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Resumo—A previsão de séries temporais desempenha um
papel fundamental em diversos setores, fornecendo insights
valiosos para o planejamento e tomada de decisões em várias
áreas de aplicação. A seleção de caracterı́sticas em séries tem-
porais é, por sua vez, um componente crucial no pipeline de
aprendizado de máquina. Ao selecionar cuidadosamente um
conjunto apropriado de variáveis, os modelos de aprendizado
de máquina podem aumentar a precisão da previsão, reduzir o
tempo de processamento e melhorar a interpretabilidade. Neste
estudo, comparamos o método de descoberta causal PCMCI
(Peter and Clark Momentary Conditional Independence) com
outros métodos de seleção de caracterı́sticas não causais, como
Correlação, Algoritmos Genéticos e regularização LASSO. Três
conjuntos de dados do mundo real são usados nos experimentos
de acordo com três resultados principais: tamanho do gráfico
gerado (número de variáveis selecionadas), tempo de execução e
precisão da previsão em diferentes horizontes de 1, 3 e 5 passos
à frente. Os resultados mostram a capacidade do PCMCI em
gerar modelos de previsão mais enxutos, proporcionando maior
interpretabilidade e reduzindo a suscetibilidade ao sobre-ajuste.

Palavras-chaves—Séries temporais, previsão, seleção de carac-
terı́sticas, descoberta causal, PCMCI.

I. INTRODUÇÃO

A previsão de séries temporais desempenha um papel crucial
em vários campos, fornecendo informações valiosas para o
planejamento e a tomada de decisão no domı́nio da aplicação.
Ao entender padrões históricos, organizações podem antecipar
tendências futuras, identificar anomalias e tomar decisões
baseadas em dados para melhorar a eficiência, a lucratividade
e o desempenho geral em diversos setores.

Um modelo de previsão utiliza as observações passadas
(lags) para extrair conhecimento de uma ou mais séries
temporais, a fim de fornecer previsões. Devido à estrutura
temporal desses dados, as séries temporais são consideradas

dados de alta dimensão. Nas séries temporais multivariadas,
onde várias variáveis são observadas simultaneamente, cada
variável adicional contribui para o aumento da dimensão dos
dados. No entanto, lidar com dados de alta dimensão continua
sendo um desafio, pois requer um alto custo computacional e
tempo de processamento [1].

A seleção de caracterı́sticas, também conhecida como
seleção de lags, desempenha um papel fundamental no pi-
peline de aprendizado de máquina para previsão de séries
temporais. Essa etapa tem como objetivo reduzir a dimen-
sionalidade dos dados, removendo caracterı́sticas irrelevantes
e redundantes. Ao realizar uma seleção apropriada de lags, é
possı́vel aprimorar a precisão dos modelos, reduzir o tempo
de treinamento e obter modelos mais simples [2], [3].

Os métodos de seleção de caracterı́sticas podem ser dividi-
dos em três categorias principais: filtro, wrapper e embutido
[2]. Na análise de séries temporais, esses três métodos, bem
como os hı́bridos, foram explorados.

Métodos de filtro são frequentemente usados em trabalhos
baseados em correlação para seleção de caracterı́sticas. Por
exemplo, em [4], um método baseado em correlação foi usado
para prever os preços do petróleo bruto. Da mesma forma,
em [5], a correlação foi empregada na previsão de carga de
trabalho para data centers, enquanto [3] testou quatro métodos
correlacionais na previsão de carga elétrica.

A seleção de caracterı́sticas por meio de métodos wrapper é
tratada como um problema de otimização. Em [6], uma abor-
dagem de computação evolutiva multi-objetivo foi aplicada
para selecionar caracterı́sticas em séries temporais multiva-
riadas. Em [7], a seleção de caracterı́sticas foi incorporada à
otimização de hiperparâmetros do modelo Fuzzy Times Series
(FTS) usando algoritmos genéticos. Outros trabalhos como [8]
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e [9] propuseram um método de seleção hı́brido que combina
as melhores caracterı́sticas dos métodos wrapper e filtro.

Em relação aos métodos embutidos, o Random Forest (RF)
e o método de regressão e regularização LASSO foram utili-
zados em [10] e [11], respectivamente, para realizar a seleção
de caracterı́sticas em séries temporais.

