto
que segundo Valim (2020) se deve a fuga de capitais estrangeiros por conta da baixa de juros
brasileiros, turbuléncias politicas e além da crise da satide e da economia provocado pelo Corona
virus. No caso da polui¢do em Curitiba, o nimero de partes por milhdo de monéxido de carbono
caiu pela metade desde a publicacdo de calamidade ptiblica no Estado do Parand, ocorrida no dia
19 de marco de 2020 (Brodbeck, 2020).

Uma segunda maneira de contextualizacdo dos dados dentro de um fendmeno € através
de um modelo estatistico. O modelo estatistico representa o processo de geragdo dos dados
observados. A identificacdo do processo de geracdo de dados pode ter dois objetivos: estimagao
ou previsdo (Ader et al., 2008). Na estimagdo, segundo o autor, o objetivo é ndo s6 identificar

se existe a associacdo de duas varidveis ou mais, assim como o grau de associacao entre estas
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Figura 2.3: Partes por milhdo de monéxido de carbono na cidade de Curitiba - De 15/03/2020 até 26/03/2020 -
Fonte: IAP

variaveis. E na previsdo, deseja-se, através do modelo estatistico obter um valor futuro (Shmueli,
2011).

No exemplo do délar, uma empresa poderia se beneficiar de uma previsao da moeda,
pois segundo (Brigham e Ehrhardt, 2016), a variacdo cambial afeta pregos (tanto de matéria
prima quanto de produtos finais) e o comércio (oferta e demanda). Além disto, para (Zani
et al., 2010), a variagdo cambial afeta as demonstracdes de resultado ndo s6 de empresas que
estdo na cadeia global de produgdo (importando ou exportando produtos), bem como aquelas
com empréstimo em moeda estrangeira. Para estes autores, a variacdo cambial afeta o fluxo de
caixa e o lucro das empresas, como os demais indicadores financeiros da empresa (balanco e
demonstracdes de resultado). Para o governo, prever o délar € importante, pois esta varidvel
segundo (Barbosa-Filho et al., 2011), impacta no crescimento econdomico do pais, para (Marconi,
2011) impacta na industrializa¢do e composicao setorial econdomica do pais, (Gala et al., 2011)
cita a influéncia da moeda na poupanca interna e externa do pais e para (Teixeira e Mattos, 2010),
a variacdo cambial afeta na arrecada¢do municipal.

A previsao de valores da poluicdo de uma localidade pode auxiliar na previsao me-
teorologica (li Wang et al., 2004), na privacdo social (Namdeo e Stringer, 2008), no status
socio-econdmico de uma populacdo (Neidell, 2004), no nivel alérgico e de bronquite em criangas
(Janssen et al., 2003), na mortalidade pds-natal (Woodruff et al., 1997), na mortalidade entre
adultos (Kan e Chen, 2003) e na demanda hospitalar (Atkinson et al., 2014).

2.2.1 Sazonalidade e Tendéncia

A sazonalidade e a tendéncia sao duas fontes de variabilidade de uma série temporal. A

sazonalidade € um padrdo que se repete a cada determinado periodo de tempo na série temporal,
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atrelado ao calenddrio (Rose et al., 2002). A tendéncia € padrao de crescimento ou decrescimento
de uma varidvel dentro de um periodo de tempo (Montgomery et al., 2008). A Figura 2.2
apresenta uma série temporal com tendéncia e a Figura 2.4 apresenta uma sazonalidade e uma

tendéncia de alta.

Passageiros de Voos Internacionais (por mil)
=]
[=}

1949 1950 1951 1952 1953 1954 1955 1956 1957 1958 1959 1960 1961

Figura 2.4: Ndmero de Passageiros de Voos Internacionais Por Més - Entre 1949 e 1960 - Fonte: R Core Team
(2020)

2.3 MODELO NAIVE

O modelo mais simples de predi¢ao de séries temporais € o modelo naive, (Shmueli e
Lichtendahl, 2016). Segundo os autores, a previsao de um modelo naive € igual ao valor mais
recente da série, como apresentado na equagdo 2.1, no qual o valor x;;; € o valor a ser predito e

x; € o valor mais recente.

X+l = Xt (2.1)

Caso a série temporal seja sazonal, o valor da previsao serd aquele referente a dltima
observacao do periodo idéntico. A equagdo 2.2 apresenta o cédlculo de previsdao de uma série
temporal com sazonalidade semanal. Como a sazonalidade semanal tem uma cobertura de sete
observacdes (uma para cada dia da semana), a predi¢ao do valor x,,| € igual a sete observagoes
atras, x,;_7 (Shmueli e Lichtendahl, 2016).

X+l = X¢—7 (2.2)
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O pressuposto do modelo naive, segundo Shmueli e Lichtendahl (2016), € que o préximo
valor tende a ser mais préximo do valor anterior do que dos demais. Para os autores, este modelo
tem dois propdsitos. O primeiro, € ser usado como uma predi¢do, pela sua simplicidade e facil
interpretabilidade. E o segundo propdsito € ser usado como uma referéncia para os demais

modelos.

2.4 MODELOS EXPONENCIAIS

Os métodos de suavizacdo exponencial sao uma familia de modelos de previsao de séries
temporais. Eles usam médias ponderadas de observacdes anteriores para prever novos valores
(Daitan, 2019). De acordo com os autores, a l6gica destes modelos € dar mais importancia aos
valores mais recentes da série e a medida que as observagdes envelhecem, a importancia destes

valores fica exponencialmente menor.

24.1 SES

O SES ¢ um modelo ¢ flexivel, de ficil automagao, computacionalmente barato e tem um
bom desempenho, de acordo com Shmueli e Lichtendahl (2016). De acordo com estes autores,
ele € um modelo similar a médias modveis, contudo, ao invés de ele fazer médias aritméticas
simples, este modelo utiliza médias ponderadas de todos os valores passados.

Para predizer a observagdo x;;; com o modelo SES, deve-se utilizar a equacao 2.3:

X1 =axp+a(l —a)x,o+a(l — a/)zx,_g,... (2.3)

em que @ € uma constante entre 0 e 1, conhecida como coeficiente de suavizagcdo. Este
coeficiente controla a influéncia de cada observacdo na resposta final e decai exponencialmente a
cada observacao passada. O valor de x| € a observacio que deseja-se predizer, e os demais
x’s s@o as observacOes subsequentemente passadas de x;.;. A formulacdo acima exibe a
suavizacdo exponencial como uma média ponderada de todas as observacoes anteriores, com
pesos decrescentes exponencialmente (Shmueli e Lichtendahl, 2016). Quanto maior o valor de «,
mais importante sdo as varidveis mais recentes. Para Hyndman e Athanasopoulos (2014), este

método € ideal para séries temporais sem tendéncia e sazonalidade.

2.4.2 Holt-Winters

O modelo Holt-Winters € uma extensdo do modelo SES, criada para lidar com tendéncia
e sazonalidade (Hyndman e Athanasopoulos, 2014). De acordo com os autores, o modelo de
previsao do Holt-Winters envolve trés equagdes, sendo a primeira conhecida como equacao de

nivel e a segunda equacio conhecida como equacdo de tendéncia e a ultima equagdo é conhecida
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como a equagdo de previsdo. A equacao 2.4 € usada para a previsao da h-ésima observacao pelo
método de Holt-Winters.

li = ax; + (1 —a)(li-1 + bi—1)
by=pU—1li-1)+ (1 =p)bi1 2.4)

Xteh =l + hb;

O valor de 8 na equacgdo 2.4 é uma taxa de suavizagdo da tendéncia e € uma constante
entre 0 e 1. O «a representa nesta equagao a mesma fungdo que na equacao 2.3. O resultado da
equacdo b, e I; indicam a inclinagdo (tendéncia) e nivel no tempo 7, respectivamente (Hyndman
e Athanasopoulos, 2014).

2.4.3 Sazonalidade no Modelo Holt-Winters

Para prever a sazonalidade de uma série temporal, o método de Holt-Winters estima trés
equacoes!. A primeira equagdo € a de nivel, a segunda equacgdo refere-se a tendéncia e a terceira
equacgido é conhecida como equacao de sazonalidade. Este método utiliza duas variacdes para
estimar a sazonalidade. A primeira variagdo é conhecida como sazonalidade aditiva e a segunda
variagdo € a sazonalidade multiplicativa (Hyndman e Athanasopoulos, 2014). Segundo os autores,
a sazonalidade aditiva ocorre quando quando a sazonalidade € constante ao longo da série e a
sazonalidade multiplicativa ocorre quando a sazonalidade varia proporcionalmente de acordo
com o nivel da série (nivel da série € o resultado da equacgdo ¢;). Para prever a observacao x; + 1,
com a variante sazonalidade aditiva no modelo Holt-Winters, usa-se a equagao 2.5 (Hyndman e
Athanasopoulos, 2014).

X4l = b+ hby + Seop_mis)
= a(xi—) — Si—m) + (1 — @) (=1 + bs—y)
by =Bl = b2) + (1= Bbis
st =y (X = G2 = br2) + (1 = ¥)Stm

(2.5)

Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2014), a equacao sazonal mostra uma média

ponderada entre o indice sazonal atual e o indice sazonal da mesma temporada do ano passado

LA quarta equacdo € o resultado da previsdo, que € a soma das trés equacdes no caso da sazonalidade aditiva e
um produto no caso da multiplicativa.
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(ou seja, m periodos de tempo atrds). A constante y varia entre O e 1. Para prever a observagao

X:+1 com sazonalidade multiplicativa, utiliza-se a seguinte equacao:

Xt+h|t = (6 + hbt)st+h—m(k+1)

l=a all + (1 —a)(f1 + bi-1)
t=m (2.6)
by =B~ tio1) + (1 - Bb,_
Xt
ey 4 (1=)s,_
St /y(gl_] +bl_]) ( y)st m

Nas equacdes 2.5 e 2.6, s representa a equacao sazonal, o y € a taxa de suavizacdo do
fator sazonal e o m € a periodicidade da sazonalidade. Os demais simbolos nestas equacdes tém
as mesmas funcdes que na equagdo 2.4. Para Shmueli e Lichtendahl (2016), no método aditivo, o
componente sazonal € expresso em termos absolutos na escala das séries observadas e a equagao
de nivel é ajustada subtraindo o componente sazonal. No método multiplicativo, o componente
sazonal € expresso em termos relativos e a série de nivel € ajustada pela divisdo do componente

sazonal.

24.4 ETS

Além da tendéncia e sazonalidade, outro componente pode ser adicionado nos modelos
exponenciais: o erro. Desta forma, o modelo exponencial fica conhecido como ETS, acronimo do
inglés Error, Trend and Seasonality (Daitan, 2019) ou Erro, Tendéncia e Sazonalidade na traducao
em portugués. Ha dois tipos de erros nos modelos ETS, aditiva e multiplicativa. Segundo
Hyndman e Athanasopoulos (2014), no erro aditivo, assume-se que os erros do treinamento tém

distribuicao normal e sdo dados por:

e =y — -1 — b1 (2.7)

Com erros aditivos, a previsdo da observacao x4+ no modelo de ETS € dada por:

X+l = b+ by + &4y
=01 +Dbiy +agy (2.8)
by = bi-1 + B,

No caso de os erros serem multiplicativos, assume-se que eles também tém distribui¢ao

normal e seguem a equagdo 2.9 (Hyndman e Athanasopoulos, 2014).

& = i — (&1 + bi—1)
' (G—1 + bi-1)

(2.9)



22

Neste caso, a observacao x;;; € dada por:

Xee1 = (& + D) (1 + &441)
U= (61 + b)) (1 + agpy) (2.10)
by =bi_1 4+ B(li—1 + bi_1) &1

Por ser uma extensao dos modelos exponenciais, os termos das equagdes ETS sao os
mesmos das equagdes Holt-Winters, com a adicao do e, que significa o erro da predi¢do das
observacdes anteriores. O modelo ETS € representado por ETS(E,T,S), no qual E representa
se o erro € aditivo ou multiplicativo, T se a tendéncia € aditiva, multiplicativa ou nula e S, se a
tendéncia € aditiva, multiplicativa ou nula. Desta forma, ha 18 variacdes do modelo ETS para a

mesma série temporal.

2.5 ARIMA

O modelo ARIMA € o modelo mais utilizados na modelagem de séries temporais
(Hyndman e Athanasopoulos, 2014). O objetivo do modelo ARIMA € descrever a autocorrelacao
da série temporal. Este modelo € dividido em trés partes: a autorregressao, a integracao e a

média moével.

