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Resumo

A análise de dados contendo informações sequenciais é um pro-
blema de crescente interesse devido à grande quantidade de infor-
mação que é gerada, entre outros, em processos de monitoramento.
As séries temporais são um dos tipos mais comuns de dados se-
quenciais e consistem em observações ao longo do tempo. O algo-
ritmo k-Nearest Neighbor - Time Series Prediction — kNN-TSP — é
um método de previsão de dados temporais. A principal vantagem
do algoritmo é a sua simplicidade, e a sua aplicabilidade na análise
de séries temporais não-lineares e na previsão de comportamentos
sazonais. Entretanto, ainda que ele frequentemente encontre as me-
lhores previsões para séries temporais parcialmente periódicas, vá-
rias questões relacionadas com a determinação de seus parâmetros
continuam em aberto. Este trabalho, foca-se em dois desses parâ-
metros, relacionados com a seleção de vizinhos mais próximos e a
função de previsão. Para isso, é proposta uma abordagem simples
para selecionar vizinhos mais próximos que considera a similaridade
e a distância temporal de modo a selecionar os padrões mais simi-
lares e mais recentes. Também é proposta uma função de previsão
que tem a propriedade de manter bom desempenho na presença de
padrões em níveis diferentes da série temporal. Esses parâmetros
foram avaliados empiricamente utilizando várias séries temporais,
inclusive caóticas, bem como séries temporais reais referentes a va-
riáveis ambientais do reservatório de Itaipu, disponibilizadas pela
Itaipu Binacional. Três variáveis limnológicas fortemente correlacio-
nadas são consideradas nos experimentos de previsão: temperatura
da água, temperatura do ar e oxigênio dissolvido. Uma análise de
correlação é realizada para verificar se os dados previstos mantem
a correlação das variáveis. Os resultados mostram que, o critério
de seleção de vizinhos próximos e a função de previsão, propostos
neste trabalho, são promissores.





Abstract

Treating data that contains sequential information is an important
problem that arises during the data mining process. Time series
constitute a popular class of sequential data, where records are in-
dexed by time. The k-Nearest Neighbor - Time Series Prediction —
kNN-TSP — method is an approximator for time series prediction
problems. The main advantage of this approximator is its simpli-
city, and is often used in nonlinear time series analysis for predic-
tion of seasonal time series. Although kNN-TSP often finds the best
fit for nearly periodic time series forecasting, some problems related
to how to determine its parameters still remain. In this work, we
focus in two of these parameters: the determination of the nearest
neighbours and the prediction function. To this end, we propose
a simple approach to select the nearest neighbours, where time is
indirectly taken into account by the similarity measure, and a pre-
diction function which is not disturbed in the presence of patterns
at different levels of the time series. Both parameters were empi-
rically evaluated on several artificial time series, including chaotic
time series, as well as on a real time series related to several en-
vironmental variables from the Itaipu reservoir, made available by
Itaipu Binacional. Three of the most correlated limnological varia-
bles were considered in the experiments carried out on the real time
series: water temperature, air temperature and dissolved oxygen.
Analyses of correlation were also accomplished to verify if the pre-
dicted variables values maintain similar correlation as the original
ones. Results show that both proposals, the one related to the de-
termination of the nearest neighbours as well as the one related to
the prediction function, are promising.





Esta dissertação foi preparada com o formatador de textos LATEX. Foi uti-
lizado um estilo (style) desenvolvido por Ronaldo Cristiano Prati. O sistema
de citações de referências bibliográficas utiliza o padrão Apalike do sistema
BibTEX.

Algumas palavras utilizadas neste trabalho não foram traduzidas da língua
inglesa para a portuguesa por serem amplamente conhecidas e difundidas na
comunidade acadêmica.
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CAPÍTULO

1
Introdução

A avaliação de fenômenos temporais é uma tarefa de crescente interesse em

diversas áreas do conhecimento. A contínua coleta de informações ao longo

do tempo, tais como, em casos de monitoramento, tem contribuído para o sur-

gimento de bases de dados com grandes volumes de informação sequencial,

o que torna difícil a sua interpretação por seres humanos, com o objetivo de

identificar padrões relevantes que permitam descobrir novos conhecimentos.