Com o crescente volume de dados de alta dimensão, os
métodos de seleção de filtro ganharam destaque devido à
sua rápida velocidade de processamento, independência de
modelos de previsão e capacidade de lidar com o sobre-ajuste
(overfitting) [12]. Além disso, a seleção de recursos causais
tornou-se um tópico de pesquisa emergente em aprendizado
de máquina [13]. Esses métodos podem fornecer uma com-
preensão mais profunda do processo subjacente de geração de
dados, o que pode melhorar o poder explicativo e a robustez
dos modelos de previsão [14].

O método de Causalidade de Granger é amplamente utili-
zado na análise de séries temporais para estimar associações
causais defasadas no tempo usando modelos autorregressivos
[13]. Ele se baseia na ideia de que uma série temporal X
causa outra série temporal Y se a inclusão do histórico de X
melhora a previsão de Y em comparação com um modelo que
usa apenas o histórico de Y . Exemplos de trabalhos que usam
métodos baseados em Causalidade de Granger para seleção de
caracterı́sticas em séries temporais são: [15], [16] e [17].

Outro método é o Peter and Clark Momentary Conditional
Independence (PCMCI) [13] que se baseia na inferência
causal. Ele combina testes de independência condicional com
um algoritmo de descoberta causal para estimar redes causais
a partir de conjuntos de dados de séries temporais com resulta-
dos promissores [18]–[20]. Este método demonstrou um poder
de detecção significativamente maior em comparação com
outros métodos, como o algoritmo LASSO, Peter and Clark
(PC) e Causalidade de Granger [13]. Em [21], por exemplo,
os autores compararam o método baseado em Causalidade de
Granger com o PCMCI em dados sintéticos de séries temporais
multivariadas variando de 6 a 81 variáveis e argumentaram que
o PCMCI pode produzir resultados mais precisos. Além disso,
em [22] o PCMCI com métodos de seleção de caracterı́sticas
não causais (correlação, seleção aleatória e regressão Random
Forest) foram comparados para prever ciclones tropicais. Os
resultados também indicaram que o PCMCI selecionou um
número reduzido de variáveis em relação aos outros modelos.

Assim, neste artigo o método PCMCI é explorado para
seleção de caracterı́sticas em séries temporais multivariadas.
Comparamos o PCMCI com outros métodos de seleção de
caracterı́sticas não causais, incluindo filtros baseados em
correlação, wrappers com algoritmos genéticos e métodos
embutidos com LASSO. Os resultados são analisados em
termos de (i) tamanho do grafo gerado (número de carac-
terı́sticas selecionadas), (ii) tempo de execução e (iii) precisão
da previsão em 1, 3 e 5 passos à frente. Três conjuntos de
dados do mundo real são usados para validar os resultados.

O restante deste trabalho está organizado da seguinte forma.
A Seção 2 fornece uma breve revisão sobre seleção de carac-
terı́sticas e descoberta causal em séries temporais. Na Seção 3,

descrevemos a metodologia de comparação proposta. A seção
4 descreve os experimentos, resultados e discussões. Por fim,
a Seção 5 contém algumas conclusões e possibilidades para
trabalhos futuros.

II. SELEÇÃO DE CARACTERÍSTICAS

A seleção de caracterı́sticas é um processo essencial na
construção de modelos de previsão, no qual um subconjunto
representativo e relevante de caracterı́sticas é selecionado. Esse
subconjunto deve ser parcimonioso, ao mesmo tempo em que
oferece o melhor desempenho para o modelo [1], [3]. Esse
processo tornou-se indispensável em aplicações que lidam com
dados de alta dimensão, como séries temporais multivariadas,
pois permite reduzir a dimensionalidade dos dados e eliminar
caracterı́sticas irrelevantes e redundantes. Um conjunto de
caracterı́sticas menor resulta em treinamento mais rápido e
menor complexidade do modelo de previsão [2].

No entanto, encontrar o melhor subconjunto de carac-
terı́sticas não é uma tarefa simples devido aos extensos espaços
de busca envolvidos. Nos modelos de previsão de séries
temporais, valores defasados são utilizados como entrada, o
que significa que a dimensionalidade do problema aumenta à
medida que mais dados históricos são considerados, especial-
mente em séries temporais multivariadas.

Os métodos de seleção de caracterı́sticas podem ser catego-
rizados em: filtro, wrapper e embutidos [23]. Eles são descritos
abaixo.

