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Resumo—A previsao de séries temporais desempenha um
papel fundamental em diversos setores, fornecendo insights
valiosos para o planejamento e tomada de decisoes em varias
areas de aplicacio. A selecdo de caracteristicas em séries tem-
porais é, por sua vez, um componente crucial no pipeline de
aprendizado de maquina. Ao selecionar cuidadosamente um
conjunto apropriado de variaveis, os modelos de aprendizado
de miquina podem aumentar a precisio da previsao, 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 selecdo de caracteristicas ndo causais, como
Correlacao, Algoritmos Genéticos e regularizacao LASSO. Trés
conjuntos de dados do mundo real sdo usados nos experimentos
de acordo com trés resultados principais: tamanho do grafico
gerado (nimero de variaveis selecionadas), tempo de execucio e
precisao da previsao em diferentes horizontes de 1, 3 e 5 passos
a frente. Os resultados mostram a capacidade do PCMCI em
gerar modelos de previsao mais enxutos, proporcionando maior
interpretabilidade e reduzindo a suscetibilidade ao sobre-ajuste.

Palavras-chaves—Séries temporais, previsao, selecdo de carac-
teristicas, descoberta causal, PCMCI.

I. INTRODUCAO

A previsdo de séries temporais desempenha um papel crucial
em vdrios campos, fornecendo informagdes valiosas para o
planejamento e a tomada de decisdo no dominio da aplicacdo.
Ao entender padrdes histéricos, organizagdes podem antecipar
tendéncias futuras, identificar anomalias e tomar decisOes
baseadas em dados para melhorar a eficiéncia, a lucratividade
e o desempenho geral em diversos setores.

Um modelo de previsdo utiliza as observacdes passadas
(lags) para extrair conhecimento de uma ou mais séries
temporais, a fim de fornecer previsdes. Devido a estrutura
temporal desses dados, as séries temporais sdo consideradas

dados de alta dimensdo. Nas séries temporais multivariadas,
onde varias variaveis sdo observadas simultaneamente, cada
variavel adicional contribui para o aumento da dimensao dos
dados. No entanto, lidar com dados de alta dimensdo continua
sendo um desafio, pois requer um alto custo computacional e
tempo de processamento [1].

A selecdo de caracteristicas, também conhecida como
selecdo de lags, desempenha um papel fundamental no pi-
peline de aprendizado de madaquina para previsdo de séries
temporais. Essa etapa tem como objetivo reduzir a dimen-
sionalidade dos dados, removendo caracteristicas irrelevantes
e redundantes. Ao realizar uma sele¢dao apropriada de lags, é
possivel aprimorar a precisdo dos modelos, reduzir o tempo
de treinamento e obter modelos mais simples [2], [3].

Os métodos de selecdo de caracteristicas podem ser dividi-
dos em trés categorias principais: filtro, wrapper e embutido
[2]. Na anélise de séries temporais, esses trés métodos, bem
como os hibridos, foram explorados.

Meétodos de filtro sdo frequentemente usados em trabalhos
baseados em correlagcdo para selecdo de caracteristicas. Por
exemplo, em [4], um método baseado em correlagdo foi usado
para prever os precos do petréleo bruto. Da mesma forma,
em [5], a correlacdo foi empregada na previsdo de carga de
trabalho para data centers, enquanto [3] testou quatro métodos
correlacionais na previsdo de carga elétrica.

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

Em relacdo aos métodos embutidos, o Random Forest (RF)
e o método de regressao e regularizacio LASSO foram utili-
zados em [10] e [11], respectivamente, para realizar a selecao
de caracteristicas em séries temporais.

Com o crescente volume de dados de alta dimensdo, os
métodos de selecdo de filtro ganharam destaque devido a
sua rapida velocidade de processamento, independéncia de
modelos de previsdo e capacidade de lidar com o sobre-ajuste
(overfitting) [12]. Além disso, a selecdo de recursos causais
tornou-se um tépico de pesquisa emergente em aprendizado
de maquina [13]. Esses métodos podem fornecer uma com-
preensdo mais profunda do processo subjacente de geracdo de
dados, o que pode melhorar o poder explicativo e a robustez
dos modelos de previsdo [14].

O método de Causalidade de Granger ¢ amplamente utili-
zado na andlise de séries temporais para estimar associagdes
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 inclusdo do histérico de X
melhora a previsdo de Y em comparacdo com um modelo que
usa apenas o histérico de Y. Exemplos de trabalhos que usam
métodos baseados em Causalidade de Granger para selecio de
caracteristicas em séries temporais sdo: [15], [16] e [17].