2.5.1 Autocorrelacao e Autocorrelagdo Parcial

O coeficiente de correlagdo entre duas observagdes individuais de uma mesma série
temporal é chamada de autocorrelacdo. Ela mede a dependéncia linear entre uma observacao no
indice ¢ para com os seus vizinhos da mesma série (Venables e Ripley, 2002), com uma diferenga
p entre o indice destas observagdes. Segundo os autores, o coeficiente varia de -1 até 12, sendo
uma autocorrelacao de 1, uma correlacdo perfeita, -1 uma anti-correlacao perfeita. Caso este
coeficiente for zero, nao ha autocorrelacdo entre as duas observagdes. A autocorrelacdo € dado

por, na qual y; € a varidvel de interesse:

CO””()’t,yt—p) =E[(y,— )y —p -wl,p=12,.. (2.11)

O conjunto de estatisticas de autocorrelagdes da série temporal como um todo € a
fun¢do de autocorrelagdo. Para Tattar et al. (2017), ela € uma importante métrica para entender a

natureza de dependéncia interna da série temporal e é dado pela equacao:

T-p
ck=T"" Y Eli=mGi—p=mw].p =12 (2.12)
t=1

2H4 outras formas de calcular uma autocorrelagdo. Especificamente, a autocorrelagio utilizada neste trabalho
tem o intervalo -1 e 1.
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Na equagdo 2.12 e 2.11, c; € a média das autocorrelacdes de todos os y; (observacdes
referentes ao tempo de referéncia) com y;_, (observagdes referentes aos tempos que estdo sendo
comparados) e T € o nimero de relagcdes calculadas na série temporal e u € a média da série
temporal. Em ambas as equacdes, caso p (diferenca entre o tempo de referéncia e o tempo a ser
calculado) seja igual a zero, por defini¢do o resultado € igual a 1. Na Figura 2.53, nota-se que o
grau de dependéncia médio das observacdes y; em relagcdo as observagoes y,—1 € de 0,98 e das

observacoes y;_» € de 0,95 e assim sucessivamente.
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Figura 2.5: Fung¢do de Autocorrelagdo da Cotacdo do Délar em Relacdo ao Real - De jan/2020 até abr/2020

A funcio de autocorrelagao parcial calcula a correlagao entre os residuos das observacoes,
isto é, esta func¢do calcula a dependéncia de uma observacao sobre uma segunda observacao que
ainda nao foi explicada pelas observagdes entre elas. Por exemplo, a autocorrelacao parcial da
observacdo y, em relacdo a observagao y;_» exclui a influéncia que y,;_; pode ter sobre y;, pois
ela ja foi explicada na autocorrelacdo parcial entre y; e y,—; (Mills e Markellos, 2008). Para os

autores, a p-€ésima autocorrelagio parcial € o coeficiente ¢, ,, dado pela autorregressao linear:

Xt = Gp1Xe1 + PpaXe—2+ ..+ PppXi—p + € (2.13)

Na equacdo 2.13, cada coeficiente ¢ € a autocorrelacio parcial do x; de interesse e 0 € €
o erro da autorregressao (Mills e Markellos, 2008). A autocorrelacdo para p igual azeroé 1 e
para p igual a 1 € similar a autocorrelacdo de mesma ordem. Para McElroy (2017), a funcdo de
autocorrelagdo parcial ajuda a entender o comportamento de geracdo de dados interno da série
temporal. A Figura 2.6 € a funcdo de autocorrelacdo parcial da cotacdo do ddlar.

30 nome do eixo-x € o termo em inglés lags, que significa a diferenca entre o tempo ¢ € o tempo p.
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Figura 2.6: Funcdo de Autocorrelagdo Parcial da Cotagdo do Délar em Relagdo ao Real - De jan/2020 até abr/2020

A equagio 2.13 € conhecida como autorregressdo de ordem p ou simplesmente AR(p),
pois a varidvel de interesse ¢ uma combinacao linear dos seus préprios p termos passados,

indicando que a regressdo acontece internamente na varidvel (Hyndman e Athanasopoulos, 2014).

2.5.2 Modelos de Médias Moveis

Outro componente dos modelos ARIMA € a possibilidade de adicao de modelos
de médias méveis. Os modelos de médias méveis usam os erros de predigdes dos modelos

autorregressivos em uma regressao de x; Mills (2019).

Xx=pu+teg+0ig_ 1+ r+.. . +0,6 4 (2.14)

A equacio 2.14 é conhecida como modelo de média mével de ordem g ou M A(q), pois
sao utilizados os erros de g equagdes autorregressoras (Montgomery et al., 2008). Neste caso,
x; pode ser interpretado como a média méveis dos erros de predi¢do passados ponderados. Na
equacdo 2.14, u € o intercepto da autoregressao, € representa o valor dos erros das predi¢cdes dos
modelos autoregressores (no tempo ¢) e 6 representa os coeficientes de inclinagao (coeficiente

angular) dos erros de predi¢do em relacdo a média mével.

2.5.3 Integragao

Os modelos ARIMA s@o uma generalizacdo dos modelos ARMA. Um dos pressupostos
dos modelos ARIMA € a obrigacdo que a série temporal seja estaciondria. Uma série temporal

estaciondria se desenvolve em torno de uma média e variincia constante, Mills e Markellos
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(2008). A ideia da estacionaridade € que a distribuicao de probabilidade da série temporal ndo se
altere ao longo do tempo Cryer e Chan (2008).
Para transformar uma série temporal nao-estaciondria em estaciondria calcula-se a

diferenca entre as observacdes consecutivas (Hyndman e Athanasopoulos, 2014):

X=X —Xgo (2.15)

A equacdo 2.15 € conhecida como diferenciagdo de primeira ordem e ela cria uma nova
série temporal, com uma observacdo a menos, dado que é impossivel diferenciar a primeira
observacdo. O processo inverso da diferenciacao € a integracio, neste caso a integracao seria de
primeira ordem, ou /(1) Cryer e Chan (2008).

Em alguns casos, a série temporal diferenciada em primeira ordem pode ndo ser
estaciondria e mais um processo de diferenciagdo precisa ser feito, criando uma série temporal de

segunda ordem Cryer e Chan (2008). Esta diferenciacao € obtido por:

X! =x;—xj_1 = (x, —xp-1) = (0=l = xp20) =X, — 20421 + X422 (2.16)

No caso da equacdo 2.16, a nova série temporal tem duas observagdes a menos que
a original e pode ser interpretada como a mudanca na mudanca. Na prdtica, quase nunca €
necessario ir além da diferenciacdo de segunda ordem (Hyndman e Athanasopoulos, 2014).

Se a série temporal apresentar sazonalidade, a primeira diferenciacao € dado por,

X, =Xp — Xpom 2.17)

no qual o indice m € o tamanho da sazonalidade (Hyndman e Athanasopoulos, 2014). Por
exemplo, se a série temporal tem uma sazonalidade semanal, m = 7. A diferenciacio sazonal de

segunda ordem de uma série temporal é dado por:

x; =xp=xo1 = (X = Xiom) = (X1 = Xemme1) =X = X1 = X + X1 (2.18)

O teste de hipotese Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) verificar se a série
temporal necessita ser diferenciada (Kwiatkowski et al., 1992). Neste teste, a hipdtese nula € que

os dados sdo estacionarios.

2.5.4 Estimagdao do Modelo ARIMA

O modelo ARIMA, como o nome indica, é a combina¢ao de modelos autorregressivos
e modelos de médias méveis, ambos integrados. O modelo completo pode ser escrito como
(Hyndman e Athanasopoulos, 2014):

Vi=H+PIY—1 4+ Ppy—p 0161+ ..+ 0,6 g+ € (2.19)
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Na equacdo 2.19, y; indica que a ordem de integracdo ¢ um, mas ela pode ser integrada
mais de uma vez, caso seja necessdrio e se a série temporal for estaciondria, ndo ha necessidade
de integracdo. Este modelo € representado por ARIMA(p,d, q), no qual p, d e g sdo as ordens
de autorregressao, integracao e média movel, respectivamente. Segundo Bisgaard e Kulahci
(2011), estas ordens dificilmente sdo maiores que 2.

Uma vez identificado a ordem do modelo desejado, deve-se estimar os pardmetros u,
@1, .oy Pp, 01, ..., 0,. Ha duas formas de estimacao destes pardmetros. O primeiro método € pela
madxima verossimilhanca, técnica que encontra os parametro que maximiza a probabilidade de
obter os dados observados. O segundo método € o método dos minimos quadrados, fungao que

minimiza a soma dos quadrados do erro de previsao (Hyndman e Athanasopoulos, 2014).

2.6 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma Rede Neural Artificial (RNA) € um algoritmo de processamento de dados que tem
como objetivo imitar como o cérebro humano processa os dados (estimulos externos) (Haykin,
2007). Ela é composta por pelo menos trés tipos de camadas de neurdnios. O primeiro tipo
de camada de neurdnios, conhecido como camada de entrada, é a camada responsdvel pela
entrada dos dados que a rede-neural trabalhard a partir de entdo. O segundo tipo de camada,
denominada de camada intermedidria ou escondida, € responsdvel pelo processamento dos dados
e dependendo da aplicacdo pode ser composta por mais de uma camada de neuronios. A ultima
camada de neur6nios, ou a camada de saida, € onde se situa a resposta que deseja-se obter com
a rede neural. Os neurdnios da camada de entrada representam as varidveis independentes, 0s
neurdnios de saida representam a resposta que o usudrio deseja e os neurdnios das camadas
intermedidrias processam os dados. Na@o hd limites méximo para o nimero de neur6nios (Haykin,
2007). Na Figura 2.7, é uma generalizacdo de uma aplicacdo de redes neurais para séries
temporais, no qual a camada de entrada recebe a observacdo mais recente x; € quantas outras
observacOes forem necessdrias, até k. A camada intermedidria processa os dados e a camada de
saida prevé a proxima observacgao x;+1. Os neuronios sdo representados pelos circulos.

A conexao entre as camadas ocorre através das sinapses entre os neuroénios. Na Figura
2.7, as sinapses sdo representadas pelas setas entre os neur6nios. Cada neurdnio da camada
atual tem uma sinapse para se conectar com cada neurdnio da préxima camada (Siami Namini
e Siami Namin, 2018). Segundo os autores, cada sinapse contém um peso (ou parametro) que
deve ser estimado. O peso € multiplicado pelo valor de saida do neurdnio anterior e serd um dos
componentes do somatério do valor de entrada do neurdnio de destino.

Na Figura 2.8, o neur6nio € composto por N terminais de entrada que enviam um valor

a para este neurdnio, representado por ay, as, ..., ay. Estes valores de saidas dos terminais sao
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SN

Figura 2.7: Generaliza¢do de Uma Rede Neural Para Séries Temporais. Fonte: Yoo et al. (2014)
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Figura 2.8: Representacdo de um neurdnio.

multiplicados pelos pesos w, representados por wi, wa, ..., wy. O valor de entrada da funcdo de

ativacdo deste neurdnio n ¢ dado pelo somatério definido pela equacao:

N

Z a;wi (220)

i=1
A funcdo de ativacdo € responsdvel pelo valor de saida do neurdnio do qual ela pertence
(Siami Namini e Siami Namin, 2018) e serd o valor de entrada da préxima camada ou a resposta
final da rede neural. A importancia desta fun¢ao de ativacao € injetar uma nao-linearidade na
rede neural, caso contrério, a rede-neural seria uma combinacdo linear. Este valor € representado
por B, na Figura 2.8. O valor de saida representa se o neurdnio estd ligado (ativado) ou desligado
(desativado). O processo de aprendizagem da rede neural ocorre através da estimacao dos pesos

da rede neural. Para a estimacdo dos pesos da rede neural é usado um algoritmo, como por
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exemplo o backpropagation (Nielsen, 2018). Este algoritmo calcula o gradiente descendente da

funcao custo do conjunto de pesos da rede neural .

2.7 LSTM

Uma das caracteristicas do cérebro humano € a capacidade de memoria, atividade
que auxilia no aprendizado. Em redes neurais tradicionais, como a apresentada na Figura 2.7,
assume-se que hd independéncia entre todos os dados de entrada (Britz, 2016). Por exemplo, a
observagdo x; ndo tem correlacdo com a observacao x;_;. Contudo, como indicam as Figuras 2.12
e 2.13, no caso das séries temporais, pode haver dependéncia entre as observagdes de uma mesma
série temporal. As Redes Neurais Recorrentes (RNN) computam a previsao de uma observacao
com base em informacdes computadas no passado, que estdo gravadas em uma memoria na RNN
(Britz, 2016). Para Kang (2017), por conter esta caracteristica de memoria (dependéncia entre as
observacoes), as RNN tornam-se aptas a processar e predizer séries temporais.

A LSTM € um tipo especial de RNN, capaz de aprender dependéncias de longo-prazo
(Olah, 2015). Ela foi proposta por Hochreiter e Schmidhuber (1997), para evitar o problema que
as RNN’s tinham do desaparecimento do gradiente (Zhou et al., 2019). A Figura 2.9 mostra uma
representacdo de uma aplicacdo do LSTM em uma série temporal, para a previsao da observacao
ht, a partir do vetor x(z), composto pelas observagdes anteriores a0 momento ¢ da série temporal

e a parte em verde é o LSTM em si, no momento ¢, conhecido como C;.

® 990

_ Desenrolar
|.5TM ‘ LSTM ——> — ISTM — .. ... . —> ISTM
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Figura 2.9: Representagdo de um LSTM para Séries Temporais. Fonte: Zhou et al. (2019)

Para Olah (2015), a ideia central do LSTM é€ o estado da célula, ou a linha horizontal
percorrendo a parte superior do diagrama, como visto na Figura 2.10. O estado da célula
C;_1 percorre a célula C; e € transferido para a préxima célula, com poucas interacdes na C;.
Esta célula tem a capacidade de remover ou adicionar informacoes oriundas da C;_; através de
estruturas chamadas portas. Estas portas deixam as informacdes passarem opcionalmente, sendo

compostos de uma camada sigmoide e uma multiplicagdo. O resultado da sigmoide varia no
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intervalo [0, 1] e controla o percentual de informagdes que vai interagir com o estado da célula
Ct_ 1.