• Filtro: classifica cada caracterı́stica com base em alguma
medida estatı́stica e, em seguida, seleciona-as com base
em um limiar. Esses métodos são independentes dos
modelos de previsão e, portanto, computacionalmente
menos exigentes.

• Wrapper: as caracterı́sticas são classificadas de acordo
com a precisão fornecida pelo modelo de previsão. Esses
métodos tendem a ter um desempenho melhor, uma
vez que levam em consideração a hipótese do modelo
treinado no espaço de caracterı́sticas. No entanto, eles
são computacionalmente mais caros [1].

• Embutido: a seleção de caracterı́sticas é realizada como
parte do procedimento de aprendizado, o que os torna
especı́ficos para um único modelo.

A. Descoberta causal

Um grafo causal G = (V,E) é uma representação gráfica
que descreve as relações causais de um sistema. Em outras
palavras, uma aresta direcionada X −→ Y estabelece uma
relação de causa e efeito entre a causa X e seu efeito Y .
Dado um conjunto G que consiste em todos os grafos definidos
pelas variáveis V de um conjunto de dados D, o problema da
descoberta causal é encontrar o grafo G∗ que seja uma possı́vel
explicação para D [24].

Quando um grafo satisfaz a suposição de fidelidade1, o
cobertor ou envoltória de Markov (Markov Blanket) (MB) de

1A suposição de fidelidade requer que todas as independências condicionais
observadas surjam da estrutura gráfica causal [13].
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uma variável X no grafo é único e composto por seus pais
(causas diretas), filhos (efeitos diretos) e cônjuges (outros pais
dos filhos). De acordo com a Condição Causal de Markov
[25], todas as outras variáveis que não pertencem ao MB
são probabilisticamente independentes quando a variável em
questão é condicionada em seu MB. Portanto, o MB de X é
o subconjunto ideal mı́nimo de recursos de X a ser usado na
seleção de caracterı́sticas [12].

Considerando o problema de seleção de lags em séries
temporais, o MB de uma variável é reduzido apenas aos seus
pais, já que valores no tempo t não podem causar valores
no tempo t− 1. Ou seja, o condicionamento apenas nos pais
de uma variável é suficiente para estabelecer independência
condicional e identificar links espúrios [13].

Em teoria, os subconjuntos de caracterı́sticas obtidos por
métodos de seleção causal estão mais próximos do MB de
uma variável em comparação com métodos não causais. Como
resultado, eles podem melhorar a capacidade explicativa dos
modelos de previsão e torná-los mais robustos. Isso ocorre
porque os relacionamentos causais implicam no mecanismo
subjacente dos dados, o que faz com que esses relacionamentos
sejam persistentes em diferentes ambientes [14].

B. Descoberta causal em séries temporais multivariadas

Nesta seção será discutido o método PCMCI desenvolvido
por [13]. O PCMCI é um método de descoberta causal
que gera um grafo causal diretamente de séries temporais
multivariadas. O PCMCI consiste de duas etapas: primeiro,
usa o algoritmo PC1 para identificar os pais P̂(Xj

t ) para
todas as variáveis da série temporal Xj

t ∈ X1
t , · · · , XN

t ,
e segundo, aplica o teste de independência condicional mo-
mentânea (MCI) para testar ligações indiretas Xi

t−τ −→ Xj
t .

O PC1 é um algoritmo que usa testes iterativos de in-
dependência para descoberta de conjuntos de Markov. Para
cada variável Xj

t é feita a inicialização dos pais preliminares
P̂(Xj

t ) = (Xt−1, Xt−2, · · · , Xt−τmax). Primeiro, testes de in-
dependência incondicionais são aplicados para remover Xi

t−τ

de P̂(Xj
t ), caso a hipótese nula Xi

t−τ ⊥⊥ Xj
t não for rejeitada

a um nı́vel de significância αPC . Os pais preliminares são
classificados por seu valor absoluto estatı́stico de teste.

A Figura 1 ilustra o PC1 para duas variáveis X1 e X3 onde
a intensidade da cor representa o valor absoluto estatı́stico
de teste das variáveis dependentes (cores escuras indicam
valores maiores). Os nós cinza representam as variáveis in-
dependentes. Em seguida, testes de independência condicional
Xi

t−τ ⊥⊥ Xj
t |L são executados, onde L são os pais mais fortes

em P̂(Xj
t )∖Xi

t−τ e os pais independentes são removidos de
P̂(Xj

t ). Dessa forma, o PC1 converge para apenas algumas
condições relevantes que incluem os pais causais com alta pro-
babilidade (rosa escuro/azul escuro) e potencialmente alguns
falsos positivos (setas pontilhadas).