Outro método é o Peter and Clark Momentary Conditional
Independence (PCMCI) [13] que se baseia na inferéncia
causal. Ele combina testes de independéncia 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 deteccdo significativamente maior em comparagdo 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 varidveis e argumentaram que
o PCMCI pode produzir resultados mais precisos. Além disso,
em [22] o PCMCI com métodos de selecdo de caracteristicas
ndo causais (correlacdo, selecdo aleatdria e regressdo Random
Forest) foram comparados para prever ciclones tropicais. Os
resultados também indicaram que o PCMCI selecionou um
nimero reduzido de varidveis em relacdo aos outros modelos.

Assim, neste artigo o método PCMCI ¢ explorado para
selecdo de caracteristicas em séries temporais multivariadas.
Comparamos o0 PCMCI com outros métodos de selecdo de
caracteristicas ndo causais, incluindo filtros baseados em
correlacdo, wrappers com algoritmos genéticos e métodos
embutidos com LASSO. Os resultados sdo analisados em
termos de (i) tamanho do grafo gerado (nimero de carac-
teristicas selecionadas), (ii) tempo de execugdo e (iii) precisdo
da previsao em 1, 3 e 5 passos a frente. Trés conjuntos de
dados do mundo real sdo usados para validar os resultados.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma.
A Secdo 2 fornece uma breve revisio sobre selecdo de carac-
teristicas e descoberta causal em séries temporais. Na Secdo 3,

descrevemos a metodologia de comparacio proposta. A secio
4 descreve os experimentos, resultados e discussdes. Por fim,
a Se¢do 5 contém algumas conclusdes e possibilidades para
trabalhos futuros.

II. SELECAO DE CARACTERISTICAS

A selecdo de caracteristicas € um processo essencial na
construcdo de modelos de previsdo, no qual um subconjunto
representativo e relevante de caracteristicas é selecionado. Esse
subconjunto deve ser parcimonioso, a0 mesmo tempo em que
oferece o melhor desempenho para o modelo [1], [3]. Esse
processo tornou-se indispensavel em aplicag¢des que lidam com
dados de alta dimensdo, como séries temporais multivariadas,
pois permite reduzir a dimensionalidade dos dados e eliminar
caracteristicas irrelevantes e redundantes. Um conjunto de
caracteristicas menor resulta em treinamento mais ripido e
menor complexidade do modelo de previsao [2].

No entanto, encontrar o melhor subconjunto de carac-
teristicas nio é uma tarefa simples devido aos extensos espagos
de busca envolvidos. Nos modelos de previsdo de séries
temporais, valores defasados sdo utilizados como entrada, o
que significa que a dimensionalidade do problema aumenta a
medida que mais dados histdricos sdo considerados, especial-
mente em séries temporais multivariadas.

Os métodos de seleg¢do de caracteristicas podem ser catego-
rizados em: filtro, wrapper e embutidos [23]. Eles sdo descritos
abaixo.

« Filtro: classifica cada caracteristica com base em alguma
medida estatistica e, em seguida, seleciona-as com base
em um limiar. Esses métodos s@o independentes dos
modelos de previsdo e, portanto, computacionalmente
menos exigentes.

o Wrapper: as caracteristicas s@o classificadas de acordo
com a precisdo fornecida pelo modelo de previsdo. Esses
métodos tendem a ter um desempenho melhor, uma
vez que levam em consideragdo a hipdtese do modelo
treinado no espaco de caracteristicas. No entanto, eles
sdo computacionalmente mais caros [1].

« Embutido: a selecdo de caracteristicas é realizada como
parte do procedimento de aprendizado, o que os torna
especificos para um tnico modelo.

A. Descoberta causal

Um grafo causal G = (V, F) é uma representagio grafica
que descreve as relacdes causais de um sistema. Em outras
palavras, uma aresta direcionada X — Y estabelece uma
relacdo de causa e efeito entre a causa X e seu efeito Y.
Dado um conjunto G que consiste em todos os grafos definidos
pelas varidveis V' de um conjunto de dados D, o problema da
descoberta causal € encontrar o grafo G* que seja uma possivel
explicagdo para D [24].

