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Resumo — O objetivo da andlise de séries temporais é
identificar padrbes ndo aleatdrios na série temporal de uma
variavel de interesse, e a observacdo de como esse
comportamento passado pode permitir a realizacdo de previsoes
sobre o futuro, tanto orientando a tomada de decisfes no curto,
guanto no médio e longo prazo. Neste trabalho, sdo utilizadas
técnicas computacionais e de estatistica classica e suas
particularidades no tratamento de séries temporais. Desse modo,
foram selecionadas, 11 séries temporais com diferentes padrdes
de comportamento de sazonalidade, de tendéncia e de
periodicidade que compdem o conjunto reduzido da Competicao
M3. Os resultados demostram que diferentes métodos podem ser
muitas vezes usados conjuntamente ou alternativamente para
analises de diversas séries temporais e apontam para a
necessidade de aprimoramento dos métodos de previsdo a fim de
fornecer resultados mais precisos.
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I. INTRODUCAO

Séries temporais € uma sequéncia escalar de dados
nUmMéEricos, Yo, Vi, Yo, ... observados em um intervalo de tempo
equidistante e que apresentam dependéncia serial entre si.
Devidamente arranjado, um conjunto de dados de séries
temporais escalares, Ve_ n_iyre s ¥e—z: ¥e—r Ve W , CONStitui
um vetor. O subscrito t representa o tempo atual, T para tempo
de atraso (também chamado lag temporal), w =t + T para
tempo de previsdo, T para o tempo futuro (também chamado
horizonte de previsdo), e n para a incorporagdo da dimensédo
euclidiana do espaco de estado onde cada vetor € um ponto.
Em uma definicdo mais rigorosa define-se séries temporais
como uma realizagdo qualquer de um processo estocastico.

A previsdo de séries temporais estd presente em diversas
areas, como o setor elétrico, financeiro, econémico e
industrial. O objetivo da andlise de séries temporais é
identificar padrBes ndo aleatdrios na série temporal de uma
variavel de interesse, e a observacdo deste comportamento
passado pode permitir a realizacdo de previsfes sobre o futuro,
orientando a tomada de decisGes no curto, médio e longo
prazo.

Os métodos convencionais de previsdo de séries temporais,
em sua grande maioria exigem a estacionariedade da série, 0
que ndo ocorre com as séries financeiras e econdmicas, por
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exemplo, reduzindo assim a acurdcia dos resultados. Nesse
sentido, técnicas de inteligéncia computacional tém sido cada
vez mais aplicadas em problemas de previsdo de séries
temporais, com destaque para as Redes Neurais Artificiais
(RNA) [1][2] e a Programagéo Genética (PG) [3] como uma
alternativa aos métodos tradicionais por apresentar resultados
promissores [4][5][6].

Como em geral as técnicas da Inteligéncia Artificial
apresentam erros de previsdo inferiores aos obtidos pelos
métodos tradicionais. O objetivo deste trabalho é o
aprimoramento da qualidade da previsdo de séries temporais,
utilizando programacdo multigénica e posterior comparagéo
com os métodos de estatistica classica (amortecimento
exponencial e Box-Jenkins) e inteligéncia computacional
(redes neurais e programacao genética).

O presente trabalho esta dividido em cinco se¢des: a secdo
2 apresenta uma breve introducdo sobre as técnicas de
previsdo utilizadas. A secdo 3 contém informacgdes sobre a
base utilizada. Na secdo 4, sdo apresentados 0s experimentos
realizados e os resultados obtidos. Na se¢do 5, séo
apresentadas as conclusdes e trabalhos futuros.

Il. TECNICAS DE PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

Para a implementacdo dos procedimentos estatisticos,
foram utilizados neste estudo os seguintes softwares
computacionais: Projeto R [7] e Matlab [8].

Uma breve descricdo dos métodos estatisticos e de
inteligéncia computacional trabalhados serd apresentada a
seguir.

A.  Amortecimento Exponencial.

Ha inlmeras técnicas estatisticas para previsdo de séries
temporais. A maioria se baseia na decomposicdo estrutural de
um ou mais componentes da série temporal [9]: nivel,
tendéncia, sazonalidade, ciclo e ruido.