®
®
v

Figura 2.10: Representacdo da célula C; de uma LSTM. Fonte: Olah (2015)

O primeiro passo da LSTM € conhecido como forget gate e estd representado pela 2.11.
O objetivo desta porta € remover as informacdes intteis de observagdes passadas. Ela tem duas
entradas, h,;_1 e x; e uma saida, f;. Na equacdo 2.21, h;_; representa a observagdo passada e o x;
€ o vetor de observagdes referentes ao estado presente, Wy € o peso multiplicativo (como ocorre

nas ANN’s), by € o viés e o representa a fung¢io sigmoide (Mittal, 2019).

fr=oWylhi—1, %] +by) (2.21)

Figura 2.11: Representacdo do forget gate de um LSTM. Fonte: Olah (2015)

O segundo componente da LSTM € conhecido como input gate e é demonstrado na
Figura 2.12. A responsabilidade desta porta € atualizar o estado da célula atual. Primeiramente,
passa-se, novamente, a observagdo anterior e o vetor de observacdes referentes ao estado presente

em uma funcao sigmoide, que vai decidir o percentual de informacao que serd atualizado. Este
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processo € apresentado na equacdo 2.22, no qual W; é o peso desta sinapse, b; é o viés desta

relacdo, h;—1 e x; ttm o mesmo significado que na equacao 2.21 (Phi, 2020).

iy = o (Wilhi-1,x:] + bi) (2.22)

C

[

Figura 2.12: Representacdo do input gate de um LSTM. Fonte: Olah (2015)

Segundo Phi (2020), a saida do input gate € multiplicada pela saida do estado da célula
atual, C;, dado pela equacio 2.23. Neste processo, uma funcio tangente hiperbélica, que tem
como entrada os pesos da sinapse multiplicado pela observacao anterior (h;—1) € o vetor de
observacdes referentes ao estado atual (x;) mais o viés desta relagcdo (b.). Esta equacdo gera um

nimero entre -1 e 1, e tem como objetivo informar o grau de importancia do estado atual.

C; = tahn(W,[h;_1,x:] + be) (2.23)

O ultimo passo (componente) a ser calculado € o output gate, representado na Figura
2.13. Ha dois processos nesta porta. O primeiro, representado pela equacdo 2.24 € calcular o
percentual de informagao da observacao anterior e do vetor de observacdes referentes ao estado
atual serd utilizado para interagir com o resultado da célula atual (C;). Nesta equacao, W,

representa o peso da sinapse € o b,, representa o viés da sinapse (Olah, 2015).

01 =0 (W,lhi-1,x:] + by) (2.24)

O valor o, € multiplicado pela tangente hiperbdlica do estado da célula atual para prever

a observacao referente ao tempo ¢ (4;), como demonstrado na equacao 2.25 (Phi, 2020).

hy = 0 % tanh(f; * Ci—1 +1i; % C) (2.25)
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Figura 2.13: Representacdo do output gate de um LSTM. Fonte: Olah (2015)

2.8 ARVORE DE DECISAO

O algoritmo de arvore de decisdo foi utilizado nesta dissertacio como base de dois
algoritmos de aprendizagem ensembles, GBM e random forest. Em aprendizado de maquina,
os modelos ensembles utilizam multiplos modelos de aprendizagem para obter um resultado
preditivo melhor do que se obteria a partir de um algoritmo individual (Polikar, 2006).

Para aprender, a arvore de decisdo estratifica o espaco das varidveis independentes em
regides simples, através de cortes paralelos aos eixos (James et al., 2014). Visualmente, ele
pode ser visto como um gréfico de fluxo, em que a cada nédulo de decisdo (representado por
quadrados nas drvores da Figura 2.15) o algoritmo toma uma decisao do tipo verdadeiro/falso e
ramifica a drvore, até a decisdo final, representada pelo nédulo de decisdo (os circulos, na Figura
2.15). A resposta final do modelo encontra-se nos nédulos de decisdo (Koning e Smith, 2017),
representada pela predicao de cada arvore.

Para fazer as estratificagdes do espacgo das varidveis independentes, o algoritmo divide
cada varidvel em diversos pontos cada uma e a que apresentar o menor o erro quadratico médio
(EQM) € escolhido para ser o ponto de divisdo da primeira estratificacdo (na representagcdo
visual, esta estratifica¢do € representada pelo ndédulo de divisdo). A equagdo 2.26 apresenta o
EQM de cada subdivisdo feita. O N, representa o nimero de observacdes de cada subdivisao,
D, € a subdivisdo, o i representa cada uma das observacgdes presentes em D,, y € a observacao

apresentada e y € a predi¢do da observagdo em questdo (L1, 2019).

1 .
EQM(1) =+ > (" =5 (2.26)

"ieD,
O usudrio, de acordo com Koning e Smith (2017), pode atribuir um critério de parada
de estratificacdo. Este critério pode ser um nimero minimo de observagdes por subconjunto,

quando a arvore atinge um valor minimo de EQM ou um niimero maximo de ndédulos. Ou,
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se desejar, pode-se esperar que cada nddulo de decisdo seja puro, contudo, esta ultima opgao,

segundo os autores, pode incorrer em uma superestimacao.

2.9 GRADIENT BOOSTING MACHINES

O modelo GBM foi utilizado nesta dissertacio como um modelo de série temporal.
Segundo Singh (2018), a ideia principal do boosting é transformar algoritmos de aprendizado de
maquina francos* em algoritmos de aprendizado fortes. Para os autores, a esséncia do GBM?>
¢ comecar com um modelo fraco e sequencialmente aumentar o seu desempenho construindo
novas arvores onde a anterior cometeu 0os maiores erros. Isto €, a nova arvore se concentrara nas
linhas de treinamento onde a drvore anterior cometeu os maiores erros de previsao (Boehmke e
Greenwell, 2019). A Figura 2.14 apresenta uma representacao do GBM com 4rvores de decisao,
na qual € criado um modelo inicial a partir dos dados, identificado os erros e criando um segundo
modelo, concentrando-se onde o modelo errou mais. A partir do segundo modelo, cria-se mais
modelos em sequéncia até atingir um critério de parada, como nimero médximo de drvores ou se

o erro nao diminui mais. A resposta final do GBM € a resposta do tltimo modelo da sequéncia.

L
| | ..

Figura 2.14: Representagdo do GBM. Fonte: Boehmke e Greenwell (2019)

Para construir o modelo GBM através de um processo sequencial, utiliza-se o seguinte

passo-a-passo:

» Entrada: Dados {(x;, y;)}" ,, e uma funcao custo diferencial L(y;, F(x;)).

_1 b
1. Inicia-se 0 modelo com uma constante: Fy(x) = argmin, 3."; L(y;,y)
2. Para darvore m = 1 até M:
. OL(yi, F(xi
(a) Computar o residuo: r;, = —[W] F(x)=Fpn_1 (x)
(b) Ajustar uma drvore de decisdo para os valores dos residuos r;,, e criar nddulos
de respostas chamadas R, para j =1, ..., J.
(c) Paracada j =1,...,J, calcular y,,, = argminy 3, g, L(yi, Fru—1(x;) +y)

(d) Atualiza a proxima arvore m, Fy,(x) = F,—1(x) + v Z;’;l Yiml(x € Rjp)

4Um modelo de aprendizado de maquina franco € aquele que desempenha ligeiramente melhor do que uma
escolha aleatéria, como uma drvore de decisdo com poucas divisdes, por exemplo.

50 GBM permite acoplar diversos tipos de algoritmos de aprendizagem. Porém, o mais comum deles é a drvore
de decisdes (James et al., 2014) e elas serdo a base desta explicacao.
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e Saida: Fy(x)

No passo-a-passo acima, x representa o conjunto de varidveis de entrada, y a varidvel
resposta, n o nimero de observacdes, i qual observacdo do conjunto de dados refere-se o cdlculo,
v representa o valor observado da resposta, M representa o nimero de arvores total construida
(ou a ser construida pelo modelo), m o indice da arvore em questio e j refere-se aos nédulos
de residuos. O GBM exige como entrada um conjunto de dados, nos uma coluna representa os

dados a serem preditos e uma funcao custo, que geralmente € dada pela seguinte equagao:

1
Custo = E(Valor Observado — Valor Predito)? (2.27)

2.10 RANDOM FOREST

Para a previsdo dos erros dos modelos de séries temporais, foi escolhido o regressor
random forest. Para Breiman (2001), o regressor random forest € um conjunto de arvores de
decisdo regressoras independentes, nas quais cada uma delas prediz um valor numérico e o
resultado final do random forest € a média aritmética de todas as arvores de decisdo. A Figura

2.15 mostra uma simplificacdo do random forest.

Random Forest

i £l o u

000 0000 COOGO

Arvore de Decisio # 1 Arvore de Decisdo # 2 Arvore de Decisdo # 3
\ + i
Predigio #1 Predicdo # 2 Predigio #3

\ . /

Predicdo Final

Figura 2.15: Representacdo de um random forest. Fonte: Koning e Smith (2017)

Cada drvore do random forest é construida, segundo Koning e Smith (2017), usando o

seguinte processo:

1. Cria-se aleatoriamente um subconjunto dos dados (linhas do conjunto de dados original);

2. Seleciona-se aleatoriamente varidveis independentes deste subconjunto de dados (colunas

do conjunto de dados original);
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3. Treina-se a arvore;

Destaca-se que este processo se repete n vezes, no qual n é o nimero de arvores
desejadas pelo usudrio. A ideia do random forest é que cada arvore de decisdo € treinada com
um subconjunto de observacoes e atributos, aprendendo este subespaco do conjunto de dados
original (Breiman, 2001).

Para selecionar quais observacdes serdo usadas em cada drvore de decisdo, € usado um
bootstrapping, pois, desta forma cada observagdo tem a mesma chance de ser considerada para
cada arvore de decisdao e uma mesma observagao pode estar em mais de uma arvore de decisao,
dado que € feito uma reposicao de observacdes para cada arvore (Koning e Smith, 2017). O
mesmo ocorre com os atributos, mas antes deve-se restringir o nimero de atributos que cada
arvore deve ter. Para a predi¢do, considera-se a média aritmética de cada arvore de decisao, dado

pela equacdo 2.28 (Koning e Smith, 2017).

T
F=2 3 hi) (2.28)
b=1

Na equagdo 2.28, f € o valor previsto pelo random forest, T € o nimero de drvores de
decisdo, b representa cada drvore de decisdo e fj representa a predicdo individual da 4rvore b,

dado um subconjunto x’.

2.11 SMAPE

O critério de avaliacdo do desempenho da predi¢dao dos modelos de série temporal usado
foi o SMAPE. Este critério € definido por:

o1 [Ar = Fil

SMAPE = ————
?:1 |A; + F|

(2.29)

Na equagdo 2.29, o n é o nimero de observacdes previstas pelo modelo de séries

temporais, o A; é o valor observado e o F; € o valor previsto pela série temporal.

2.12 RAIZ DO ERRO QUADRATICO NORMALIZADO

Uma das etapas do desenvolvimento do meta-regressor € encontrar os hiper-parametros
6timos do random forest. Para avaliar qual dos modelos de random forest desempenhou melhor na
fase de otimizacdo, foi adotado o critério raiz do erro quadrético normalizado (REQN). Segundo
Guerra et al. (2008), esta métrica nao tem escala e ndo é comparavel com meta-regressores que
utilizaram outros conjuntos de dados, contudo, valores de REQN menores que 1 informam que o
meta-regressor tem um desempenho melhor que predizer o valor médio (uma espécie de modelo

naive). A equacgao 2.30 define o REQN. Nesta equacado, A, é o valor observado da n-ésima
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observagdo, Fj, é o valor predito desta observagao e A € a média de todas as observagdes que

foram previstas pelo modelo de interesse.

f’[vzl (An - Fn)2
Sii(An = Ay)?

REQN = (2.30)

2.13 ERRO ABSOLUTO MEDIO

De acordo com Willmott e Matsuura (2005), hd duas principais métricas para a avaliacao
do desempenho de uma regressao, o erro absoluto médio (EAM) e a raiz do erro quadratico
médio (REQM). A primeira métrica, segundo os autores, € um critério mais natural para avaliar
o erro de um modelo do que a segunda métrica, além disto, o erro absoluto médio ndo é ambiguo,
como o REQM. A equacdo 2.31 demonstra como € calculado o EAM, sendo o N € o niimero de
observacdes preditas, F), € o valor da predi¢do da n-ésima observagdo e A, € o valor verdadeiro

desta observacao.
1 &
EQOM = — A, - F, 2.31
oM = Z; |4y~ F (2.31)

2.14 CARACTERISTICAS DAS SERIES TEMPORAIS

A extragdo das caracteristicas (varidveis independentes do meta-classificador) de cada
série temporal foi feita através do pacote tsfeatures (Hyndman et al., 2019), da linguagem de
programacdo R. No total, foram extraidas 60 varidveis das séries temporais.

Para a extracao das caracteristicas das séries temporais, o primeiro passo foi normalizar
todas as séries temporais em um mesmo intervalo, entre [0, 1]. Deste modo, todas as séries
temporais ficam com a mesma magnitude, assim como suas respectivas caracteristicas. Esta
transformacao foi feita através da equagcao min-max:

Xtrans formado = ﬂ (2.32)
max — min

Na equacao 2.32, x € cada observacao da série temporal, min é o menor valor da
respectiva série temporal e max € o maior valor da respectiva série temporal.

Abaixo, segue a lista de como estas caracteristicas estdo representadas no pacote

tsfeatures e seus respectivos significados.

1. embed2_ incircle_1: retorna a propor¢ao de observacdes dentro de um limite circular

de tamanho 1. Saida da funcdo: reais, [0, 1].

2. embed_incircle_2: retorna a propor¢ao de observacdes dentro de um limite circular de

tamanho 2. Saida da funcao: reais, [0, 1].
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12.

13.
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. ac_9: informa a autocorrelacdo de ordem 9 da série temporal. Saida da func¢ao: reais,

[-1, 1].

. firstmin_ac: calcula qual é a ordem do primeiro minimo da autocorrelacao da série

temporal. Saida da funcdo: inteiros, [1, oo].