Na segunda etapa, o MCI usa os pais estimados pelo PC1

para identificar causas indiretas. No exemplo da Figura 1,
as condições P̂(X3

t ) são suficientes para estabelecer a inde-
pendência condicional para testar X1

t−2 −→ X3
t . Além disso,

os pais defasados de P̂(Xt−2
1 ) são inseridos como condições

adicionais e são responsáveis por manter a taxa de falsos
positivos a um nı́vel esperado.

O método PCMCI baseia-se nas suposições de suficiência
causal2, na Condição Causal de Markov e na suposição de fide-
lidade. Também não assume efeitos causais contemporâneos e
assume estacionariedade [13]. O PCMCI possui complexidade
polinomial no número de variáveis N e τmax. No pior caso,
onde o grafo está completamente conectado, a complexidade
computacional do estágio de seleção de condição PC1 para
N variáveis equivale a N3τ2max. A etapa MCI envolve ainda
testes N2τmax (para τ > 0). Portanto, o pior caso de
complexidade computacional total no número de variáveis é
polinomial e dado por N3τ2max +N2τmax.

Figura 1. Ilustração do método PCMCI.

III. METODOLOGIA

Nesta seção apresentamos a metodologia usada para ex-
plorar o método de descoberta causal PCMCI e compará-lo
com outros métodos na seleção de lags de variáveis de séries
temporais multivariadas.

A Figura 2 ilustra, de modo geral, o fluxo de processos
realizados nesse estudo. Os algoritmos foram implementados
usando uma interface Multiple Input Single Output (MISO),
onde múltiplas entradas indica o número de variáveis que
compõem a série temporal, ou simplesmente (X1, X2, X3). A
saı́da é representada como X1, a ser predita. A série temporal
multivariada é usada para seleção de caracterı́sticas. Com os
lags selecionados, um grafo é gerado e usado para organizar
os dados de entrada para o modelo de previsão Perceptron
Multicamadas (MLP). O método Grid Search foi usado para
otimização de hiperparâmetros (OHP) do modelo MLP.

Os hiperparâmetros do PCMCI são: αPC , τmax e o teste
de independência condicional. O αPC assume o papel de um
parâmetro de regularização. Usando nı́veis muito altos, como

2Implicando que todos os fatores comuns estão entre as variáveis observa-
das.
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Figura 2. Ilustração do fluxo de processos realizados na metodologia de
comparação dos métodos de seleção de caracterı́sticas.

αPC = 1, nenhum pai é removido. Isso significa que todas
as variáveis são selecionadas como pais. Neste estudo, foi
usado αPC = 0.1, valor otimizado usando para seleção o
Critério de Informação de Akaike descrito em [13]. O τmax é
o lag máximo que será usado na geração do grafo. Levando-
se em consideração o custo computacional e o número de
defasagens significativamente autocorrelacionadas das séries
temporais em estudo, foi utilizado um τmax = 10. O teste de
independência condicional escolhido foi o linear.

O método baseado em correlação, chamado aqui de Corre-
lacional, foi implementado usando autocorrelação e correlação
cruzada, selecionando os lags com correlação significativa-
mente diferente de 0 com nı́vel de confiança de 99%. Para
medir a significância da correlação cruzada, aplicou-se um
modelo substituto.

Para melhor compreensão, veja o exemplo da Figura 2 com
X1 e X2: primeiro, a correlação cruzada para cada ponto de
X1 e X2 (C1,2) foi calculada. Como a ideia é verificar se C1,2

é diferente de 0, usou-se X1 para gerar 1000 séries permuta-
das diferentes, mas preservando suas propriedades estatı́sticas
individuais e removendo qualquer correlação cruzada entre
elas. Em seguida, calculou-se a correlação cruzada de X1 com
cada uma das séries permutadas gerando uma série temporal
de distribuições de correlações (D). Perceba que a média
dessas distribuições deve ser 0. Por fim, um teste estatı́stico foi
aplicado para verificar se C1,2 é significativamente diferente
de 0 com nı́vel de confiança de 99% usando D.