Modelos de suavisacdo exponencial ou amortecimento
exponencial (AES), sdo métodos de decomposicdo baseados
na ideia de que observacOes passadas contém informacoes
sobre o padrdo da série temporal. O propésito dos métodos é
distinguir um padrdo de comportamento de qualquer outro
ruido que possa estar contido nas observacdes da série e entéo
usar esse padrdo para prever valores futuros da série.



Nivel, tendéncia e sazonalidade podem ser combinados
através de operadores de adicdo ou multiplicagdo. Assim 24
variagOes da suavizacdo exponencial podem ser identificados
[10]. Entretanto h& trés variagbes bésicas de métodos de
suavisagdo exponencial que sdo mais comumente usados:
suavizagédo exponencial simples [11]; suavizag¢do exponencial
[12] com corre¢do de tendéncia; e método de Holt- Winters
[13].

Para este estudo especifico utilisamos o modelo de Holt
para as séries anuais e de Holt Winters paras a séries
trimestrais e mensais.

B. Modelos de Box-Jenkins.

Box-Jenkins (B&J) considera um conjunto de processos
estocasticos denominados de ARIMA (Autoregressive
Integrated Moving Average), resultantes da combinagdo de
componentes auto-regressivo (AR), integracdo (I) e médias
moveis (MA). E representado por ARIMA (p, d, q), onde p é 0
nimero de defasagens da série, d é a ordem de integracdo para
tornar a série estacionaria e g 0 nimero de defasagens dos
erros aleatdrios [14].

Esses modelos sdo usados para analisar as séries temporais
ndo estaciondrias, transformando-as em estacionarias, com
média e variancia constante ao longo do tempo, através da
ordem de integracdo [14]. A necessidade da estacionariedade
advém do fato de que qualquer modelo inferido a partir desses
dados possa ser considerado estavel, fornecendo uma base
valida para previsdo. Os dados que compdem a série devem
possuir distribuicdo normal e variancia constante.

A metodologia desenvolve modelos seguindo um ciclo
iterativo, considerando os proprios dados [14]. O ciclo
iterativo é composto de:

e ldentificacdo - Analisam-se a FAC e FACP, e tenta-
se identificar o modelo.

e Estimacdo - Os modelos ajustados sdo comparados
utilizando alguns critérios, como o da parcimonia.
Uma das formas de melhorar o grau de ajuste desse
modelo aos dados da série temporal se da com a
inclusdo de defasagens adicionais nos processos
AR(p), MA(q), ARMA (p,q), ARIMA(p,d,q) e
SARIMA (p,d,q)*(P,D,Q).

o Verificagdo - Se os residuos sdo autocorrelacionados,
entdo, a dindmica da série ndo é completamente
explicada pelos coeficientes do modelo ajustado.

e Previsdo - As previsdes podem ser ex-ante, feitas
para calcular valores futuros, de curto prazo, da
variavel em estudo. Ou, ex-post realizada para gerar
valores dentro do periodo amostral. Quanto melhor
forem essas Ultimas, mais eficiente sera o modelo
estimado.

Se 0 modelo atender a todos os pressupostos das etapas do
ciclo iterativo, o mesmo é adequado para realizar previsoes.

C. Programagdo Genética.

A programacao genética (PG) [15] é uma subarea da
computacdo evolutiva que consiste em evoluir programas

computacionais com o objetivo de encontrar uma funcdo ou
um programa que realize o melhor ajuste entre um conjunto
de dados de entrada e de saida.

Os individuos que serdo evoluidos, sdo progrmas
representados por estruturas de arvores sintaticas que possuem
funcbes e terminais, que determinam suas caracteristicas e
definem seu comportamento no ambiente em que foi
desenvolvido. Cada fungdo é um ramo da arvore, e cada
terminal é uma folha do individuo. As funcdes podem ser, por
exemplo, operacdes logicas ou aritméticas, ou funcdes
iterativas, e 0s terminais podem ser variaveis, constantes, ou
funcbes que ndo recebem argumentos. Além do conjunto de
dados, um conjunto de fungdes ou comandos validos deve ser
fornecido. Este Gltimo conjunto deve ter uma importante
propriedade conhecida como closure [15], que pode ser
basicamente definida como a consisténcia entre o cruzamento
aleatorio de subarvores, garantido que uma subarvore pode ser
usada como argumento de qualquer fungéo.

Um exemplo de um individuo pode ser observado na figura

° 4/ Terminais

Fig. 1: Exemplo de individuo.

1.