Quando um grafo satisfaz a suposicdo de fidelidade!, o
cobertor ou envoltéria de Markov (Markov Blanket) (MB) de

!'A suposicio de fidelidade requer que todas as independéncias condicionais
observadas surjam da estrutura grafica causal [13].
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uma varidvel X no grafo é tinico e composto por seus pais
(causas diretas), filhos (efeitos diretos) e conjuges (outros pais
dos filhos). De acordo com a Condi¢do Causal de Markov
[25], todas as outras varidveis que ndo pertencem ao MB
sdo probabilisticamente independentes quando a varidvel em
questdo € condicionada em seu MB. Portanto, o MB de X ¢
o subconjunto ideal minimo de recursos de X a ser usado na
selecdo de caracteristicas [12].

Considerando o problema de selecdo de lags em séries
temporais, 0 MB de uma varidvel € reduzido apenas aos seus
pais, jA que valores no tempo ¢ ndo podem causar valores
no tempo ¢ — 1. Ou seja, o condicionamento apenas nos pais
de uma varidvel € suficiente para estabelecer independéncia
condicional e identificar links espurios [13].

Em teoria, os subconjuntos de caracteristicas obtidos por
métodos de selecdo causal estdo mais proximos do MB de
uma varidvel em comparagdo com métodos nao causais. Como
resultado, eles podem melhorar a capacidade explicativa dos
modelos de previsdo e tornd-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 secdo serd 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 PC; para identificar os pais P(X]) para
todas as varidveis da série temporal X} € X}, -, X},
e segundo, aplica o teste de independéncia condicional mo-
mentanea (MCI) para testar ligagdes indiretas X, . — X7.

O PC; é um algoritmo que usa testes iterativos de in-
dependéncia para descoberta de conjuntos de Markov. Para
cada varidvel X7 ¢ feita a inicializacdo dos pais preliminares
75(th) = (X1, X492, -, X4+ qz). Primeiro, testes de in-
dependéncia incondicionais sdo aplicados para remover X} _
de 75(th) caso a hipétese nula X} 1 th ndo for rejeitada
a um nivel de significancia apc. Os pais preliminares sido
classificados por seu valor absoluto estatistico de teste.

A Figura 1 ilustra o PC; para duas varidveis X; e X3 onde
a intensidade da cor representa o valor absoluto estatistico
de teste das varidveis dependentes (cores escuras indicam
valores maiores). Os nds cinza representam as varidveis in-
dependentes. Em seguida, testes de independéncia condicional
X} . 1 X]|C sdo executados, onde £ sdo os pais mais fortes
em 75(X£ )\ X/ __ e os pais independentes sdo removidos de
75(th ). Dessa forma, o PC; converge para apenas algumas
condi¢des 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 PC;
para identificar causas indiretas. No exemplo da Figura 1,
as condicoes ﬁ(Xf) sdo suficientes para estabelecer a inde-
pendéncia condicional para testar X} , — X3. Além disso,
os pais defasados de 75(X £=2) sd0 inseridos como condigdes

adicionais e sdo responsaveis por manter a taxa de falsos
positivos a um nivel esperado.

O método PCMCI baseia-se nas suposi¢des de suficiéncia
causal?, na Condicio Causal de Markov e na suposicio de fide-
lidade. Também nio assume efeitos causais contemporaneos e
assume estacionariedade [13]. O PCMCI possui complexidade
polinomial no nimero de varidveis N e T,,4,. NO pior caso,
onde o grafo estd completamente conectado, a complexidade
computacional do estigio de selecdo de condicdo PC; para
N varidveis equivale a N372,, . A etapa MCI envolve ainda
testes N27,,q, (para 7 > 0). Portanto, o pior caso de
complexidade computacional total no nimero de varidveis é

polinomial e dado por N372 =+ N27,,4z.
PCy MCI
t-3 t-2 t-1 t N
X, o—e 7
X, o &
X3 © o o t-3 -3 -2 t-1 t
X, o 0

>
t-3 t-2 t-1 t X3 o L)
X, © e o
Xy
X, © o
X, O %@ 0
X, J

Figura 1. Ilustragdo do método PCMCI.

III. METODOLOGIA

Nesta se¢do apresentamos a metodologia usada para ex-
plorar o método de descoberta causal PCMCI e comparé-lo
com outros métodos na selecdo de lags de varidveis 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 multiplas entradas indica o nimero de varidveis que
compdem a série temporal, ou simplesmente (X7, Xo, X3). A
saida é representada como X, a ser predita. A série temporal
multivariada é usada para selecdo de caracteristicas. Com os
lags selecionados, um grafo é gerado e usado para organizar
os dados de entrada para o modelo de previsdo Perceptron
Multicamadas (MLP). O método Grid Search foi usado para
otimiza¢do de hiperparametros (OHP) do modelo MLP.