Nesse cenário, a representação desses dados como séries temporais torna

possível a aplicação de uma ampla variedade de métodos que podem auxiliar

na extração de informações de acordo com determinadas tarefas de interesse,

como recuperação de conteúdo, agrupamento, classificação, extração de re-

gras de associação, identificação de padrões, detecção de anomalias e previ-

são, entre outras. Geralmente, essas tarefas são realizadas por algoritmos que

combinam ideias de diversas áreas relacionadas à matemática e à ciência da

computação, como a estatística e a inteligência computacional.

A previsão de dados temporais consiste em uma das tarefas de maior in-

teresse para muitas áreas do conhecimento, pois permite prever dados des-

conhecidos, a partir de um conjunto de informações conhecidas. Para isso,

têm sido propostos métodos para a previsão de comportamentos lineares e

não-lineares. Os métodos que permitem modelar comportamentos lineares,

normalmente, assumem que os dados respeitam alguma distribuição esta-

tística e, com base nessa informação, são definidos parâmetros de funções

lineares para ajustar um modelo aos dados (Chan, 2002, p. 26–35). Porém,

uma grande parte de séries temporais envolve fenômenos naturais, os quais



são não-lineares. As abordagens para modelagem não-linear, também deno-

minadas de regressões não-paramétricas, são comumente classificadas como

globais e locais (Karunasinghe e Liong, 2006). As primeiras utilizam a série

temporal inteira para a construção de um modelo que represente toda a série,

enquanto que as segundas utilizam somente um subconjunto de sequências,

consideradas mais importantes, para estimar o valor futuro.

Uma das estratégias para contornar o problema de previsão local para com-

portamentos não-lineares trata da adaptação do algoritmo de aprendizado de

máquina k-Nearest Neighbor — kNN. O algoritmo kNN foi proposto por Aha

et al. (1991) e consiste em predizer a classe, ou rótulo, de um novo exemplo

com base em exemplos similares já rotulados. A adaptação desse algoritmo

para séries temporais consiste em encontrar k sequências similares dentro da

série a partir de uma sequência de referência e, com base nos valores futuros

das sequências similares, é realizado o cálculo do valor futuro da sequência

de referência (McNames, 1998; Illa et al., 2004). Neste trabalho, o algoritmo

resultante dessa adaptação é denominado k-Nearest Neighbor - Time Series
Prediction — kNN-TSP.

Este trabalho utiliza o algoritmo kNN-TSP e está inserido no projeto Aná-

lise Inteligente de Dados de Séries Temporais, que está sendo desenvolvido

em uma parceria entre o Laboratório de Inteligência Computacional — LA-

BIC — da Universidade de São Paulo — USP / São Carlos —, o Laboratório

de Bioinformática — LABI — da Universidade Estadual do Oeste do Paraná —

UNIOESTE / Foz do Iguaçu —, a Superintendência de Meio Ambiente, Divisão

de Reservatórios da Itaipu Binacional e o Centro de Estudos Avançados em Se-

gurança de Barragens — CEASB — da Fundação Parque Tecnológico Itaipu —

FPTI-BR. Pesquisadores das áreas de ciência da computação, biologia e saúde

colaboram para o desenvolvimento de métodos e ferramentas que permitam

auxiliar na extração de informações e conhecimentos relevantes para o moni-

toramento ambiental e a segurança de barragens. Na Figura 1.1 é ilustrado

o projeto Análise Inteligente de Dados de Séries Temporais aplicado para as

áreas de monitoramento ambiental e segurança de barragens.

O projeto contempla três etapas, ilustradas na Figura 1.1. A primeira con-

siste no pré-processamento dos dados temporais. A ideia é utilizar diversos

métodos de limpeza e transformação de dados, bem como métodos de extração

e seleção de características, com o objetivo de obter uma descrição estrutu-

rada dos dados a serem analisados, além de construir modelos matemáticos

que representem o comportamento das séries temporais. Posteriormente, na

Etapa 2, com base nessa descrição dos dados, pode ser aplicado o processo

de mineração de dados. Os padrões extraídos nesse processo, conjuntamente

2



Figura 1.1: Projeto e Análise Inteligente de Dados de Séries Temporais.

com os modelos matemáticos construídos, podem ser considerados para a re-

alização de diversas tarefas de interesse, tais como a análise comportamental

de fenômenos, a detecção de anomalias, a previsão de eventos e a detecção de

padrões, entre outras. Na terceira etapa, avaliação de riscos, o conhecimento

extraído e os padrões encontrados na etapa anterior, podem ser utilizados

para realizar as atividades de identificação, estimação, avaliação e controle de

riscos.