Como abordagem wrapper, implementou-se o algoritmo
genético (GA). Um GA opera sobre um conjunto de vetores
(cromossomos) de soluções, denominado população. Cada
cromossomo (indivı́duo) é composto por lags selecionados
aleatoriamente. O GA apresenta 3 operadores principais para
melhorar os indivı́duos da população inicial: (1) operador
que seleciona indivı́duos promissores para participarem do
cruzamento (seleção), (2) operador que combina soluções para
encontrar indivı́duos mais bem adaptados (cruzamento) e (3)
operador que cria perturbações em alguns indivı́duos para
aumentar a exploração do espaço de busca e escapar de ótimos
locais (mutação) [26]. Para o AG, foi utilizado o seguinte:
validação cruzada K-fold com k = 5, tamanho da população

= 80, probabilidade de cruzamento = 0.5, probabilidade de
mutação = 0.2 e número de gerações = 100. Os indivı́duos
foram avaliados usando regressão linear.

O LASSO é uma técnica de regularização que adiciona
o valor absoluto dos coeficientes dos pesos como termo
de penalidade [11]. Esse modelo realiza seleção de carac-
terı́sticas automaticamente, gerando vários coeficientes com
peso zero, ou seja, que são ignorados pelo modelo. O LASSO
foi implementado usando regressão linear com constante α
que multiplica o termo L1 igual a 0.1. O grafo foi gerado
selecionando-se os lags cujos coeficientes fossem maiores que
zero.

Ambos GA e LASSO, são avaliados em termos de RMSE
normalizado (NRMSE) usando um modelo diferente daquele
usado para gerar o grafo. O principal objetivo é investigar
se as caracterı́sticas selecionadas por esses métodos, que são
dependentes de modelos, podem ser aplicadas com sucesso
em modelos diferentes. O NRMSE foi calculado como na
equação (1), onde ymax e ymax são os valores máximo e
mı́nimo do conjunto de dados de teste.

NRMSE =

√∑n
t=0(y(t)− ŷ(t))2)

ymax − ymin
(1)

IV. EXPERIMENTOS

O objetivo dos experimentos foi avaliar o desempenho do
método de descoberta causal PCMCI na seleção de lags para
previsão de séries temporais multivariadas. O desempenho
foi medido através do tempo de execução, tamanho do grafo
gerado (número nós) e da média do NRMSE retornado pelo
modelo MLP.

Para realizar uma análise comparativa, usou-se três bases
de dados das áreas financeira, aplicações IoT (internet das
coisas) e clima. Os testes Augmented Dickey-Fuller (ADF)
e Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) foram empre-
gados com nı́vel de confiança de 95% para determinar es-
tacionariedade. A diferenciação foi aplicada em casos de
comportamento não estacionário.

Os dados foram divididos em duas partes: a primeira para
seleção de caracterı́sticas (SC) e OHP e a segunda para
treinamento e teste do modelo MLP. A normalização no
intervalo [0,1] foi executada antes da aplicação do algoritmo
MLP. Em seguida, foi dividido em 5 janelas para avaliar
o desempenho do modelo em diferentes segmentos da série
temporal. Detalhes sobre os dados são mostrados na Tabela I.

Tabela I
DESCRIÇÃO E CONFIGURAÇÃO DOS EXPERIMENTOS PARA CADA BASE DE

DADOS.

Número de amostras
Base de dados Variáveis SC / OHP Treino Teste
DOW JONES 6 4000 1500 500

CASA 28 10000 1900 500
EVAPOTRANSPIRAÇÃO 7 3500 1000 500
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A. Bases de dados

A base de dados DOW JONES3 contém o ı́ndice médio
diário que reflete aproximadamente a situação do mercado
financeiro dos EUA, compreendendo uma combinação dos 30
tı́tulos mais importantes do mercado de ações. Além do ı́ndice
médio, outras variáveis dessa base de dados são os preços de
abertura, alta, baixa, fechamento e volume para cada dia útil
de 1985 a 2017.

CASA4 é um conjunto de dados de previsão de consumo
de energia de eletrodomésticos. O dados incluem medições
de temperatura e umidade coletadas por uma rede de sensores
sem fio (WSN) de várias áreas de uma casa de baixo consumo
de energia na Bélgica, informações meteorológicas de uma
estação meteorológica próxima e uso de energia registrado de
aparelhos e luminárias. Os dados dos aparelhos de energia
foram obtidos medindo continuamente (a cada 10 minutos)
por 137 dias.