Os hiperparametros do PCMCI sdo: apc, Tmaer € O teste
de independéncia condicional. O apc assume o papel de um
pardmetro de regularizagdo. Usando niveis muito altos, como

2Implicando que todos os fatores comuns estdo entre as varidveis observa-
das.
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Figura 2. Ilustracdo do fluxo de processos realizados na metodologia de
comparagdo dos métodos de selecdo de caracteristicas.

apc = 1, nenhum pai € removido. Isso significa que todas
as varidveis sdo selecionadas como pais. Neste estudo, foi
usado apc = 0.1, valor otimizado usando para selecdo o
Critério de Informacdo de Akaike descrito em [13]. O T4, €
0 lag maximo que serd usado na geracdo do grafo. Levando-
se em consideragdo o custo computacional e o nimero de
defasagens significativamente autocorrelacionadas das séries
temporais em estudo, foi utilizado um 7,,,, = 10. O teste de
independéncia condicional escolhido foi o linear.

O método baseado em correlagdo, chamado aqui de Corre-
lacional, foi implementado usando autocorrelacio e correlacao
cruzada, selecionando os lags com correlacdo significativa-
mente diferente de 0 com nivel de confianca de 99%. Para
medir a significAncia da correlagdo cruzada, aplicou-se um
modelo substituto.

Para melhor compreensao, veja o exemplo da Figura 2 com
X1 e Xs: primeiro, a correlagdo cruzada para cada ponto de
X1 e Xy (C 2) foi calculada. Como a ideia € verificar se C1 o
¢ diferente de 0, usou-se X; para gerar 1000 séries permuta-
das diferentes, mas preservando suas propriedades estatisticas
individuais e removendo qualquer correlacdo cruzada entre
elas. Em seguida, calculou-se a correlagao cruzada de X; com
cada uma das séries permutadas gerando uma série temporal
de distribuicdes de correlagdes (D). Perceba que a média
dessas distribui¢des deve ser 0. Por fim, um teste estatistico foi
aplicado para verificar se C 2 ¢ significativamente diferente
de 0 com nivel de confianga de 99% usando D.

Como abordagem wrapper, implementou-se o algoritmo
genético (GA). Um GA opera sobre um conjunto de vetores
(cromossomos) de solugdes, denominado populagdo. Cada
cromossomo (individuo) € composto por lags selecionados
aleatoriamente. O GA apresenta 3 operadores principais para
melhorar os individuos da populacdo inicial: (1) operador
que seleciona individuos promissores para participarem do
cruzamento (selecio), (2) operador que combina solugdes para
encontrar individuos mais bem adaptados (cruzamento) e (3)
operador que cria perturbacdes em alguns individuos para
aumentar a exploragdo do espaco de busca e escapar de 6timos
locais (mutag@o) [26]. Para o AG, foi utilizado o seguinte:
validacdo cruzada K-fold com k = 5, tamanho da populacdo

= 80, probabilidade de cruzamento = 0.5, probabilidade de
mutagdo = 0.2 e nimero de geracdes = 100. Os individuos
foram avaliados usando regressdo linear.

O LASSO ¢é uma técnica de regularizagdo que adiciona
o valor absoluto dos coeficientes dos pesos como termo
de penalidade [11]. Esse modelo realiza selecio de carac-
teristicas automaticamente, gerando varios coeficientes com
peso zero, ou seja, que sdo ignorados pelo modelo. O LASSO
foi implementado usando regressdo linear com constante «
que multiplica o termo L; igual a 0.1. O grafo foi gerado
selecionando-se os lags cujos coeficientes fossem maiores que
Zero.

Ambos GA e LASSO, sao avaliados em termos de RMSE
normalizado (NRMSE) usando um modelo diferente daquele
usado para gerar o grafo. O principal objetivo € investigar
se as caracteristicas selecionadas por esses métodos, que sio
dependentes de modelos, podem ser aplicadas com sucesso
em modelos diferentes. O NRMSE foi calculado como na
equacdo (1), onde Ymazr € Ymax SA0 OS valores maximo e
minimo do conjunto de dados de teste.

Ymax — Ymin

IV. EXPERIMENTOS

O objetivo dos experimentos foi avaliar o desempenho do
método de descoberta causal PCMCI na selecdo de lags para
previsdo de séries temporais multivariadas. O desempenho
foi medido através do tempo de execugdo, tamanho do grafo
gerado (nimero nds) e da média do NRMSE retornado pelo
modelo MLP.