Funcdes

Operadores genéticos, como cruzamento, mutacdo e
reproducdo, atuam nos cromossomos, que neste caso, Sdo
programas representados, usualmente, por estrutura em
arvores. Esses cromossomos devem ser avaliados a partir da
sua execucdo para todo o conjunto de dados de entrada. O
resultado desta execucdo é comparado com os dados de saida,
segundo alguma métrica de acurdcia que mensure a
proximidade entre o valor encontrado e o valor real [16].

Tipicamente, a PG usa uma populagdo de estruturas em
arvores. Para cada uma é codificada uma equacdo matematica
que prediz e descreve um vetor de saidas y;, usando uma
matriz (X;) de variaveis explicativas. A PG Multigénica [17]
perfaz uma combinagdo linear (regressdo simbdlica) de uma
quantidade de n saidas quaisquer de programas, onde cada
programa pode ser considerado um "gene" em um individuo.

Neste trabalho, em especial, utilizaremos uma regressao
simbolica que aproxime uma fun¢do que melhor se ajuste a
uma séries temporal e posteriormente tente prever seus valores
futuros.

A formulacdo do problema considerou o uso do mesmo
conjunto de varidveis da competicio M3 utilizado na



modelagem estatistica e seus valores defasados. A funcéo de
avaliacdo dos individuos pode ser formulada em termos do erro
quadratico médio (EQM):

EQM=EiN=1{yr _fr:l:,

onde ¥, = valor atual, ¥.= valor previsto e N= nlimero de
observagdes.

D. Rede Neural N&o-Linear Autorregressiva

As redes neurais artificiais (RNA) sdo modelos
paramétricos ndo-lineares bio-inspirados nas conexdes
neuroldgicas do cérebro humano. As RNAs caracterizam-se
por um processador macicamente e paralelamente distribuido
de unidades de processamento simples, capaz de armazenar
conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso
[18].

Uma das principais aplicacdes das redes neurais artificiais
(RN) esta relacionada com o reconhecimento de padr@es
temporais e previsao, sendo para isso utilizada uma arquitetura
de rede denominada como rede neural recorrente. A
caracteristica da RN recorrente é possuir um ou mais lacos de
realimentacéo

O modelo de rede neural ndo-linear autorregressiva (NAR)
e dado pela seguinte expressdo:

o - B - B P W -
:I"I\t.-l = f{:l”xt - 1.-'.!_‘]”'\: - 2.-'.! -“.I:I:'I'\.t __Iﬂ.-l _,:I + g':t__l

Onde f é uma funcgéo suave desconhecida, y(t) é a saida, t
é o0 vetor temporal, e p é 0 nimero de termos autorregressivos,
e e(t) é o termo de error. Assume-se que o termo de error é
independente e identicamente distribuido (i.i.d.) com média
condicional zero e variancia finita e constante [19][20].

A grande vantagem de se usar RN estd na sua capacidade
de lidar com pertubagBes temporais néo lineares [20]. Redes
neurais apresentam caracteristicas de aproximadores
universais, ou seja, uma rede neural pode detectar
implicitamente qualquer relacdo ndo-linear entre a variavel
saida e as varidveis de entrada. Adicionalmente, a néo
necessidade de independéncia e normalidade das variaveis em
estudo, bem como a sua grande capacidade de aprendizado a
partir do ambiente, a aplicacdo de redes neurais artificiais na
analise de problemas complexos de reconhecimento de
padrdes temporais. Por outro lado, uma potencial desvantagem
das redes neurais, esta associada ao fato dos parametros (pesos
sinapticos) ndo terem uma interpretacdo imediata, exigindo
analise adicional para se compreender a forma com que a
informacdo € extraida.

I11. ComPETICAO M3 E DADOS UTILIZADOS

Foram selecionadas, 11 séries temporais com diferentes
padrbes de comportamento de sazonalidade, de tendéncia e de
perioticidade que compBem o conjunto reduzido do
Forecasting Competition M3 organizado pelo International
Institute of Forecasters e publicado no International Journal of
Forecasting.

A.  Competigdo M3.

A terceira competicdo, chamada M3-Competition,
destinava-se a replicar e estender as funcionalidades do M-
Competition e M2-Competition, através da inclusdo de mais
métodos e pesquisadores (particularmente pesquisadores na
area de redes neurais) e mais séries temporais. Foi usado um
total de 3.003 séries temporais [21].