Neste trabalho, situado na Etapa 2 do projeto, é estudado o método kNN-
TSP na previsão de dados temporais.

1.1 Objetivos

Uma das principais vantagens do algoritmo kNN-TSP é a sua simplicidade.

Entretanto, ainda que ele frequentemente encontre as melhores previsões para

séries temporais parcialmente periódicas, várias questões relacionadas com a
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determinação de seus parâmetros continuam em aberto. O objetivo deste

trabalho consiste na proposta de outras abordagens para dois desses parâ-

metros, relacionadas com a seleção de vizinhos mais próximos e a função de

previsão.

Com esse fim é proposto um critério simples para selecionar os vizinhos

mais próximos que leva em consideração a similaridade e a distância tempo-

ral de modo a selecionar os padrões mais similares e mais recentes da sé-

rie. Quanto à função de previsão proposta, ela tem a propriedade de manter

um bom desempenho na presença de padrões em níveis diferentes da série

temporal. Essas propostas estão integradas em um framework denominado

TimeSSys que tem como finalidade auxiliar nas tarefas de visualização, pré-

processamento, previsão, recuperação de conteúdo, entre outras.

O comportamento de kNN-TSP utilizando as duas abordagens propostas foi

avaliado experimentalmente e foi comparado com o comportamento utilizando

outras abordagens propostas na literatura. Nessas avaliações foram usadas

várias séries temporais artificiais, inclusive séries caóticas. Foi também rea-

lizado um estudo de caso utilizando séries temporais reais de variáveis ambi-

entais do reservatório de Itaipu, no qual as variáveis limnológicas fortemente

correlacionadas foram utilizadas para avaliar os parâmetros.

As previsões obtidas por kNN-TSP foram analisadas individualmente para

cada variável e uma análise de correlação foi realizada com o objetivo de veri-

ficar se os valores previstos mantêm a alta correlação dos valores medidos.

Os resultados mostram que o critério de seleção de vizinhos próximos e a

função de previsão propostos neste trabalho são promissores.

1.2 Organização

O restante deste trabalho está organizado da seguinte maneira:

No Capítulo 2 é realizada uma breve introdução ao tema de séries tempo-

rais. São apresentadas a notação e as definições mais importantes considera-

das no restante do trabalho, bem como aplicações de utilização da represen-

tação de séries temporais em problemas reais.

No Capítulo 3 é abordado o tema de previsão de valores em séries tempo-

rais. Primeiramente são descritos métodos lineares de previsão considerando

processos estacionários e não-estacionários e, após, são apresentados méto-

dos não-lineares de previsão. Também são apresentadas métricas para ava-

liação de métodos de previsão e são comentadas algumas aplicações desses

métodos em problemas reais.

No Capítulo 4, são apresentados conceitos básicos de aprendizado de má-
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quina e introduzido o algoritmo de aprendizado supervisionado kNN. O algo-

ritmo kNN-TSP para previsão de dados temporais, as suas características e as

fases para a execução do algoritmo também são apresentadas nesse capítulo.

No Capítulo 5 é descrita a metodologia utilizada para avaliar o desempenho

do algoritmo kNN-TSP. Essa metodologia é constituída de três fases, as quais

são descritas detalhadamente. Nesse capítulo também é descrita a ferramenta

computacional desenvolvida que implementa a metodologia e o framework do

qual faz parte.

No Capítulo 6 é apresentada a avaliação experimental do algoritmo kNN-
TSP utilizando bases de dados temporais artificiais. São também descritos os

parâmetros utilizados para a execução dos experimentos considerando dife-

rentes configurações. A discussão dos resultados experimentais é focada na

comparação entre o desempenho dos critérios de seleção de vizinhos próximos

e das funções de previsão.

No Capítulo 7 é realizado um estudo de caso por meio da aplicação do al-

goritmo kNN-TSP a séries temporais de variáveis ambientais em limnologia. A

avaliação dos resultados é realizada considerando a precisão de previsão para

cada variável individualmente e pela correlação dos valores previstos entre

pares de variáveis correlacionadas.