Para realizar uma andlise comparativa, usou-se trés bases
de dados das 4reas financeira, aplicacdes IoT (internet das
coisas) e clima. Os testes Augmented Dickey-Fuller (ADF)
e Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) foram empre-
gados com nivel de confianca de 95% para determinar es-
tacionariedade. A diferenciagdo foi aplicada em casos de
comportamento ndo estaciondrio.

Os dados foram divididos em duas partes: a primeira para
selecdo de caracteristicas (SC) e OHP e a segunda para
treinamento e teste do modelo MLP. A normaliza¢do no
intervalo [0,1] foi executada antes da aplicacdo 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 sdo mostrados na Tabela I.

Tabela 1

DESCRICAO E CONFIGURACAO DOS EXPERIMENTOS PARA CADA BASE DE
DADOS.

Numero de amostras

Base de dados Variaveis | SC/ OHP | Treino | Teste

DOW JONES 6 4000 1500 500

CASA 28 10000 1900 500

EVAPOTRANSPIRACAO 7 3500 1000 500
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A. Bases de dados

A base de dados DOW JONES? contém o indice médio
didrio que reflete aproximadamente a situagdo do mercado
financeiro dos EUA, compreendendo uma combinagao dos 30
titulos mais importantes do mercado de ac¢des. Além do indice
médio, outras varidveis dessa base de dados sdo os pregos de
abertura, alta, baixa, fechamento e volume para cada dia util
de 1985 a 2017.

CASA* é um conjunto de dados de previsio de consumo
de energia de eletrodomésticos. O dados incluem medicdes
de temperatura e umidade coletadas por uma rede de sensores
sem fio (WSN) de varias dreas de uma casa de baixo consumo
de energia na Bélgica, informagdes meteoroldgicas de uma
estacdo meteoroldgica préxima e uso de energia registrado de
aparelhos e lumindrias. Os dados dos aparelhos de energia
foram obtidos medindo continuamente (a cada 10 minutos)
por 137 dias.

A base de dados EVAPOTRANSPIRACAO foi usada para
previsdo de evapotranspiracdo de referéncia no Brasil. Os
dados foram extraidos de [27] nas coordenadas: latitude:
—19.46°C , longitude: —44.25°C' e cobrem o periodo de 2000
a 2019 de dados didrios referente a temperatura maxima, tem-
peratura minima, radiac@o solar, umidade relativa, velocidade
do vento, precipitacdo e evapotranspiracdo de referéncia.

B. Experimentos computacionais

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

Para promover a transparéncia e a reprodutibilidade dos
resultados do teste, o cédigo-fonte e os conjuntos de dados
estdo disponiveis em https://bit.ly/CausalFeatureSelection.

C. Resultados

Nesta sec@o sdo apresentados os resultados dos experimen-
tos que comparam os métodos PCMCI, Correlacional, GA e
LASSO.

Os resultados da Tabela II e Tabela III correspondem a
etapa de selecdo de recursos e fornecem informagdes sobre
o tamanho dos grafos gerados pelos modelos, bem como o
tempo de execucdo necessdrio para gera-los .

Tabela 11
TAMANHO DO GRAFO GERADO PELOS METODOS 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 exce¢do da base de dados CASA,

3Disponivel em: https://github.com/PYFTS/pyFTS/tree/master/pyFTS/data

4Disponivel em: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Appliances+energy+
prediction

Shttps://jakobrunge.github.io/tigramite/

Tabela III
TEMPO DE EXECUCAO EM SEGUNDOS DA GERACAO DOS GRAFOS PELOS
METODOS 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 3139 7.2 1542.4 | 208.0
EVAPOTRANSP. 15.9 1.6 58.8 10.5

onde o LASSO apresenta um grafo significativamente menor
em relacdo 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 execugdo, o método Correlacional
apresenta tempos bem abaixo que os demais métodos. O
PCMCI e LASSO apresentam tempos mais proximos, com
o LASSO obtendo tempos um pouco melhores nas bases de
dados CASA e EVAPOTRANSPIRACAO. Ji o GA apresenta
os piores tempos de execugdo.