A base de dados EVAPOTRANSPIRAÇÃO foi usada para
previsão de evapotranspiração de referência no Brasil. Os
dados foram extraı́dos de [27] nas coordenadas: latitude:
−19.46◦C , longitude: −44.25◦C e cobrem o perı́odo de 2000
a 2019 de dados diários referente a temperatura máxima, tem-
peratura mı́nima, radiação solar, umidade relativa, velocidade
do vento, precipitação e evapotranspiração de referência.

B. Experimentos computacionais

Todos os experimentos foram implementados e testados com
Python 3 usando os pacotes open source Scikit-Learn [28] e
Tigramite5.

Para promover a transparência e a reprodutibilidade dos
resultados do teste, o código-fonte e os conjuntos de dados
estão disponı́veis em https://bit.ly/CausalFeatureSelection.

C. Resultados

Nesta seção são apresentados os resultados dos experimen-
tos que comparam os métodos PCMCI, Correlacional, GA e
LASSO.

Os resultados da Tabela II e Tabela III correspondem à
etapa de seleção de recursos e fornecem informações sobre
o tamanho dos grafos gerados pelos modelos, bem como o
tempo de execução necessário para gerá-los .

Tabela II
TAMANHO DO GRAFO GERADO PELOS MÉTODOS PCMCI,

CORRELACIONAL, GA, E LASSO PARA TODAS AS BASES DE DADOS DO
ESTUDO.

Bases de dados PCMCI Correlacional GA Lasso
DOW JONES 09 59 29 31

CASA 75 183 126 05
EVAPOTRANSP. 8 66 28 11

A respeito do tamanho do grafo, o método PCMCI gerou
os menores grafos, com exceção da base de dados CASA,

3Disponı́vel em: https://github.com/PYFTS/pyFTS/tree/master/pyFTS/data
4Disponı́vel em: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Appliances+energy+

prediction
5https://jakobrunge.github.io/tigramite/

Tabela III
TEMPO DE EXECUÇÃO EM SEGUNDOS DA GERAÇÃO DOS GRAFOS PELOS

MÉTODOS PCMCI, CORRELACIONAL, GA, E LASSO PARA TODAS AS
BASES DE DADOS DO ESTUDO.

Bases de dados PCMCI Correlacional GA Lasso
DOW JONES 6.1 1.8 71.8 10.4

CASA 313.9 7.2 1542.4 208.0
EVAPOTRANSP. 15.9 1.6 58.8 10.5

onde o LASSO apresenta um grafo significativamente menor
em relação a todos os métodos. Percebe-se que o método
Correlacional gerou os maiores grafos para todos as bases
de dados. O GA, apesar de ter gerado um grafo menor
que o LASSO em DOW JONES, nas outras bases de dados
apresentou grafos bem maiores que o LASSO e PCMCI.

Em termos de tempo de execução, o método Correlacional
apresenta tempos bem abaixo que os demais métodos. O
PCMCI e LASSO apresentam tempos mais próximos, com
o LASSO obtendo tempos um pouco melhores nas bases de
dados CASA e EVAPOTRANSPIRAÇÃO. Já o GA apresenta
os piores tempos de execução.

Por fim, a Tabela IV apresenta os resultados da média
do NRMSE (%) e o desvio padrão da etapa de previsão
de 1, 3 e 5 passos à frente. É possı́vel observar que para
o conjunto de dados DOW JONES o MLP apresenta uma
diferença significativa apenas na previsão de 1 passo à frente.
O GA apresentou maior NRMSE. Para o conjunto de dados
CASA, os resultados são mais variados. No geral, PCMCI
e GA têm valores médios de NRMSE mais baixos. Esses
resultados são seguidos por LASSO e Correlacional com
valores médios de NRMSE mais altos. Os resultados para
o conjunto de dados EVAPOTRANSPIRAÇÃO exibem um
padrão semelhante ao DOW JONES, com médias NRMSE
variando apenas na previsão de 1 passo à frente, e LASSO
mostrando o pior resultado, enquanto os outros métodos têm
médias estatisticamente semelhantes.

D. Discussão

O objetivo dos experimentos foi demonstrar o desempenho
do método de descoberta causal PCMCI para seleção de
caracterı́sticas em três séries temporais multivariadas: finan-
ceira (DOW JONES), aplicação IoT (CASA) e climática
(EVAPOTRANSPIRAÇÃO). Os resultados são comparados
com outros métodos não causais analisando três resultados
principais: o tamanho do grafo gerado, o tempo de execução
e a precisão das previsões de 1, 3 e 5 passos à frente.