. trev_num: mede a autocorrelagdo nao-linear normalizada da série temporal, na ordem

1. Saida da funcdo: reais, [-1, 1] .

. motiftwo_entro3: calcula a entropia de ordem 3 da série temporal binarizada pela

média. Saida da funcdo: reais, [0, oo].

. walker_propcross: simula um hipotético (passeio) (walker) pela série temporal dese-

jada, criando uma nova série temporal. Cada observacao da série temporal simulada é
um resultado da observacao anterior da nova série mais dez porcento da observagao
de mesmo indice da série original (a nova série temporal comega no zero). A funcao
retorna o percentual de vezes que a série temporal simulada cruza com a original. Saida

da func¢do: reais, [0, 1].

. localsimple_meanl1: retorna a primeira ordem da autocorrelacao dos residuos de uma

previsdo simples local que cruza com o zero. Esta previsdo € feita através da média.

Saida da funcdo: inteiros, [1, co].

. localsimple_lfitac: retorna a primeira ordem da autocorrelacao dos residuos de uma

previsdo simples local que cruza com o zero. Esta previsdo € feita através de um preditor

linear. Dominio: inteiros, [1, co].

sampen_first: retorna a primeira entropia da amostra da série temporal, no qual a

dimensao € 5 e o limite € 0.3. Saida da funcao: reais, [0, co].

std1st_der: informa o desvio padrao da primeira diferenca ¢ da série temporal. Saida

da func¢do: reais, [0, 1].

spreadrandomlocal_meantaul_50: cem séries temporais sdo criadas aleatoriamente
com tamanho equivalente a metade do tamanho da série temporal original e a funcao
retorna a média da primeira autocorrelacdo que cruza com o zero das nova série

temporais. Saida da funcdo: reais, [0, co].

spreadrandomlocal_meantaul_33: cem séries temporais sdo criadas aleatoriamente
com tamanho equivalente a um ter¢o do tamanho da série temporal original e a fungdo
retorna a média da primeira autocorrelacdo que cruza com o zero das nova série

temporais. Saida da funcdo: reais, [0, co].

®A primeira diferenca significa que € criada uma nova série temporal, com observacdo menos a observacgio
anterior, ignorando a primeira observagao da série temporal original.
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spreadrandomlocal_meantaul_25: cem séries temporais sao criadas aleatoriamente
com tamanho equivalente a um quarto do tamanho da série temporal original e a
funcdo retorna a média da primeira autocorrelagdo que cruza com o zero das nova série

temporais. Saida da funcdo: reais, [0, oo].

spreadrandomlocal_meantaul_20: cem séries temporais sdo criadas aleatoriamente
com tamanho equivalente a quinto do tamanho da série temporal original e a funcao
retorna a média da primeira autocorrelacdo que cruza com o zero das nova série

temporais. Saida da funcdo: reais, [0, co].

spreadrandomlocal_meantaul_ac2: cem séries temporais sao criadas aleatoriamente
com tamanho de duas vezes a primeira autocorrelagdo que cruza com o zero da série
temporal original e a fun¢do retorna a média da primeira autocorrelacdo que cruza com

o zero das nova série temporais. Saida da funcao: reais, [0, co].

histogram_mode_10: informa o centro da barra com mais observacdes de um histo-

grama divido em dez barras. Saida da funcdo: reais, [0, 1]

outlierinclude_mdrmd: mede a mediana conforme valores aberrantes 7 sdo incluidos
na série. O nimero de valores aberrantes incluidos na série temporal segue a regra do
maximo desvio padrao encontrado na série temporal, dividido por 0,01. A cada inclusao,
€ calculado a intensidade da mudanca na mediana da série temporal. O resultado final é

a mediana desta mediana. Saida da funcdo: reais, [-1, 1].

fluctanal_prop_r1: retorna o intervalo do ajuste de polindbmio de ordem 1, correspon-

dente a andlise flutuag@o. Saida da funcdo: reais, [0, 1].

length: informa o nimero de observacdes da série temporal. Saida da funcdo: inteiros,
[2, oo].

periodogram: calcula a periodicidade da série temporal de acordo com a anélise de

Fourier. Saida da funcdo: inteiro, [1, oo].

entropy: calcula a entropia de Shannon da série temporal. Saida da fun¢do: reais, [0,
1].

stability: mede a variancia das médias das janelas nao-sobrepostas da série temporal.
Uma janela® em € um corte consecutivo feito na série temporal. Saida da funcao: reais,
[0, oo].

lumpiness: retorna a média das médias das janelas ndo-sobrepostas da série temporal.

Saida da funcdo: reais, [0, oo].

7Outlier.
80 tamanho da janela em todos as varidveis sdo iguais a frequéncia da série temporal. A frequéncia da série
temporal € igual ao nimero de observacdes em uma unidade de tempo.
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crossing_points: informa a propor¢ao de vezes em que a série temporal cruza a média

dela mesma. Saida da funcio: reais, [0, 1].

flat_spots: cria-se dez intervalos na série temporal de tamanhos iguais, dividindo a
diferenca entre o valor mdximo da série temporal e o valor minimo dela por 10. O
proximo passo corresponde a classificar cada observagdo da série temporal em um
intervalo de 1 a 10. A func¢ao retorna o nimero da maior sequéncia de observagoes
presentes no mesmo intervalo dividido pelo tamanho da série temporal. Saida da funcdo:

reais, [0, 1].

hurst: calcula o coeficiente de memoria de longo prazo da série temporal de acordo
com o coeficiente de Hurst. Ele é dado por H = DF +0, 5, no qual H € o coeficiente de

Hurst e DF € a decomposic¢ao fractal da série temporal. Saida da fungdo: reais, [0,5, 1].

unitroot_kpss: retorna o valor do KPSS. O KPSS testa (neste caso) sob a hipdtese
nula se a série temporal € estaciondria em relacdo a uma tendéncia linear e a hipdtese
alternativa € se ela € uma raiz unitdria. A série temporal testada é primeira diferenca da

série temporal original. Saida da func¢do: reais, [0, oo].

unitroot_pp: calcula a estatistica do teste Phillips-Perron. A hipétese nula deste teste é
que a série € integrada em ordem 1, isto €, ela se torna estaciondria na primeira diferenca.

Saida da funcao: reais, [-oc0, +00].

arch_stat: retorna o valor do coeficiente de determina¢do de um modelo autorregressivo

de ordem 13. Saida da func¢do: reais, [0, 1].

binarize_mean: calcula a proporcao de obervagdes acima da média. Saida da fungdo:

reais, [0, 1].

max_level_shift: mede a maior diferenca entre a média de duas janelas sobrepostas da

série temporal. Saida da fun¢do: reais, [0, 1].

time_level_shift: retorna o indice da observacdo em que ocorre o max_level_shift

dividido pelo tamanho da série temporal. Saida da fun¢do: reais, [0, 1].

max_var_shift: calcula a maior diferenca de variancia entre duas janelas sobrepostas

da série temporal. Saida da func¢do: reais, [0, 1].

time_var_shift: retorna o indice da observagdo em que ocorre o max_varl_shift dividido

pelo tamanho da série temporal. Saida da fungdo: reais, [0, 1].

max_Kkl_shift: calcula a maior divergéncia de Kullback-Leibler entre duas janelas
sobrepostas. Isto €, a funcdo retorna a maior entropia relativa. Saida da fungao: reais,
[0, co].
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time_KI_shift: retorna o indice da observacdo em que ocorre o max_kl_shift dividido

pelo tamanho da série temporal. Saida da func¢ao: reais, [0, 1].

arch_acf: o primeiro passo € criar uma segunda série temporal a partir da série temporal
original, removendo a média, tendéncia e a informacao de autorregressao. Entdo, é
modelado com a nova série temporal um modelo GARCH(1,1). A funcgao retorna o
somatorio do quadrado das doze primeiras autocorrelacdes. Saida da funcdo: reais, [0,

arch_r2: calcula o coeficiente de determina¢dao do modelo GARCH(1,1) modelado na

fun¢do arch_acf. Saida da funcdo: reais, [0, oo].

garch_acf: esta funcdo é um segundo passo da fun¢do arch_acf. Ela modela através de
um outro modelo GARCH (1,1) os residuos da originados na modelagem do GARCH (1,1)
e retorna o somatorio do quadrado das doze primeiras autocorrelagcdes. Saida da funcao:

reais, [0, oo].

garch_r2: calcula o coeficiente de determinag¢do do modelo GARCH(1,1) da funcdo

garch_acf. Saida da func¢ao: reais, [0, 1].

alpha_holt: retorna a constante de suavizagao do nivel médio da série temporal, pelo

método Holt’s Linear. Saida da fungdo: reais, [0, 1].

beta_holt: mede a constante de tendéncia da série temporal, pelo método Holt’s Linear.

Saida da fungdo: reais, [0, 1].

x_pacfS: mede a soma dos quadrados dos primeiros cinco primeiros coeficientes das

autocorrelacdes parciais da série temporal. Saida da funcdo: reais, [0, oo].

diff1x_pacfS: calcula a soma dos quadrados dos primeiros cinco primeiros coeficientes
das autocorrelacdes parciais da série temporal diferenciada em primeira ordem. Saida

da funcgdo: reais, [0, oo].

diff2x_pacfS: calcula a soma dos quadrados dos primeiros cinco primeiros coeficientes
das autocorrelacdes parciais da série temporal diferenciada em segunda ordem. Saida

da funcao: reais, [0, oo].

x_acfl: retorna a primeira autocorrelacao da série temporal. Saida da func¢do: reais,
[-1, 1].

diffl_acfl: informa a primeira autocorrelacao da série temporal diferenciada em

primeira ordem. Saida da funcao: reais, [-1, 1].

diff2_acfl: informa a primeira autocorrelacdo da série temporal diferenciada em

segunda ordem. Saida da func¢do: reais, [-1, 1].
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x_acf10: calcula a soma dos quadrados das dez primeiras autocorrelagdes da série

temporal. Saida da func¢ao: reais, [0, 10].

diff1_acf10: calcula a soma dos quadrados das dez primeiras autocorrelacdes da série

temporal diferenciada em primeira ordem. Saida da func¢ao: reais, [0, 10].

diff2_acf10: calcula a soma dos quadrados das dez primeiras autocorrelacdes da série

temporal diferenciada em segunda ordem. Saida da funcdo: reais, [0, 10].
trend: mede o quio forte € a tendéncia da série temporal. Saida da fungdo: reais, [0, 1].

spike: calcula a variancia das variancias do processo one-leave-out. Isto é, a cada
iteracdo € retirada uma observacao diferente da série temporal e € calculada a variancia.
Apos todas as variancias calculadas, calcula-se a variancia de todas elas. Saida da

funcdo: reais, [0, 1].

nperiods: varidvel l6gica. Se retorna um, significa que a série temporal ndo € sazonal e

zero, caso contrario. Saida da fungdo: booleano.

linearity: retorna a linearidade baseada nos coeficientes da regressdo ortogonal

quadratica. Saida da funcdo: reais, [-oco, +00].

curvature: retorna a curvatura baseada nos coeficientes da regressdo ortogonal quadra-

tica. Saida da fun¢do: reais, [-oo0, +00].

e_acfl: retorna a primeira autocorrelagdo do ruido apés uma decomposi¢ao da série

temporal. Saida da func¢do: reais, [-1, 1].

e_acf10: calcula a soma dos quadrados das dez primeiras autocorrelagdes do ruido

ap6s uma decomposicao da série temporal. Saida da funcgdo: reais, [0, 10].

nonlinearity: mede a nao linearidade da série temporal. Valores préximos de zero

indicam que a série temporal ndo € linear. Saida da funcao: reais, [0, +oo].
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3 ESTADO-DA-ARTE

Este capitulo estd dividido em trés se¢des. A primeira secdo refere-se aos trabalhos nos
quais a solucdo de previsdo de séries temporais foi utilizado somente um tipo de modelo, isto &,
a solucdo foi através de uma abordagem de especialista. A segunda secdo retine trabalhos que
utilizaram mais de um tipo de modelo de série temporal e a comparagdo entre os modelos foi
feita através de um hold-out. E a dltima secdo retine trabalhos que utilizaram a metodologia de

meta-aprendizado.

3.1 ESPECIALISTAS

Uma das maneiras mais simples de prever uma série temporal € por meio de SES, que
assume que o futuro serd mais ou menos igual ao passado recente. Papacharalampous et al. (2018)
e Jere et al. (2017), aplicaram esta metodologia para modelar a temperatura e precipitacdo mensal
(a nivel global) e o investimento estrangeiro direto na Zambia, respectivamente. Outros dois
trabalhos usaram modelos exponenciais, mas no caso, como havia sazonalidade, a metodologia
usada foi o Holt-Winter. Yan-ming Yang et al. (2017) modelaram a taxa de falhas de aeronaves e
Dantas et al. (2017) criaram um modelo para a previsdao de demanda aérea.

Choi et al. (2015) utilizaram modelos ARIMA para prever a producao de petréleo em
sete condados do estado da Dakota do Norte, nos Estados Unidos. Os autores utilizaram os dados
da producdo mensal destes condados entre os anos de 1970 e 2014 (ou 528 observagdes) com o
objetivo de prever a producdo dos proximos 5 anos ou 60 observagdes. O erro absoluto médio
dos modelos variou entre 8% e 10%), aproximadamente.

Gonzalez e Yu utilizaram duas séries temporais ndo-lineares sintéticas para analisar
qual o desempenho de um LSTM em um problema de série temporal ndo-linear. Em cada série
temporal havia 180 mil observagdes, sendo 80% delas na base de treino e 20% delas na base de
teste. No estudo, foram testadas entre uma e cinco camadas escondidas na rede neural. O modelo
de LSTM com 3 camadas teve o melhor desempenho pelo critério raiz do erro quadritico médio
(Gonzalez e Yu, 2018).