Por fim, a Tabela IV apresenta os resultados da média
do NRMSE (%) e o desvio padrio da etapa de previsdo
de 1, 3 e 5 passos a frente. E possivel observar que para
o conjunto de dados DOW JONES o MLP apresenta uma
diferenca significativa apenas na previsao de 1 passo a frente.
O GA apresentou maior NRMSE. Para o conjunto de dados
CASA, os resultados sdo mais variados. No geral, PCMCI
e GA tém valores médios de NRMSE mais baixos. Esses
resultados s@o seguidos por LASSO e Correlacional com
valores médios de NRMSE mais altos. Os resultados para
o conjunto de dados EVAPOTRANSPIRACAO exibem um
padrao semelhante ao DOW JONES, com médias NRMSE
variando apenas na previsdo de 1 passo a frente, e LASSO
mostrando o pior resultado, enquanto os outros métodos t€m
médias estatisticamente semelhantes.

D. Discussdo

O objetivo dos experimentos foi demonstrar o desempenho
do método de descoberta causal PCMCI para sele¢do de
caracteristicas em trés séries temporais multivariadas: finan-
ceira (DOW JONES), aplicacio IoT (CASA) e climitica
(EVAPOTRANSPIRACAO). Os resultados sio comparados
com outros métodos ndo causais analisando trés resultados
principais: o tamanho do grafo gerado, o tempo de execugdo
e a precisdo das previsdes de 1, 3 e 5 passos a frente.

Ao apresentar os resultados do tamanho do grafo gerado
pelos métodos, observou-se que o PCMCI consegue gerar
conjuntos de caracteristicas significativamente menores que
os demais métodos testados. Esse resultado corrobora com
os resultados apresentados em [22]. Nesse estudo os autores
avaliaram a selecdo de caracteristicas para previsdo da inten-
sidade de ciclones tropicais. Percebe-se também que as carac-
teristica selecionadas pelo PCMCI sdo 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 PREVISAO DE 1, 3 E 5 DAS BASES DE DADOS EM ESTUDO.

Bases de dados Horizonte de previsao PCMCI Correlacional GA Lasso
1 1.48 £ 0.81 1.71 £ 1.05 240 £+ 1.30 5.84 £ 1.61
DOW JONES 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 | 13773 £2.56 | 13.29 £ 2.77
1 0.99 £+ 0.76 1.71 £ 0.84 1.70 £ 0.66 18.50 &+ 3.34
CASA 3 12.87 £ 3.75 19.49 £ 5.06 | 1345 +3.38 | 17.90 &+ 3.34
5 17.68 £ 2.82 | 23.14 + 3.11 17.02 £ 3.10 | 17.49 £ 3.54
1 0.34 = 0.19 1.59 + 0.28 0.93 £+ 0.10 4.35 + 093
EVAPOTRANSPIRA(;AO 3 16.56 £+ 1.42 1625 £ 1.52 | 1571 £ 1.34 | 15.50 &+ 1.20
5 17.16 £ 1.73 1695 £ 1.90 | 16.28 + 1.26 | 15.83 &+ 1.26
B PCMCI B Correlacional [ GA
DOW JONES CASA EVAPOTRANSPIRACAO
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Figura 3. NRMSE para horizontes de previsdo de

de previsdo mais parcimoniosos e consequentemente mais
interpretdveis e menos suscetiveis a overfitting.

Vale ressaltar também que o LASSO gerou um conjunto
muito reduzido de caracteristicas 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 varidveis, o tempo de
execucdo € aceitdvel ja que ficou muito préximo ao tempo de
execucdo do método LASSO usando regressao linear.

Por fim, percebeu-se que um conjunto maior de carac-
teristicas ndo gerou modelos mais precisos € no caso do
método Correlacional, piorou os resultados na base de dados
CASA. Isso pode indicar a criagdo de relacdes espurias sobre
os dados.

V. CONCLUSAO

O objetivo deste estudo foi investigar o método de des-
coberta causal PCMCI para a selecdo de caracteristicas em
séries temporais multivariadas, comparando-o com métodos
ndo causais. Os resultados indicaram que o PCMCI foi capaz
de gerar um conjunto de caracteristicas até 8 vezes menor
do que os demais métodos, sem comprometer a precisdo do
modelo em diferentes horizontes de previsdo. Isso demonstra a
capacidade competitiva do PCMCI em relacdo as abordagens
mais conhecidas na drea de selecdo de caracteristicas em
séries temporais, como métodos baseados em correlacdo. O
uso do PCMCI possibilita a geragdo de modelos mais enxutos
e compreensiveis nos pipelines de previsao.

Horizonte de previsao

0.000

Horizonte de previsao

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

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