Ao apresentar os resultados do tamanho do grafo gerado
pelos métodos, observou-se que o PCMCI consegue gerar
conjuntos de caracterı́sticas significativamente menores que
os demais métodos testados. Esse resultado corrobora com
os resultados apresentados em [22]. Nesse estudo os autores
avaliaram a seleção de caracterı́sticas para previsão da inten-
sidade de ciclones tropicais. Percebe-se também que as carac-
terı́stica selecionadas pelo PCMCI são relevantes ao apresentar
NRMSE estatisticamente iguais aos demais modelos. Esse
resultado mostra a capacidade do PCMCI de gerar modelos
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Tabela IV
NRMSE (%) PARA HORIZONTES DE PREVISÃO DE 1, 3 E 5 DAS BASES DE DADOS EM ESTUDO.

Bases de dados Horizonte de previsão PCMCI Correlacional GA Lasso

DOW JONES
1 1.48 ± 0.81 1.71 ± 1.05 2.40 ± 1.30 5.84 ± 1.61
3 13.51 ± 2.42 13.60 ± 2.79 13.66 ± 2.76 13.28 ± 2.84
5 13.42 ± 2.44 13.87 ± 2.74 13.73 ± 2.56 13.29 ± 2.77

CASA
1 0.99 ± 0.76 1.71 ± 0.84 1.70 ± 0.66 18.50 ± 3.34
3 12.87 ± 3.75 19.49 ± 5.06 13.45 ± 3.38 17.90 ± 3.34
5 17.68 ± 2.82 23.14 ± 3.11 17.02 ± 3.10 17.49 ± 3.54

EVAPOTRANSPIRAÇÃO
1 0.34 ± 0.19 1.59 ± 0.28 0.93 ± 0.10 4.35 ± 0.93
3 16.56 ± 1.42 16.25 ± 1.52 15.71 ± 1.34 15.50 ± 1.20
5 17.16 ± 1.73 16.95 ± 1.90 16.28 ± 1.26 15.83 ± 1.26

Figura 3. NRMSE para horizontes de previsão de 1, 3 e 5 usando os métodos PCMCI, Correlacional, GA e Lasso para as bases de dados analisadas.

de previsão mais parcimoniosos e consequentemente mais
interpretáveis e menos suscetı́veis a overfitting.

Vale ressaltar também que o LASSO gerou um conjunto
muito reduzido de caracterı́sticas no dataset CASA. No en-
tanto, o NRMSE apresentado foi estatisticamente maior que
dos demais modelos. O PCMCI mostrou também que, para
esse contexto de datasets com até 28 variáveis, o tempo de
execução é aceitável já que ficou muito próximo ao tempo de
execução do método LASSO usando regressão linear.

Por fim, percebeu-se que um conjunto maior de carac-
terı́sticas não gerou modelos mais precisos e no caso do
método Correlacional, piorou os resultados na base de dados
CASA. Isso pode indicar a criação de relações espúrias sobre
os dados.

V. CONCLUSÃO

O objetivo deste estudo foi investigar o método de des-
coberta causal PCMCI para a seleção de caracterı́sticas em
séries temporais multivariadas, comparando-o com métodos
não causais. Os resultados indicaram que o PCMCI foi capaz
de gerar um conjunto de caracterı́sticas até 8 vezes menor
do que os demais métodos, sem comprometer a precisão do
modelo em diferentes horizontes de previsão. Isso demonstra a
capacidade competitiva do PCMCI em relação às abordagens
mais conhecidas na área de seleção de caracterı́sticas em
séries temporais, como métodos baseados em correlação. O
uso do PCMCI possibilita a geração de modelos mais enxutos
e compreensı́veis nos pipelines de previsão.

Para pesquisas futuras, seria interessante explorar a robustez
desse método examinando o grafo causal gerado e verificando
se a precisão do modelo permanece consistente em diferentes
ambientes. Por exemplo, nos casos em que as relações causais
estabelecidas pelo método realmente implicam o mecanismo
subjacente que gerou os dados. Além disso, seria válido testar
o método com outros modelos de previsão e em conjuntos de
dados adicionais do mundo real para validar sua eficácia em
cenários mais amplos.
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