Para prever a qualidade da d4gua do Lago Taihu, China, Wang et al. (2017) ajustaram
modelos de LSTM. Os autores experimentaram quais eram os melhores hiper-parametros de
um LSTM (ndmero de neurdnios na camada escondida e o épocas) para prever a quantidade de
oxigénio dissolvido e o total de fosforo no lago!. Foram testados 10, 13, 15 e 17 neurdnios e 10,
20, 25 e 30 épocas. A base treino de cada série temporal de interesse tinha 657 observagdes e a
base de teste tinha 65 observacoes. Utilizando o critério da menor REQM, os autores concluiram

que para prever o oxigénio dissolvido a melhor configuragdo de LSTM era 15 neurdnios e 25

'Em ambos os casos, a medida utilizada foi miligramas por litro.
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épocas, enquanto que para prever o nivel de fosforo na dgua a melhor configuracdo era 15
neurdnios e 20 épocas. Os LSTM também foram utilizadas para prever o tempo de viagem
nas auto-estradas britanicas, com 66 séries temporais (Duan e Yisheng, 2016). A RQEM no
experimento foi de 7%.

Adebiyi et al. (2014) modelaram as a¢des da empresa Nokia Corporation e do Zenith
Bank através de um modelo ARIMA. No caso da Nokia, a base de treino foi a cotagcdo didria
da ac@o no periodo entre 25 de abril de 1.995 e 25 de fevereiro de 2.010, totalizando 3.990
observagoes e no caso do Zenith Bank a base de treino compreendeu o periodo entre 3 de janeiro
de 2.006 até 25 de fevereiro de 2.011, ou 1.296 observagdes didrias. A base de teste em ambos
os casos foi 0 més de marco de 2010. Para as duas séries temporais, os autores testaram todas as
combinac¢des do modelo ARIMA da ordem zero até a ordem dois, para os parametros p, d € g na
base de treino e utilizaram o Bayesian Information Criterion como critério de escolha do modelo
a ser utilizado na base de teste. Para a fase de teste, os modelos escolhidos foram ARIMA(2, 1,
0) e ARIMAC(1, 0, 1), para a Nokia e Zenith Bank, respectivamente. Como resultado, os autores
obtiveram um erro absoluto médio entre a previsao e o valor observado de 1,27% no caso da
previsdo da cotacdo das acdes da Nokia e um erro de previsdo de 7,2% no caso da previsao das
cotacOes das acOes do Zenith Bank. No segundo caso, as cotagdes da empresa cresceram em um
ritmo mais rapido do que o modelo pode acompanhar.

Outro estudo, elaborado por Moayedi e Masnadi-Shirazi, os autores utilizaram modelos
ARIMA para prever o trafego de rede, em uma série temporal sintéticas com 900 observacoes
(Moayedi e Masnadi-Shirazi, 2008). Para os autores, o modelo ARIMA foi capaz de detectar o

padrao de comportamento da série temporal sintética.

3.2 HOLD-OUT

Sagheer e Kotb (2018) fizeram um experimento para prever a producao de um campo
de petréleo em Huabei, China e em um outro campo em Cambay, India. Foram utilizados
sete modelos de previsdo de séries temporais, entre eles ARIMA, LSTM (duas configuragdes
diferentes) e redes neurais recorrentes (quatro configuracdes diferentes). Os autores selecionaram
o melhor modelo através do critério REQM, sendo 80% de cada série temporal a base treino e os
restantes 20% a base teste. No quadro geral, o modelo LSTM ficou com o menor erro em ambos
os estudos de caso. O modelo ARIMA ficou em tltimo no estudo de caso do campo de petréleo
chinés e em segundo no estudo de caso indiano.

Cai et al. (2019) testaram o desempenho dos modelos ARIMA, convolutional neural-

network (CNN)2 e ANN para prever o consumo de energia elétrica em trés prédios tanto em um

2Conforme descritos pelos autores, a CNN desenvolvida para o artigo funciona de forma similar a uma ANN
para séries temporais. A diferenca entre as duas redes-neurais é que para cada saida na CNN, h4 dois tipos de
entrada. A primeira entrada € o vetor da série temporal, com as observagdes anteriores (no caso do artigo, foi
utilizado somente a observacdo anterior, x,_1) e a segunda entrada s@o as observacdes anteriores transformadas por
um filtro convolucional de uma dimensao, isto €, o filtro se move em apenas um €ixo, no caso, no eixo do tempo.
Este filtro tem como objetivo extrair as caracteristicas de k observacdes. O resultado deste filtro é utilizado em
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periodo frio quanto em um periodo nao-frio, gerando seis diferentes séries temporais. O critério
de escolha do melhor modelo se baseou na REQM na previsdo da base treino, que correspondia
a 5% do total das séries temporais (a base de treino correspondia a 90% e a base de validacao
correspondia a 5%). Das seis aplicagdes, o modelo ARIMA teve melhor desempenho em uma
delas, enquanto que o modelo CNN teve o melhor desempenho nas demais.

Para avaliar qual € o melhor modelo para prever a velocidade dos ventos na regidao
da Mongolia Interior, China, (Chen et al., 2018) testaram seis modelos diferentes: ARIMA,
LSTM, support vector regressor (SVR), gradient boosting, ANN e k-nearest neighbors (KNN).
O experimento foi dividido em dois estudos de caso, no primeiro estudo de caso a série temporal
era composta de observacoes coletadas a cada dez minutos, enquanto que no segundo estudo
de caso a série temporal era composta por observacdes coletadas por hora. O tamanho da série
temporal do primeiro estudo era de 738 observacdes e do segundo estudo era de 720 observagdes
e em ambos os casos a base de treino correspondeu a 70% das observacoes € a base de teste
correspondeu a 30% das observacdes. O critério de desempenho dos modelos foi a REQM e o
LSTM ficou com a melhor pontuagao nos dois casos enquanto que o ARIMA ficou na tdltima
posicdo também nos dois casos.

Os modelos ARIMA, SVR, LSTM e ANN foram utilizados para prever o trafego real da
rede Géant3. A série temporal era composta de 2.190 observagdes, coletadas a cada uma hora.
O critério de selecdo do melhor modelo de previsao de séries temporais foi a REQM. O pior
modelo neste experimento foi 0 ARIMA, com um erro aproximadamente de 7,8% e o melhor
modelo foi o LSTM, com um erro de 4,7% (Hua et al., 2018).

Em um estudo de previsao de trafego de transito, Fu et al. (2016) compararam o
desempenho de uma LSTM e um ARIMA para prever o trafego de quatro dreas do Estado da
Califérnia, Estados Unidos. Estas quatro regides somam 15.000 sensores de transito e para o
estudo foram selecionados 50 sensores aleatoriamente. Cada sensor produziu sua propria série
temporal. Como resultado, o modelo LSTM obteve uma melhora de 5% considerando a raiz
do erro quadritico médio melhor segundo o critério utilizado, a raiz do erro quadritico médio.
Utilizando os dados da mesma regido#, Liu et al. (2017) utilizaram além do LSTM e ARIMA,
regressao linear, least absolute shrinkage and selection operator (LASSO) e ridge regression. O
modelo com a menor raiz do erro quadrdtico médio foi o LSTM, seguido da regressao linear,
LASSO, ridge regression e ARIMA.

Na érea financeira, Siami Namini e Siami Namin (2018) testaram o desempenho do

ARIMA e do LSTM em 12 séries temporais financeiras, da bolsa de valores americana. A base de

uma funcio sigma e o resultado desta funcdo € um dos fatores do produto tensorial - o outro fator deste produto €
a primeira entrada da CNN. A predi¢cdo do CNN ¢€ o resultado do produto tensorial é transformado linearmente
junto com o peso do respectivo neurdnio e um bias. Contudo, ressalta-se que a extra¢do das caracteristicas ndo é
semelhante ao proposto nesta dissertagdo, e sim, fazer um processo convolucional, isto é, transformar um kernel e
fazer um produto de ponto deslizante com os sinais da série.

3Géant € uma rede pan-européia de pesquisa e educag@o, que tem objetivo interligar diversos institutos europeus
de pesquisa.

4N3o fica claro, neste caso, qual o nimero de sensores utilizados no estudo.
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treino para todas as séries temporais correspondeu a 70% e de teste 30% do total de observagdes.
A menor série temporal tinha ao todo 368 observagdes e a maior série temporal tinha 1.698
séries temporais. Segundo os autores reportaram, a LSTM reduziu em média 87% a REQM
em relacdo ao ARIMA, no caso das séries temporais testadas. Em outra aplicacdo no mercado
financeiro, Yan e Ouyang (2017) modelaram o principal indice da Bolsa de Valores de Xangai
(China) usando quatro diferentes técnicas: LSTM, SVR, ANN e KNN. A série temporal tinha
1.347 observacoes, sendo que 80% destas observacdes foram separadas para a base de treino e
20% para a base de teste. O com a menor REQM foi a LSTM, seguida pelo ANN, SVR e por
ultimo KNN.

Considerando os quatorze experimentos analisados nas se¢oes Especialista e Hold-Out,
apenas trés contavam com uma série temporal, dos outros onze experimentos, ou o problema
exigia mais de uma série temporal (como o problema da produg¢do de petréleo em sete condados
(Choi et al., 2015) ou cinquenta sensores de tradfego urbano (Fu et al., 2016)). Além disto, dentro
de uma rotina de previsao, a observacao a ser prevista em um dado momento, x;;1 se torna parte
da série temporal para a previsdao da observacao subsequente, x,.>. Esta adicdo de mais uma
observacdo, pode mudar a estrutura de geracdo interna de dados da série temporal, e a melhor
solugdo para prever x;.; pode ndo ser a mesma para prever a observagao subsequente. Com isto,
a rotina de predi¢do de séries temporais pode ser volumosa, seja pelo nimero de séries a serem
previstas, seja pela rotina de escolha da série temporal ou ambas. Assim, um meta-aprendizado
ajudaria na escolha, sem que os experimentos sejam repetidos periodicamente, podendo o
processo ser, inclusive, automatizado. Outra vantagem da aplicacdo de uma metodologia de
meta-aprendizado para os dois casos acima, especialista e hold-out, é que um meta-aprendizado
pode ampliar a perspectiva do usudrio em relagdo ao método de predi¢do, ao sugerir um modelo
que estava fora do escopo inicial, mas pode ser incluido no processo, além de facilitar para o

usudrio a escolha do método, oferecendo aquele que provavelmente terd o menor erro.

3.3 METODOLOGIAS DE META-APRENDIZADO

Segundo Lemke e Gabrys (2010), a primeira vez que o termo meta-aprendizagem
foi utilizado no contexto de séries temporais foi no trabalho de Prudéncio e Ludermir (2004)
apresentando um novo conceito na forma de descrever o processo de aprendizagem automatica
para a previsao de séries temporais através de seus atributos.

Neste trabalho, os autores apresentaram dois estudos de caso usando a meta-
aprendizagem. No primeiro caso, através de dez atributos das séries temporais, sendo eles
o nimero de observagdes, a media absoluta dos valores das cinco primeiras autocorrelagdes,
o teste de significancia das autocorrelagdes, as significancias da primeira, segunda e terceira
autocorrelagdo, o coeficiente de variacao, os valores absolutos de curtose e assimetria e o teste
de mudanca de pontos, o estudo classificou cada série como sendo melhor predita através de um

modelo exponencial suavizado ou uma rede-neural. Ao todo, foram 99 séries temporais em um
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processo iterativo de one hold-out no qual 98 eram treinadas com ambos os modelos e através
dos atributos classificava a série temporal sobressalente utilizando uma arvore de decisao C4.5.

A taxa de erro, isto € quantas vezes o classificador errou dividido pelo total de predicoes,
deste classificador de séries temporais € de 37,37%, enquanto o intervalo de confianga de 95% do
erro é entre 27,84% e 46,90%. Isto é, espera-se que com 95% de confianca que o classificador erre
entre um quarto e aproximadamente metade das vezes e na média, espera-se que o classificador
erre um terco das vezes, com apenas dois modelos se contrapondo.

No segundo estudo de caso, foram utilizadas 3.003 séries temporais provenientes da
Competicdo-M3 (Makridakis e Hibon, 2000). Elas foram modeladas com modelos auto-regressivo
(AR), Holt-Winter Linear e random walks. As varidveis que descreviam as séries foram o nimero
de observagdes, a tendéncia, o primeiro coeficiente de autocorrelacao, o percentual de mudangas
direcdo e o tipo de série temporal (micro, macro, industria, finangas, demografias e outros).
Como classificador das séries temporais, foi utilizado uma ANNS3. O objetivo deste segundo
caso de estudo foi testar a classificacao entre dois modelos de cada vez, ou seja, classificar a
série temporal entre AR e Holt Winter, depois entre AR e random walks e por fim Holt Winter e
random walk. A média da taxa de erro das trés classificagdes foi de 33,5%.

Shah (1997) classificou 203 séries temporais trimestrais da Competicao-M3 em trés
tipos de modelo de previsao: Holt-Winters, Exponencial Suavizado Simples e Séries Temporais
de Estrutura Simples. Para descrever cada série temporal, foram utilizados 24 varidveis. Para
selecionar o melhor modelo, o autor utilizou andlise discriminante como forma de aprendizado. No
total, foram testados 16 tipos de classificadores, variando o nimero de varidveis independentes e
o tipo de modelo discriminante (Anélise Discriminante Linear, Anélise Discriminante Quadratica,
Kernel Group e Kernel Pool). A taxa de erro dos classificadores variou de 34% até 60%.