No Capítulo 8 são apresentadas as conclusões do trabalho, as principais

contribuições, as limitações e os trabalhos futuros.
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CAPÍTULO

2
Séries Temporais

2.1 Considerações Iniciais

A representação e a análise de eventos e comportamentos no tempo é uma

tarefa complexa e dependente do domínio de aplicação. A utilização de mé-

todos e técnicas de análise de séries temporais para representar informações

intrínsecas dessas séries, possibilita agrupar, classificar, compreender e pre-

ver eventos futuros. Essas tarefas não são triviais e requerem que as séries

temporais sejam compreendidas em termos das componentes que as consti-

tuem de modo a utilizar esse entendimento na realização dessas tarefas.

Neste capítulo, são apresentados conceitos e definições referentes ao tema

de séries temporais. Também são apresentadas as componentes que consti-

tuem as séries temporais e são descritas algumas aplicações de séries tempo-

rais em problemas reais.

2.2 Notação e Definições

Uma série temporal é descrita como uma série de observações de interesse

ordenadas cronologicamente e pode ser denotada como:

Z(t) = (z1, z2, . . . , zn) (2.1)

onde zt representa a observação no instante t, n o número de observações

coletadas e Z(t) a função que descreve a série temporal em termos de t.



Essa representação no domínio do tempo é de notável interesse devido a

que a relação entre observações adjacentes no tempo torna-se uma informa-

ção importante, considerando a dependência de uma determinada observa-

ção com as observações anteriores. Outras maneiras de representação in-

cluem o domínio das frequências em que a série é descrita em termos das

frequências presentes na série temporal, e a junção de ambas, que permite

evidenciar quais frequências estão presentes em determinados intervalos de

tempo (Shumway e Stoffer, 2006, p. 232–245).

De acordo com Morettin e Toloi (2006, p. 49–62), as séries temporais po-

dem ser consideradas, basicamente, como compostas por três componentes

básicas:

• Tendência;

• Sazonalidade;

• Resíduo.

O entendimento de problemas temporais em termos dessas componentes

proporciona informações importantes para a realização de tarefas como mo-

delagem, previsão e simulação. Nesse sentido, cada observação que constitui

uma dada série temporal está sujeita à influência dessas componentes. Assim,

é possível definir Z(t) em termos dessas componentes pela Equação 2.2:

Z(t) = T (t) + S(t) +R(t) (2.2)

onde Z(t) representa a série de observações, T (t) e S(t) representam, respecti-

vamente, a tendência e a sazonalidade e R(t) representa valores de resíduo, os

quais podem ser considerados ruídos que seguem alguma distribuição estatís-

tica. A seguir, essas três componentes são abordadas em maior profundidade.

2.3 Componentes

A trajetória apresentada por uma série temporal é influenciada pelo con-

junto de variáveis, T , S e R, que atuam com uma determinada força em cada

instante de tempo. Nesse sentido, a tendência, a sazonalidade e os resíduos

contribuem na formação dessa série temporal. Deve ser observado que o isola-

mento dessas componentes a partir de uma dada série temporal é uma tarefa

complexa.
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2.3.1 Tendência

A tendência corresponde à trajetória geral dos valores observados em uma

série temporal. A característica principal dessa componente é o quase cons-

tante e suave movimento ao longo da série, que pode ser influenciado por

vários fatores (Cortés e Zimmermann, 2006, p. 6). Para ilustrar, na Figura 2.1

é mostrado um exemplo de série de dados apresentado em (Shumway e Stof-

fer, 2006, p. 55), referente à mortalidade vascular semanal na cidade de Los

Angeles — CA, USA, no período de 10 anos compreendido entre os anos 1970

e 1979. Nessa figura são ilustradas a série temporal e a respectiva tendência,

a qual é indicada pela linha contínua preta.
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Figura 2.1: Série de dados referentes a mortalidade vascular. A linha contínua
preta representa a tendência da série de dados

Existem vários tipos de tendência nos quais se baseiam os métodos para

extração de tendências. Na Figura 2.2 são apresentados exemplos dos tipos

de tendência linear, quadrática e cúbica.