Na tabela 1 abaixo, encontra-se o0 ndmero de série temporal
com base no intervalo de tempo e no dominio.

TABELA 1: DESCRICAO DOS DADOS DA COMPETICAO M3.

Dominio da Série Temporal

Intervalo Micro Inc!ustr Macro Flggng Dreargc;g Outros  Total
Anual 146 102 83 58 245 11 645
Trimestral 204 83 336 76 57 - 756
Mensal 474 334 312 145 111 52 1428
Outro 4 - - 29 - 141 174
Total 828 519 731 308 413 204 3003

As cinco medidas utilizadas para avaliar a precisdo das
previsdes dos diferentes métodos na competicio M3 foram:
SMAPE (erro percentual absoluto médio simétrico), ranking
médio, melhor porcentagem, MdRAE (erro absoluto mediano
relativo ao naive sazonal) e MASAPE (erro percentual absoluto
mediano simétrico) [21].

B. Base de Dados.

Das 11 séries selecionadas, trés apresentam 47 pontos de
dados, quatro apresentam 72 pontos de dados e quatro 144
pontos de dados. Assim como na competicdo, foram
calculadas previsoes para 6, 8 e 18 passos a frente.

Na tabela 2 abaixo, encontra-se 0 nimero de série temporal
com base no nimero de observacdes, no horizonte de previsao,
no intervalo de tempo e na categoria.

TABELA 2: DESCRIGAO DA BASE DE DADOS UTILIZADA.

Tipo de Dados de Série Temporal

Série

Observagdes Horizonte Intervalo Categoria
N 156 47 6 Anual Industria
N 336 47 6 Anual Financas
N 407 47 6 Anual Demografia
N 903 72 8 Trimestral Industria
N 911 72 8 Trimestral Industria
N 1316 72 8 Trimestral Finangas
N 1353 72 8 Trimestral Demografia
N 1956 144 18 Mensal Industria
N 2270 144 18 Mensal Macroeconomia
N 2493 144 18 Mensal Macroeconomia
N 2602 144 18 Mensal Financas

C. Métricas de Comparagdo de Modelos.

De forma a validar a qualidade de ajustamento dos
resultados obtidos foi calculado 0 SMAPE (Symmetric mean
absolute percentage error) ou erro percentual absoluto médio
simétrico definido como:

n
2 ¥E — vt
SMAPE =-— S lm

——. 100
"= VE+yt




Onde representa ¥ 0 conjunto de valores previstos e yt 0s
valores reais.

IV. RESULTADOS

Efetuadas as previsdes com a aplicacdo dos 4 (quatro)
métodos, os resultados obtidos foram comparados entre si com
relacdo ao erro percentual absoluto simétrico.

A tabela 3 expde 0 SMAPE de cada método para cada uma
das 11 séries selecionadas.

TABELA 3: COMPARAGAO DO ERRO PERCENTUAL ABSOLUTO MEDIO
SIMETRICO (SMAPE) DOS METODOS TESTADOS.

Série Método
AES B&J NAR PG

N 156 15,76% 7,93% 8,70% 7,28%
N 336 12,88% 13,44% 31,10% 27,48%
N 407 1,65% 1,46% 2,66% 1,46%
N 903 28,08% 39,20% 43,36% 42,19%
N 911 11,74% 13,85% 10,00% 9,00%
N1316 26,13% 31,38% 44,47% 30,38%
N1353 3,23% 4,03% 7,21% 5,28%
N1956 28,42% 23,57% 20,96% 10,07%
N2270 23,60% 20,90% 19,90% 20,62%
N2493 23,04% 26,18% 31,28% 25,70%
N2602 96,90% 92,88% 100,59% 99,90%

De acordo com os resultados expostos na tabela acima, o
método de amortecimento exponencial (AES) foi o que melhor
previu as séries N336, N903, N1316, N1353 e N2493. O
método de programacdo genética apresentou menor SMAPE
para as series N407, N156, N911e N1956. As redes NAR e 0
apresentaram melhor desempenho para as série N2270 e
Box&Jenkins, para as séries N407 e N2602.

Todavia ao analisarmos os erros de previsdo um passo a
frente para cada uma das séries separadamente (figura 2), o
método de alisamento exponencial obteve melhor desempenho
nas séries N903, N2493 e N2602. O método de Box-Jenkins,
nas séries N336, N407 e N1353.