Lemke e Gabrys (2010) classificaram dois bancos de dados com 111 séries temporais
cada um, provenientes das Competicao-NN3 (Crone et al., 2011) e Competi¢do-NN5 (Ben Taieb
et al., 2011). Os meta-classificadores foram: rede neural, drvore de decisao e support vector
machine. Neste estudo, foi extraido de cada série temporal 24 caracteristicas e os modelos de
previsdo das séries temporais foram ARIMA, modelos exponenciais suavizados e redes-neurais.
Como métrica de desempenho, os autores utilizaram a média dos SMAPE de cada sugestao
do meta-classificador. Isto €, o para cada classificacio de modelo de série temporal na base
teste, calculava-se o0 SMAPE da série temporal. O melhor SMAPE do banco de dados da
Competicao-NN3 foi de 17% e para o banco de dados da Competi¢ao-NNS5 foi de 24%. Isto quer
dizer que, espera-se que com as sugestoes do melhor classificador, o usudrio espera ter um erro
médio de 17%, se o meta-classificador for ensinado com o banco de dados da Competicao-NN3.
Cada aplicagdo tem o seu préprio limite de erro aceitdvel, contudo, € raro a aplicacdo que aceite

um erro médio, se tratando de séries temporais, de 17%.

5Nao foi especificado a quantidade de camadas, as fun¢des de ligacdo e nem se era backpropagation a fungao
otimizadora do erro
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Wang et al. (2009) extrairam nove caracteristicas de 315 séries temporais, sendo elas
tendéncia, sazonalidade, correlacdo serial, ndo linearidade, curtose, assimetria, autocorrelacao,
entropia e periodicidade. Para a classificagdo da melhor série, foi utilizado uma métrica chamada
percentual de melhora média, que mede a acurécia dos trés modelos de previsdao - modelo
exponencial suavizado, ARIMA, rede-neural feed-foward - em relacdo a um modelo de random
walk. O meta-classificador de séries temporais foi a &rvore de decisdo. Os autores nao evidenciam
se o meta-classificador de fato aumentou a acurdcia das classificacdes das séries temporais.

Kiick et al. (2016) usaram uma rede neural do tipo feed-foward com uma camada
escondida como metodologia de meta-aprendizagem para selecionar quatro tipos diferentes de
série temporal: sazonal, sazonal com tendéncia e exponencial suavizada. O conjunto de séries
temporais era composto por 111 séries temporais provenientes da Competicao-NN3 (Crone et al.,
2011). Para caracterizar cada série temporal, os autores utilizaram sete diferentes conjuntos de
varidveis. Como critério de escolha para o melhor meta-classificador, os autores utilizaram o
SMAPE para doze observagdes da base de teste de cada série temporal. Ou seja, as doze ultimas
observagdes foram previstas por cada um dos modelos de série temporal e calculou-se para cada
modelo o SMAPE. O melhor resultado encontrado foi um SMAPE médio de 11%.

Talagala et al. (2018) propuseram um meta-classificador chamado Feature-based
Forecast-Model Selection, no qual um random forest seleciona, baseado entre 25 (séries
temporais anuais) e 30 varidveis (séries temporais sazonais), qual o melhor modelo de previsao
dado uma série temporal. Para construir este meta-classificador, foram utilizadas 3.830 séries
temporais provenientes da Competicdo-M1 e Competicao-M3, além de outras séries temporais
criadas artificialmente pelos autores, processo conhecido como data augmentation.

As séries temporais foram classificadas nos seguintes tipos de modelos: ruido branco,
ARIMA, random walk with drift, random walk, Theta, ETS sem tendéncia e sem sazonalidade,
ETS com tendéncia e sem sazonalidade, ETS com tendéncia suavizada e sem sazonalidade,
SARIMA, ETS sem tendéncia e com sazonalidade, ETS com tendéncia e com sazonalidade, ETS
com tendéncia suavizada, com sazonalidade e método naive sazonal. O estudo foi dividido em
seis partes: cada uma das duas base de dados foi divido em trés categorias, séries temporais anuais,
séries temporais trimestrais e séries temporais mensais. O meta-classificador proposto quanto
comparado com o ARIMA, em termos de erro absoluto médio ganhou em trés situagdes: nas
séries temporais anuais na Competi¢do-M1 e nas séries anuais e trimestrais da Competicao-M3.

Os sete meta-classificadores desta se¢do apresentaram um indice alto de erro. Como
um usudrio poderia incorporar na sua rotina um meta-classificador que erra em média um terco
das vezes o melhor modelo preditivo de série temporal? Como € o caso dos meta-classificadores
do Prudéncio e Ludermir (2004) e do Shah (1997). Ou no caso dos meta-classificadores do Kiick
et al. (2016) e do Lemke e Gabrys (2010), que espera-se um erro de aproximadamente 11% e
17% nas previsdes propostas pelos modelos sugeridos pelos respectivos meta-classificadores.

Este alto indice de imprecisdo pode ser consequéncia do baixo nimero de séries

temporais usadas para treinar os meta-classificadores. O estudo com o maior niimero de séries
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temporais utilizou 3.830 séries temporais e os demais utilizaram menos de 500 séries temporais
ao todo. Assim como hd uma grande variedade de aplicacdes de séries temporais hd também uma
grande variedade de séries temporais que dificilmente € representado por uma amostra limitada
de séries temporais. Na falta de séries temporais reais, séries temporais artificiais poderiam ter
sido criadas, como no caso do Talagala et al. (2018).

Saeed et al. (2017) criaram um meta-regressor para auxiliar na predi¢do de geracao
de energia em cinco parques edlicos europeus. As séries temporais consistiam em trés anos
na produgao de energia destes parques, além das condi¢des climdticas ligadas ao vento, como
direcdo e for¢a do vento. Devido a mudancgas abruptas de condicdes climadticas e de o sistema
elétrico requerer predi¢des rapidas, os meta-regressores tinham o objetivo de auxiliar, dentro de
um sistema automatizado de predi¢@o, qual modelo preditivo seria utilizado. Para este estudo, os
preditores de séries temporais eram 0 SVR e o ARIMA e o meta-regressor utilizado foi um ANN.
A mediana do EAM dos regressores presentes no meta-regressor proposto foi de 0,083.

Os oito artigos analisados nesta secdo ndo informaram se os métodos de meta-
aprendizados passaram por um processo de otimizagao de hiper-parametros ou quais foram os
hiper-parametros escolhidos para cada meta-classificador. Por exemplo, o niimero de camadas
das redes-neurais, o nimero de drvores das random forests ou o critério de divisao das arvores de
decisdo. Estes hiper-parametros poderiam ser o ponto de partida na criacao de outros métodos de
meta-aprendizados.

Outro ponto negativo a ser destacado em relacdo a estes artigos sobre os meta-
classificadores € a auséncia de andlises de dados e andlises exploratérias em relacdo aos
resultados encontrados. Por exemplo, os erros entre dois modelos preditivos de séries temporais
sdo tao diferentes assim?

Em relacio ao meta-regressor, ele foi criado para um tipo especifico de séries temporais,
geracdo de energia para parques edlicos europeus. Desta maneira, possivelmente, ele dificilmente
conseguiria generalizar com séries temporais provenientes de outras origens, como uma série
temporal proveniente da microeconomia, por exemplo, restringindo a sua aplicabilidade para o

usudrio.
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4 METODO PROPOSTO

O objetivo deste capitulo € apresentar o meta-regressor proposto para a predi¢do de erros
de previsao dos modelos de séries temporais. A Se¢ao Meta-Regressor descreve o funcionamento
do meta-regressor. A Secdo Base de dados informa a origem das séries temporais utilizadas para

o treinamento do meta-regressor e a descricao destas séries temporais.

4.1 META-REGRESSOR

Como afirmado anteriormente, a proposta deste trabalho é criar um algoritmo de
meta-aprendizagem para séries temporais para ajudar o usudrio a escolher um modelo preditivo
para as séries temporais escolhidas, sendo um meta-regressor a metodologia escolhida. Um meta-
classificador pode induzir um usudrio a escolher um modelo mais complexo sem necessidade, em
detrimento de um modelo mais simples e com um erro similar. Além disto, o modelo escolhido
pelo meta-classificador pode ndo estar no escopo das solugdes, seja porque o modelo ndo é
interpretdavel (como uma rede neural), por ndo ter suporte na ferramenta utilizada pelo usuério
e/ou pela falta de conhecimento do usudrio na modelagem escolhida pelo meta-classificador.
Uma terceira vantagem do meta-regressor sobre o meta-classificador € a versatilidade ao adicionar
um novo modelo preditivo. Neste caso, todo o processo de treinamento do meta-classificador tem
que ser refeito, pois um novo modelo altera a resposta final do algoritmo, enquanto que no caso
do meta-regressor, deve-se treinar apenas a resposta para o novo modelo preditivo e agrega-lo
junto das n-respostas finai do algoritmo, como um plug-and-play.

Em nosso estudo, consideramos 15 modelos diferentes de séries temporais, que sao
descritos na Tabela 4.1. Por uma questdo de reprodutibilidade, adicionamos a fun¢do R e os
parametros usados. Os regressores LSTM foram treinados usando o framework Keras (Chollet
et al., 2015).

O modelo ARIMA € o mais utilizado na modelagem de séries temporais, conforme
Hyndman e Athanasopoulos (2014). De acordo com Monfared et al. (2014) o modelo SES ¢é
simples, computacionalmente eficiente, razoavelmente preciso, facil de ajustar e € um modelo
competitivo em relagdo a outros métodos de previsao mais complicados. Os modelos ETS e
Holt-Winters sdo generaliza¢des dos modelos SES. Na perspectiva dos modelos de deep learning,
LSTM ¢ a arquitetura mais avangada para o aprendizado de processos estocdsticos (Fischer e
Krauss, 2017). Os modelos ensemble sao representados pelo GBM. As ANN’s sao capazes de
aprender tanto de séries temporais lineares quanto ndo lineares. O modelo Naive € uma linha de
base e fécil de calcular. De acordo com o Hyndman e Athanasopoulos (2014), o modelo Naive é
um passeio aleatério com modelo de deriva aplicado as séries temporais.

A primeira etapa do método proposto consiste na criacao do conjunto de treinamento do

meta-regressor. Para fazer isso, temos que treinar cada modelo bésico e usé-los para prever o erro
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Tabela 4.1: Modelos utilizados para treinar o meta-regressor

Nome Funcdo R Parametros
ARIMA forecast::auto.arima default

SES forecast::ses default

ETS forecast::ets default

GBM gbm::gbm n.trees = 100,000;

Holt-Winters

Holt-Winters Aditivo
Holt-Winters Multiplicativo
LSTM - 1 Camada Escondida
LSTM - 2 Camadas Escondidas
LSTM - 3 Camadas Escondidas
ANN - 1 Neurdnio

ANN - 10 Neurdnios

ANN - 20 Neuronios
ANN - Auto Neuronios

forecast::holt

forecast::hw

forecast::hw
keras::keras_model_sequential
keras::keras_model_sequential
keras::keras_model_sequential
forecast::nnetar

forecast::nnetar

forecast::nnetar
forecast::nnetar

distribution = "gaussian"
default

seasonal = "additive"
seasonal = "multiplicative"
1 Camada Escondida

2 Camadas Escondidas

3 Camadas Escondidas
repeats = 200;

lambda = "auto"; size = 1
repeats = 200;

lambda = "auto"; size = 10
lambda = "auto"; size = 20
repeats = 200;

lambda = "auto"

Naive forecast::snaive default

no conjunto de treinamento. O SMAPE foi a métrica adotada neste trabalho. No caso de séries
temporais, a primeira vantagem desta métrica, em relacio as métricas mais tradicionais como o
EQM, € que ele, por ser um erro percentual, tem os erros de todas as séries temporais na mesma
magnitude, facilitando a comparagdo dos erros no meta-aprendizado. A segunda vantagem deste
método € que ele € simétrico, isto &, erros que subestimam o valor observado tem valor que erros
que superestimam o valor observado Flores (1986). A terceira vantagem do SMAPE € que ele
evita que valores observados préximos de zero tenham erros infinitos (ou que tendem ao infinito).
Portanto, o rétulo de cada regressor € o SMAPE do respectivo modelo.

Para ajustar o modelo ARIMA, usou-se a fun¢do auto.arima (Hyndman e Khandakar,
2008). Esta funcao fornece a autorregressao, integracao e ordens de média mével (incluindo
a parte sazonal do modelo, se a série temporal apresentar sazonalidade) para o melhor ajustar
aos dados. Para a modelagem dos modelos Naive, SES, ETS e Holt-Winters, utilizou-se as
respecitvas fungdes do mesmo pacote forecast (Hyndman et al., 2020). Para Holt-Winter Additive
and Multiplicative, o argumento apropriado teve que ser adicionado.

Para encontrar os hiperparametros dos modelos de aprendizado de maquina, usou-se um
conjunto de validagdo composto por 10.000 amostras selecionadas aleatoriamente do conjunto
de treinamento. Para o GBM, o menor SMAPE foi alcangado com 10.000 arvores. As outras

configuracOes testadas foram 1.000, 2.000, 5.000 e 15.000 4rvores. As redes neurais foram
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treinadas com 20, 40, 80, 100 e 200 épocas usando os hiperparametros padrao do pacote R. O
menor SMAPE obtido foi com 100 épocas.

Os LSTMs foram treinados usando o framework Keras e a mesma validagao de 10.000
amostras. Os melhores resultados foram alcangados treinando os modelos para 80 épocas usando
o otimizador Adam. O nimero de neurdnios em cada camada € relatado na Tabela 4.1.