2.3.2 Sazonalidade

A componente de sazonalidade de uma série temporal representa as flu-

tuações de acordo com alguma característica ao longo da linha de tendên-

cia. A identificação dessa sazonalidade em uma série temporal é importante

por dois motivos. Em primeiro lugar, variações sazonais podem ser informa-

ções relevantes em um determinado domínio; em segundo lugar, eliminar de
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Figura 2.2: Exemplos de tendência linear, quadrática e cúbica

uma série temporal a componente de sazonalidade permite mais facilmente

a identificação de fenômenos que, no caso de não serem eliminadas, impli-

cam em uma perturbação no reconhecimento visual de eventos não-sazonais.

De modo empírico, pode-se citar como exemplos de variações sazonais eventos

que ocorrem de ano em ano (ou outro ciclo temporal), como o aumento de fluxo

de carros na estrada perto de praias durante o verão e a procura por aparta-

mentos para estudantes em cidades com grandes universidades nos primeiros

meses do ano. Segundo Morettin e Toloi (2006, p. 66–68), existem dois tipos
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de relações que podem ser observadas1:

• Observações entre meses sucessivos de um ano particular;

• Observações em um mesmo mês durante anos sucessivos.

Na Figura 2.3 é ressaltada a componente sazonal da série temporal da

Figura 2.1.

0 100 200 300 400 500

70
80

90
10

0
11

0
12

0
13

0

Semanas

M
or

ta
lid

ad
e

Dados originais
Tendência
Sazonalidade

Figura 2.3: Série de dados referentes a mortalidade vascular. A linha contínua
preta representa a sazonalidade da série de dados

2.3.3 Resíduo

O resíduo é a terceira das componentes que conformam as séries temporais

e, muitas vezes, é considerado como o ruído da série temporal. Essa variável é

de grande importância, pois a sua presença pode influenciar na identificação

da tendência e da sazonalidade.

A série que representa o resíduo em cada instante t da série temporal é

dada pela Equação 2.3:

R(t) = Z(t)− (T (t) + S(t)) (2.3)

1A definição dessas relações também é válida para qualquer outro ciclo temporal, como
diário, semanal, mensal, etc.
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Para ilustrar o cálculo de resíduo, na Figura 2.4 é apresentado o gráfico

referente ao resíduo da série temporal de mortalidade cardiovascular, elimi-

nando as componentes de tendência e sazonalidade, apresentadas nas Se-

ções 2.3.1 e 2.3.2. Deve ser observado que a ordenada desse gráfico encontra-

se em uma escala diferente à do gráfico da Figura 2.3, a fim de ilustrar que

não pode ser facilmente identificado um padrão que relacione visualmente os

dados dispostos no gráfico (resíduos). Assim, é importante realizar a mode-

lagem desses dados utilizando métodos estatísticos e/ou matemáticos para

verificar a existência de padrões.
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Figura 2.4: Série de dados referente ao resíduo de série temporal de mortali-
dade vascular

2.4 Aplicações

Séries temporais são utilizadas para descrever eventos nas mais diversas

áreas. Por exemplo, um dos temas de maior relevância dentro da teoria econô-

mica diz respeito aos ciclos econômicos. Nesse sentido, um dos objetivos dos

especialistas dessa área consiste na possibilidade de prever pontos de revi-

são e controle das causas e efeitos de ciclos econômicos, tentando diminuir

ao máximo a amplitude das oscilações. Para esse fim, os economistas devem

conhecer e entender as variáveis que influenciam nas séries temporais que an-

tecedem, coincidem e sucedem os ciclos econômicos (Cortés e Zimmermann,
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2006, p. 25). Cientistas sociais também observam séries temporais de popu-

lação com diversos fins, como análise das taxas de natalidade por períodos ou

o número de crianças matriculadas em escolas ano a ano. Nesse modelo de

tempo, epidemiologistas também analisam a distribuição e o comportamento

das enfermidades que se propagam nas sociedades (Nygård e Glattre, 2003).