Com relacdo aos métodos de inteligéncia computacional, a
programacdo genética apresentou-se mais competitiva nas
séries N156, N911, N1316 e N1956 e as redes neurais
autorregressivas na série N2270.
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Fig. 2. Gréfico de comparacdo dos modelos para o horizonte de previsdo 1
passo a frente.

Entretanto tdo importante quanto mostrar a acurdcia dos
modelos com relagdo a métrica adotada, € demostrar a
qualidade desses métodos em relacdo a um modelo escolhido
como ponto de referéncia. Para este trabalho, adotou-se um
modelo ingenuo (equivalente a um SARIMA(0,0,0)*(0,1,0))
gue apenas captura a sozanalidade nos dados.

Na Figura 3, abaixo encontra-se a comparacdo do varios
métodos de previsao adotados por categoria (industria, fiancas,
demografia e macroeconomia) em relacdo ao modelo de
referéncia.
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Fig. 3. Grafico de comparagdo dos modelos por categoria.

Pela métrica de comparacdo adotada, para as séries
industriais e macroeconémicas, o melhor modelo foi a
programacdo genética com diferencas de 8,49% e 42,79% para
0 modelo de referéncia, respectivamente. Para as séries
financeiras e demogréficas, destacou-se, como o melhor
método, aquele baseado em decomposicdo classica, que se
constitui em uma mescla de modelo analitico e método de
previsdo. O amortecimento exponencial apresentou diferencas
significativas de 10,33% e 3,36% para o ingénuo.

A Figura 4, apresenta 0 SMAPE médio para o horizonte
de previsdo de 1 passo a frente e para o intervalode 1a 4, 1 a
6, 1a8,1a12,1a15e1al8 passos a frente. Os resultados
demostram que para 0 horizonte de previsdo e todos os
intevalos adotados, o método ingénuo obteve o pior
desempenho comparado aos demais, exceto para o intervalo de
1 a 4 para o0 NAR. O sinal negativo implica que esse método
obteve previsOes inferiores ao modelo ingénuo adotado como
referéncia.

As redes neurais do tipo ndo-linear autorregressivas, sao as
mais simples do método de redes neurais. Por analisar apenas
0 comportamento da estrutura autorregressiva, a rede pode ndo
ter capturado todas as pertubacdes inerentes a algumas séries,
como as financeiras, por exemplo.
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Fig. 5. Grafico de comparacdo dos modelos no horizonte de 1 passo a frente
e por intervalos de previsao.

O modelo de amortecimento exponencial mostrou-se em
média competitivo na previsdo das séries selecionadas no
horizonte de 1 passo a frente e nos intervalos de médio e curto
prazo (Ll a4,1a6ela8). Noentanto para previsdes de longo
prazo, 0 método de programacdo genético apresentou maior
diferenca em relacdo ao método ingéno.

Todos os métodos apresentam vantagens e desvantagens.,
estando a sua utilizacdo condicionada aos tipos de dados
histéricos obtidos. Ao andlisar as previsaos por periodicidade
(Figura 4), o modelo mais competitivo para as séries anuais foi
0 Box&Jenkins, com diferenca de 11,73% para o modelo
ingénuo. Para as séries trimestrais e mensais, destacam-se 0s
metddos de amortecimento exponencial (10,92%) e de
programacao genética (23,12%).
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Fig. 5. Gréafico de comparacédo dos modelos por periodicidade.

A escolha do melhor método passa por analisar as
medidas de erro de cada um. Assim é possivel chegar a um
modelo que reduza ao maximo a componente residual sem
prejuizo da respectiva aleatoriedade.

V. CONCLUSAO

A previsdo é um valioso instrumento na tomada de
decisGes. Neste trabalho, sdo abordadas técnicas
computacionais e de estatistica classica e suas particularidades
no tratamento de séries temporais.

Os resultados apontam para a necessidade de
aprimoramento dos métodos preditivos a fim de fornecer

resultados mais precisos. A excecdo do método NAR para
séries financeiras, todos os métodos apresentam diferencas
significativas em comparacdo ao modelo ingénuo sazonal,
principalmente em consideracio as séries macroecondmicas.

A capacidade computacional, atualmente, permite modelar,
de forma rapida, varios métodos. A partir das saidas desses
modelos o decisor podera optar por aquele que conduza a
menores erros de previsdo quando tiver de tomar a sua decisdo.
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