Antes da extracdo de caracteristicas, todas as séries temporais foram normalizadas
usando a funcdo min-max(equagdo 4.1). A normalizagcdo € necessaria devido as diferencgas
de magnitude das séries temporais. Ressalta-se que a normaliza¢do considerou apenas as
observacoes de teste e ndo a observagao a ser predita.

Xirans formada = ————— @.1)
no qual x € a observagdo da série temporal, max € a maior observacao daquela série temporal e
min € o menor valor dela. No total, sessenta caracteristicas foram usadas para descrever cada
série temporal. Elas foram extraidos usando o pacote tsfeatures do R (Hyndman et al., 2019),
exceto os recursos de periodograma (pacote TSA) e comprimento (pacote base).

O modelo de aprendizado de maquina usado como meta-regressor foi o random forest
disponivel no Scikit-learn 0.23.1 (Pedregosa et al., 2011). Para encontrar os hiper-pardmetros
6timos deste modelo, dividiu-se o conjunto de dados de treinamento em 80% e 20% para
treinamento e validacao, respectivamente. O nimero de estimadores foi fixado em 500 e 0 MSE
(Mean Squared Error) foi utilizado como critério de otimizacdo, pois esta métrica pune modelos
com erros maiores. A tabela 4.2 demonstra os parametros e valores usados no procedimento de

validacao.

Tabela 4.2: Hiper-parametros testados e valores usados no hold-out do random forest

Parametro Intervalo dos Valores
Maximo Profundidade da Arvore [None, 5, 10, 15]
Amostra Minima Por N6 [2, 100, 200, 1000, 2000]
Miximo de Atributos [auto, sqrt, log2]
Bootstrap [True, False]

Ao final, treinou-se mais de 1.800 random forests e seleciou-se as melhores configuragdes
para cada um dos modelos, aquelas obtiveram o menor SMAPE para compor o meta-regressor.
Os hiperparametros desses regressores de random forest sao apresentados na tabela 4.3.

Entdo, para qualquer série temporal, o meta-regressor prevé o SMAPE esperado para
todos os modelos de base. Assim, o usudrio pode analisar o erro de cada modelo, deixando a
escolha do modelo final a seu critério. Se o usudrio nao tem conhecimento prévio de modelagem
de série temporal e/ou deseja automatizar a selecao, ele pode simplesmente escolher o modelo

com O menor €rro.
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Tabela 4.3: Hiper-parametros das random forests

Modelo Prof. Arvore Amostra Min. Atributos Boostrap

ARIMA None 2 sqrt FALSE

SES None 2 log2 FALSE

ETS 15 2 log2 FALSE

GBM None 2 sqrt FALSE

HW None 2 log2 FALSE

Holt-Winters Aditivo None 2 log2 FALSE
Holt-Winters Multiplicativo 15 2 log2 FALSE
LSTM - 1 Camada Escondida None 2 sqrt FALSE
LSTM - 2 Camadas Escondidas None 2 sqrt FALSE
LSTM - 3 Camadas Escondidas None 2 log2 FALSE
ANN - 1 Neurdnio None 2 sqrt FALSE

ANN - 10 Neurodnios None 2 sqrt FALSE
ANN - 20 Neuro6nios None 2 log2 FALSE
ANN - Auto Neurdnios None 2 log2 FALSE
Naive 15 2 log2 FALSE

A figura 4.1 mostra como o meta-regressor pode ser implantado para o teste. Primeiro,
o usudrio fornece a série temporal e, em uma primeira etapa, o meta-regressor extrai suas 60
caracteristicas. A segunda etapa € a estimativa SMAPES para cada um dos 15 modelos de série
de tempo em que o meta-regressor foi treinado. Essa estimativa foi realizada usando um random
forest para cada modelo de série temporal. Como saida do algoritmo, o usudrio recebe os valores

esperados de SMAPES de cada modelo de série temporal.

REGRESSOR SMAPE MODELO 1

v PREVISAQ SMAPE MODELO 1

| REGRESSOR SMAPE MODELO 2 | : PREVISAQ SMAPE MODELO 2

M | PREVISAO SMAPE MODELO N

EThPA 1: EXTRAGAO REGRESSOR SMAPE MODELO N

ENTRADA: SERIE
TEMPORAL

CARACTERISTICAS

= SAIDA: SMAPES
ETAPA 2: PREVISAO ESTIMADOS

DOS SMAPES

Figura 4.1: Representagdo do Meta-Regressor

4.2 BASE DE DADOS

O conjunto de dados utilizado neste trabalho foi extraido da M4-Competition (Makridakis
etal., 2018). De acordo com a publicagdo oficial da competicao, todas as 100.000 séries temporais
da competi¢do sdo reais e continuas e envolvem dados de frequéncia alta (semanal, didrio e
hordrio) e dados de baixa frequéncia (anual, trimestral e mensal). A fonte da série temporal

provém de dominios relevantes, como industrias, servigos, turismo, importacdes e exportagcdes,
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demografia, educacio, trabalho e saldrios, governo, familias, titulos, a¢des, seguros, empréstimos,
imdveis, transporte € meio ambiente. A Tabela 4.4 mostra o nimero de séries temporais por

frequéncia de dados e dominio.

Tabela 4.4: Nimero de séries temporais por frequéncia e dominio

Frequéncia Microecon. Inddstria Macroecon. Finangas Demografia Outros Total
Anual 6.538 3.716 3.903 6.519 1.088 1.236  23.000
Trimestral 6.020 4.637 5.315 5.305 1.858 865  24.000
Mensal 10975  10.017 10.016  10.987 5.728 277  48.000
Semanal 112 6 41 164 24 12 359
Diéria 1.476 422 127 1.559 10 633 4.227
Horaria 0 0 0 0 0 414 414
Total 25.121 18.798 19.402  24.534 8.708  3.437 100.000

O tamanho das séries temporais variam entre 17 a 4.752 observagdes, a mediana e o
comprimento médio sdo de 104 e 246 observagdes, respectivamente. A Figura 4.2 mostra o

histograma do comprimento da série temporal do conjunto de dados.
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Figura 4.2: Histograma do comprimento das séries temporais

Das 100.000 séries temporais disponiveis, 7.249 contém caracteristicas com valores
nulos e, portanto, foram removidos do conjunto de dados. Os 92.751 restantes foram usados em
nossos experimentos. A tabela 4.5 mostra a distribui¢do final por periodicidade! Nota-se que

com o filtro, ndo ha mais séries temporais com frequéncia horaria.

IN3ao hd um rétulo para o dominio (microeconomia, industria, finangas...) de cada série temporal, somente a
informacao oficial. Deste modo, ndo foi possivel computar o nimero final de séries temporais de cada dominio.



Tabela 4.5: Numero final de séries temporais por frequéncia

Frequéncia Numero de Séries Temporais

Anual 17.781
Trimestral 23.974
Mensal 47.967
Semanal 294
Diaria 2.735

Total 92.751
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

As 92.722 observagdes apresentadas na Secdo 4.2 foram divididas em treinamento (80%)
e teste (20%), garantindo-se uma representatividade similar das varidveis em ambas as bases. A
tabela 5.1 mostra os quantis e a média dos SMAPE’s para todos os modelos de base no conjunto
de teste. A coluna "Melhor Modelo"indica quantas vezes o modelo base foi a melhor opcao
(menor erro) para uma determinada série temporal. As demais colunas, nos indicam medidas de
posicdo dos SMAPE’s de cada modelo. Com estes dados, podemos inferir a distribui¢do de erros
de cada modelo. Como por exemplo, apesar do modelo Holt-Winters Aditivo ter menos séries
temporais em que foi o melhor modelo do que o modelo naive, observa-se na tabela 5.1 que na
média (e também na mediana), o modelo Holt-Winters foi melhor que o modelo naive. Além
disto, a diferenca interquartil (diferenca entre o terceiro e o primeiro quartil) do modelo naive € a

maior de todas, indicando uma maior variancia dos erros deste modelo.

Tabela 5.1: Resultado das previsdes de séries temporais

Modelo Melhor 1° Quartil Mediana Média 3°
Modelo SMAPE SMAPE SMAPE Quartil
ARIMA 1.047 0,0052 0,0161 0,0531 0,05
ETS 1.072 0,0038 0,0119  0,0561 0,0406
GBM 2.077 0,0077 0,0226  0,0546 0,0615
Holt-Winters 1.368 0,0037 0,0120  0,0562  0,0407
Holt-Winters Aditivo 685 0,0038 0,0123  0,0563 0,0411
Holt-Winters Multiplicativo 989 0,0039 0,0125  0,0564 0,0416

LSTM - 1 Camada Escondida 1.427 0,0041 0,0118 0,0353  0,0347
LSTM - 2 Camadas Escondidas  1.363 0,0038 0,0116 0,0363 0,0354
LSTM - 3 Camadas Escondidas  1.700 0,0038 0,0118 0,0368 0,0357

ANN - 1 Neur6nio 1.618 0,0040 0,0118  0,0352 0,0348
ANN - 10 Neuronios 784 0,0038 0,0117  0,0363 0,0357
ANN - 20 Neuro6nios 1,414 0,0038 0,0118  0,0368 0,0357
ANN - Auto Neur6nios 1.370 0,0038 0,0118  0,0368 0,0362
SES 898 0,0045 0,0141  0,0565 0,042
Naive 768 0,0231 0,0703  0,1614 0,198

A Figura 5.1 mostra a distribuicdo do SMAPE de trés modelos: ARIMA, LSTM - 1
Camada Escondida e naive. Como podemos observar, os dois primeiros modelos t€m uma
distribuicdo semelhante entre si. Elas t€ém assimetria a direita, com grande concentra¢ao nos
valores menores. Contudo, a distribuicdo do SMAPE do naive se difere de ambas, seus valores
estdo mais distribuidos ao logo de O e 1. Isso quer dizer que pode-se esperar de erros maiores

desta ultima distribuicdo do que das demais.
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Figura 5.1: Exemplo da distribuicdo do SMAPE’s da base de dados de teste

A dificuldade de criar um meta-classificador que preveja o melhor modelo reside no
fato de que a diferenca entre 0 SMAPE de dois regressores pode ser muito pequena e esptiria. A
tabela 5.2 mostra os quantis da diferenca entre a menor SMAPE e a segunda menor SMAPE.

Observa-se que o valor minimo € zero, porque hd 661 casos de empate.

Tabela 5.2: Quartis da diferenga entre o menor e o segundo menor SMAPE

Quartil Diferenca

0% 0
25% 0,00022
50% 0,001
75% 0,004
100% 0,7

Usando a metodologia apresentada na secao anterior, treinamos os random forests, que
compuseram o meta-regressor proposto. A tabela 5.3 demonstra o REQM alcancado para cada
regressor que compoe o meta-regressor. A mediana do REQM ¢€ cerca de 1,7%, que € cinco
vezes menor que o meta-regressor proposto em (Saeed et al., 2017). Isso corrobora o bom poder
de discriminag@o do conjunto de recursos adotado neste trabalho.

O melhor modelo para a respectiva série temporal foi 0 mesmo com o menor SMAPE
previsto pelo meta-regressor em 11% das vezes, como visto na figura 5.2, categoria Top 1. Como
mostrado na figura 5.3, na maioria das situacoes, a diferenca dos modelos é espuria, assim,
considerando o nimero de vezes que o melhor modelo encontra-se entre os dois modelos com o
menor SMAPE predito € de 20% e entre os trés menores SMAPES preditos € de 27,67%.
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Tabela 5.3: A REQM dos regressores que compde 0 meta-regressor

Modelo REQM
ARIMA 1,682
SES 1,797
ETS 1,830
GBM 1,647
Holt-Winters 1,930
Holt-Winters Aditivo 1,887

Holt-Winters Multiplicativo 1,866
LSTM - 1 Camada Escondida 1,774
LSTM - 2 Camadas Escondidas 1,729
LSTM - 3 Camadas Escondidas 1,693

ANN - 1 Neuro6nio 1,500
ANN - 10 Neuronios 1,532
ANN - 20 Neuronios 1,603

ANN - Auto Neurdnios 1,583
Naive 1,556

25.0%
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=

15.0%

10.0%

% da presenga dos melhores modelos
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Top-1 Top-2 Top-3
Modelo Aleatdrio . Meta-Regressor

Figura 5.2: Presenca do melhor modelo nas escolhas principais do meta-regressor em comparagdo com uma escolha
aleatdria

Quando o meta-regressor nao prevé o melhor modelo, a mediana da diferenga entre o
SMAPE do melhor modelo e o modelo previsto com o menor SMAPE pelo meta-regressor €
0,005. Se o meta-regressor ndo sugerir o melhor modelo, a diferenga mediana esperada é meio
ponto percentual de SMAPE. Ressalta-se que um erro baixo, segundo Flores (1986), a qualidade
da predicao dependerd da aplicacdo da série temporal e dos riscos envolvidos. Em algumas
aplicagdes, um erro de 5% pode ser considerado alto enquanto que em outras aplica¢des pode ser

considerado baixo. A figura 5.3 mostra a distribui¢ao dessas diferencas.
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Figura 5.3: Distribuicao das diferencas dos SMAPES do melhor modelo observado e do modelo sugerido pelo
meta-regressor

Tabela 5.4: Soma das SMAPE de todas as séries temporais no conjunto de dados de teste usando apenas uma
metodologia

Método Soma dos SMAPES
Oréaculo 270
Meétodo Proposto (Top 1) 584
ANN - 1 Neurdnio 702
ANN - 10 Neurdnios 718
ANN - Auto Neurdnios 726
ANN - 20 Neur6nio 735
LSTM - 3 Camadas Escondidas 962
LSTM - 2 Camadas Escondidas 990
LSTM - 1 Camadas Escondidas 1.025
ARIMA 1.051
GBM 1.073
ETS 1.121
Holt-Winters Aditivo 1.129
SES 1.129
Holt-Winters 1.130
Holt-Winters Multiplicativo 1.134
Naive 3.109

Para melhor avaliar os resultados do método proposto, calculamos o resultado do
oraculo, que é um modelo abstrato que sempre seleciona o regressor da base que previu o

menor erro. Esse € o limite superior do nosso meta-regressor. A tabela 5.4 compara a soma
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de todas as séries temporais SMAPE no conjunto de dados de teste para o ordculo, o método
proposto (considerando Top 1) e todos os modelos basicos (caso todas as séries temporais fossem
modeladas pelo respectivo modelo). Como podemos observar, o meta-regressor € 0 mais proximo
do ordculo e supera o melhor modelo de base em 20%, em termos de erro acumulado.

Tabela 5.5: Soma dos SMAPES de todas as séries temporais no conjunto de dados de teste usando apenas uma
metodologia divido pela tamanho da série temporal

Método Séries Curtas Séries Longas

Oréaculo 171,74 97,50

Método Proposto (Top 1) 365,63 219,22
ARIMA 659,55 391,80

ETS 572,88 548,21

GBM 613,23 460,14
Holt-Winters 582,82 547,63
Holt-Winters Aditivo 582,28 547,22
Holt-Wintes Multiplicativo 585,01 549,20
LSTM - 1 Camada Escondida 596,75 428,49
LSTM - 2 Camadas Escondidas 591,90 398,87
LSTM - 3 Camadas Escondidas 578,85 383,36
ANN - 1 Neur6nio 448,51 254,40

ANN - 10 Neur6nios 466,21 253,05
ANN - 20 Neurdnios 481,90 253,41
ANN - Auto Neuronios 462,54 264,10
SES 581,57 547,95
Naive 1891,99 1217,24

A tabela 5.5 mostra a soma dos SMAPES utilizando uma tinica metodologia dividindo
as séries temporais em dois grupos: séries temporais curtas e séries temporais longas. As
séries temporais curtas sio as séries temporais que tem o seu tamanho menor do que a mediana
do tamanho de todas as séries temporais do conjunto de teste (a mediana desta base é de 108
observacdes) e as séries temporais longas tem o seu tamanho maior que esta mediana. Nota-se
que em ambos os grupos, o método proposto € o mais proximo do Oréculo, com um desempenho
aproximadamente superior a 15% do ANN - 1 Neur6nio em ambos os casos. Nota-se que todas
as metodologias desempenharam melhor (no acumulado) em séries longas do que curtas, uma
evidéncia de que quanto mais observacgdes (informagdes), melhor a predi¢cdo de um modelo de
séries temporais.

O coeficiente de Hurst mede a memoria de longo prazo da série temporal. Quanto maior
esta memoria, maior a previsibilidade da série temporal. A tabela 5.6 compara a utilizagao de
um Unico método para todas as séries da base de teste, dividindo as séries em dois grupos: séries
temporais com coeficiente de Hurst menor do que a mediana do coeficiente de Hurst de todas as
séries temporais da base de teste (grupo denominado memdria longa)?! e as séries temporais com

o coeficiente de Hurst maior que esta mediana (grupo denominado memdria curta). Novamente,

1A mediana do coeficiente de Hurst para a base de teste € de 0,99.
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a soma do SMAPE do método proposto € a mais préxima do Orédculo, comparando com os
modelos individualmente. Nota-se também, que o grupo que contém as séries com o coeficiente
de Hurst maior que a mediana tém um SMAPE médio menor em todos os casos. Nota-se também
que os resultados vao ao enontro da teoria. Quanto maior a memoria de longo prazo, menor o
erro em todas as metodologias.

Tabela 5.6: Soma dos SMAPES de todas as séries temporais no conjunto de dados de teste usando apenas uma
metodologia divido pelo coeficiente de Hurst da série temporal

Método Memoria Curta Memoria Longa
Oréaculo 207,63 61,61
Método Proposto (Top 1) 449,62 135,23
ARIMA 812,50 238,85
ETS 779,09 342,00
GBM 738,01 335,36
Holt-Winters 788,32 342,13
Holt-Winters Aditivo 787,22 342,28
Holt-Wintes Multiplicativo 789,82 344,39
LSTM - 1 Camada Escondida 821,29 203,95
LSTM - 2 Camadas Escondidas 794,99 195,78
LSTM - 3 Camadas Escondidas 766,16 196,06
ANN - 1 Neur6nio 539,72 163,20
ANN - 10 Neurdnios 554,99 163,96
ANN - 20 Neuro6nios 569,81 165,50
ANN - Auto Neurdnios 556,98 169,65
SES 782,12 347,40
Naive 2257,38 851,85

Como dito anteriormente, a tendéncia da série temporal € uma fonte de variacao da
mesma. A tabela 5.7 mostra a soma dos SMAPES de dois grupos, com baixa tendéncia e alta
tendéncia. Como nos casos anteriores, as séries de baixa tendéncia sao aquelas com a tendéncia
abaixo da mediana da base de teste e alta tendéncia caso contrario (a mediana da tendéncia foi
de 0,97). Novamente, em ambos os grupos o método proposto ficou mais préximo do oriculo.
Nota-se que em todos os métodos, a soma dos SMAPES € menor no grupo de baixa tendéncia.
Todas as metodologias apresentaram um erro menor no grupo de alta tendéncia do que no grupo
de séries temporais de baixa tendéncia.

Além da tendéncia, a sazonalidade também é uma fonte de variabilidade da série
temporal. Dentro do conjunto de dados de teste, 3.553 séries temporais podem ser consideradas
sazonais, o que representa 19,15% do conjunto. A tabela 5.8 mostra a média? dos SMAPES de

dois grupos, séries temporais com sazonalidade e sem sazonlidade. Novamente, em ambos os

2Nas Tabelas 5.5, 5.6 e 5.7 foi usado a soma pois a coluna destas tabelas tinha 0 mesmo nimero de séries
temporais, dado que foi utilizado a mediana (50% em cada coluna). No caso da Tabela 5.8, ndo foi dividido em
medianas e sim na presenca ou nao da sazonalidade. Assim, para que as colunas ficassem compardveis entre si
(dado que elas ndo tem o mesmo nimero de séries temporais entre si), utilizou-se a média. O mesmo ocorre para a
Tabela 5.9, que no caso foi divido pela periodicidade.
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Tabela 5.7: Soma dos SMAPES de todas as séries temporais no conjunto de dados de teste usando apenas uma
metodologia divido pela tendéncia da série temporal

Método Alta Tendéncia Baixa Tendéncia
Oraculo 56,57 212,67
Método Proposto (Top 1) 119,71 465,14
ARIMA 212,24 839,11
ETS 288,20 832,88
GBM 303,19 770,18
Holt-Winters 289,71 840,74
Holt-Winters Aditivo 289,55 839,96
Holt-Wintes Multiplicativo 291,62 842,59
LSTM - 1 Camada Escondida 178,59 846,66
LSTM - 2 Camadas Escondidas 169,68 821,09
LSTM - 3 Camadas Escondidas 168,71 793,50
ANN - 1 Neur6nio 147,24 555,67
ANN - 10 Neuronios 148,26 570,70
ANN - 20 Neuro6nios 150,16 585,15
ANN - Auto Neurdnios 151,36 575,28
SES 300,14 829,39
Naive 800,17 2309,05

grupos, o método proposto ficou mais préximo do ordculo. Todas as metodologias tiveram um
erro menor no grupo Nao-Sazonal, com exce¢dao das ANN’s, que ou tiveram um erro menor no
grupo Sazonal ou a média dos dois grupos ficou igual.

Considerando a base de teste e dividindo as séries temporais pela sua periodicidade, o
método proposto consegue ter um SMAPE médio menor do que os demais modelos em todas as

periodicidades, perdendo somente para o Ordculo, como visto na tabela 5.9.
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Tabela 5.8: Média dos SMAPES de todas as séries temporais no conjunto de dados de teste usando apenas uma
metodologia divido pela presenca de sazonalidade na série temporal

Método Série Sazonal Série Nao-Sazonal
Oraculo 0,015 0,014
Método Proposto (Top 1) 0,032 0,029
ARIMA 0,057 0,053
ETS 0,067 0,036
GBM 0,059 0,055
Holt-Winters 0,067 0,037
Holt-Winters Aditivo 0,066 0,038
Holt-Wintes Multiplicativo 0,067 0,038
LSTM - 1 Camada Escondida 0,059 0,042
LSTM - 2 Camadas Escondidas 0,056 0,042
LSTM - 3 Camadas Escondidas 0,054 0,044
ANN - 1 Neur6nio 0,038 0,0388
ANN - 10 Neuro6nios 0,039 0,040
ANN - 20 Neuronios 0,039 0,042
ANN - Auto Neuronios 0,039 0,039
SES 0,070 0,040
Naive 0,165 0,180

Tabela 5.9: SMAPE médio de todas as séries temporais no conjunto de dados de teste usando apenas uma metodologia
divido pela periodicidade da série temporal

Método Anual Trimestral Mensal Semanal Diaria
Oréculo 0,01 0,01 0,02 0,01 0,00

Método Proposto (Top 1) 0,03 0,03 0,03 0,02 0,005
ARIMA 0,05 0,05 0,06 0,05 0,01
ETS 0,04 0,04 0,08 0,08 0,01
GBM 0,05 0,05 0,07 0,07 0,02
Holt-Winters 0,04 0,04 0,08 0,08 0,01
Holt-Winters Aditivo 0,04 0,04 0,08 0,08 0,01
Holt-Wintes Multiplicativo 0,04 0,04 0,08 0,08 0,01
LSTM - 1 Camada Escondida 0,04 0,05 0,07 0,04 0,01
LSTM - 2 Camadas Escondidas 0,04 0,05 0,06 0,04 0,01
LSTM - 3 Camadas Escondidas 0,04 0,05 0,06 0,04 0,01
ANN - 1 Neur6nio 0,04 0,04 0,04 0,03 0,01
ANN - 10 Neuro6nios 0,04 0,04 0,04 0,03 0,01
ANN - 20 Neuro6nios 0,04 0,04 0,04 0,03 0,01
ANN - Auto Neurdnios 0,04 0,04 0,04 0,03 0,01
SES 0,04 0,04 0,08 0,07 0,01

Naive 0,18 0,16 0,18 0,12 0,03
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi proposto um meta-regressor para auxiliar na previsdo de séries
temporais. Espera-se que os ganhem mais agilidade no processo de previsdo, economizando
recursos como tempo e dinheiro e ganhando mais independéncia de processos computacionais
caros e especialistas.

Como resultado, o meta-regressor obteve uma mediana dos erros absolutos médios
de aproximadamente 1,7%. Este resultado € 5 vezes menor que o meta-regressor proposto por
(Saeed et al., 2017). O meta-regressor também reduziu o erro do melhor modelo de série temporal
em 18% no conjunto de dados de teste e foi a melhor op¢cao em varias segmentacdes (tamanho,
coeficiente de Hurst, tendéncia e periodicidade). Além de prever corretamente o melhor modelo
11% contra 6% de escolher o melhor modelo aleatoriamente. Se o meta-regressor falhar em
prever o melhor modelo, a mediana da diferenca SMAPE do modelo Top-1 e o melhor modelo é
0,005.

As préximas etapas para melhorar este meta-regressor incluem adicionar novos modelos
de previsao de série temporal, dando ao usudrio mais op¢des. Outro ponto que deve ser investigado
diz respeito a novas varidveis que ajudam a explicar melhor o processo de regressdo dos erros do
modelo e o ajuste das varidveis ja existentes. Muitas varidveis tém parametros padroes que podem
ser calibrados para uma melhor precisao do regressor. Além disso, outros hiper-parametros
da random forest e LSTM devem ser testados, além de outros modelos de regressdo, como
uma redes neurais. Neste trabalho, foi considerado somente a tltima observacdo de cada série
temporal. Assim, adicionar mais observacoes de cada série temporal poderia enriquecer a base
de treinamento. Ademais, outro ponto de melhoria poderia ser o enriquecimento da base de
treinamento com séries temporais de outras fontes de dados.

Por ser uma aplicagdo computacional, quando possui diversos modelos disponiveis, o
usudrio pode escolher apenas os modelos de séries temporais dentro do seu escopo de trabalho,
agilizando o processo de resposta do modelo. Além disso, em vez de ter todos os SMAPES,
o usudrio pode escolher como resposta final apenas o modelo que apresenta o menor erro de
previsao.

Outra aplicagdao do meta-regressor € que ele pode fazer parte de um sistema. O meta-
regressor € responsavel por decidir qual sistema usard o modelo de previsao de série temporal.
Neste caso, um nivel de tolerancia pode ser configurado para o uso de um modelo de série
temporal mais complexo, como, por exemplo, apenas usando LSTM se o erro ARIMA for 5%
maior (esta tolerancia dependerd de fatores como o risco de erro, recursos computacionais e
tempos de resposta, por exemplo).

Um beneficio extra deste meta-regressor, além de economizar tempo, dinheiro e

processamento computacional, ao reduzir a dependéncia de hold-out e contratar um especialista,
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¢ que quando hd um maior nimero de modelos de séries preditivas de tempo, o usudrio saberd
qual erro esperar de sua série temporal, reduzindo a pressdo interna e externa por resultados que

podem ser improvaveis.
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