Em medicina, a variação de pressão sanguínea no tempo pode ser de grande

interesse para avaliar drogas utilizadas no tratamento de doenças como a hi-

pertensão (Shumway e Stoffer, 2006). Também na área médica destacam-se

as aplicações de análise de séries temporais para a diferenciação entre eventos

epileptogênicos (relacionados à epilepsia) e eventos normais em encefalogra-

mas. Hadad et al. (2007) mostraram a representação de séries temporais em

diversos níveis de abstração para o monitoramento de pacientes com o obje-

tivo de identificar arritmias. A representação de séries temporais de dados

está também presente em exames de manometria anorretal, que constitui um

exame importante para o diagnóstico de doenças como a incontinência fecal

ou a constipação intestinal. O interesse pela identificação de informações

relevantes nos exames, assim como pela busca de padrões de doenças, tem

incentivado pesquisadores das áreas de medicina e de ciência da computação

ao desenvolvimento de trabalhos conjuntos que permitam uma análise mais

completa desses exames (Cherman et al., 2008; Shiki et al., 2008).

Na área de segurança de barragens, a análise de séries temporais tem pro-

porcionado avanços na modelagem, compreensão e previsão de fenômenos.

Sáfadi (2004) utilizou a análise de séries temporais para modelar o comporta-

mento de dados de vazão de água na represa de Furnas — PR, Brasil. Nesse

trabalho foi estudado o efeito da sazonalidade, da tendência e da intervenção2,

concluindo que a modelagem da série de dados de vazão de água representa

satisfatoriamente o comportamento desses dados.

2.5 Considerações Finais

A representação e a análise de problemas como séries temporais está em

grande parte relacionada ao auxílio em processos de tomada de decisão. Neste

capítulo, foram apresentados conceitos, definições e as componentes que cons-

tituem as séries temporais, bem como aplicações de abordagens baseadas no

estudo e na análise de séries temporais presentes na literatura. A constru-

ção de modelos, com base na representação de fenômenos como séries tem-

2De acordo com Morettin e Toloi (1989) esse fenômeno consiste na mudança de nível ou
inclinação que pode ocorrer com a série de dados durante um determinado instante de tempo,
por motivos que podem ser, ou não, conhecidos — interferência. Em outros domínios do
conhecimento, como na hidrologia, esse fenômeno é também denominado de efeito catástrofe.
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porais, utilizando métodos matemáticos e/ou de inteligência computacional

é de grande importância na busca por padrões que permitam a construção

de modelos a partir desses dados. No próximo capítulo é abordado o tema

de previsão de séries temporais, o qual é de interesse em diversas áreas do

conhecimento, pois possibilita utilizar informação coletada no passado para

construir modelos que permitam prever eventos futuros de interesse.
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CAPÍTULO

3
Previsão de Dados em Séries

Temporais

3.1 Considerações Iniciais

Uma das tarefas de maior interesse para qualquer área de conhecimento

que esteja interessada em analisar algum fenômeno do ponto de vista tempo-

ral, consiste na previsão de valores futuros a partir do histórico da série em

questão. As previsões podem ter diversos direcionamentos de acordo com o

objetivo da tarefa. Por exemplo, em problemas de monitoramento, é desejável

que as previsões sejam realizadas a curto prazo. Por outro lado, em problemas

de perspectivas futuras populacionais ou de produtividade, as previsões pode-

riam ser mais úteis em períodos de longo prazo. No contexto de processos de

tomada de decisões, a tarefa de previsão é uma das mais comuns e de maior

interesse, sendo que o apoio computacional permite auxiliar nesse processo.

O problema de previsão em séries temporais consiste em prever valores

futuros com base em valores prévios. Em outras palavras, para prever o valor

de zn+1 de uma série Z(t) = (z1, z2, . . . , zn) podem ser o utilizados os valores

zn, zn−1, zn−2, . . . , zn−m+1, onde m corresponde ao número de valores prévios da

série Z(t) utilizados para realizar a previsão de zn+1 (Sorjamaa et al., 2007).

O valor futuro zn+1 de uma série temporal utilizando a função de previsão f1

pode ser definido conforme a Equação 3.1.

zn+1 = f1(zn, zn−1, zn−2, . . . , zn−m+1) (3.1)



As técnicas de previsão utilizam, em geral, duas abordagens. A primeira

corresponde à utilização de métodos lineares, basicamente os modelos Auto-

regressivos — AR, de Médias Móveis — MA (moving average), Auto-regressivos

de Médias Móveis — ARMA (Auto-regressive Moving Average) e Auto-regressivos

de Médias Móveis Integrados — ARIMA (Auto-regressive Integrated Moving Ave-
rage). A segunda abordagem corresponde à utilização de modelos não lineares.

Um exemplo desse tipo de modelos são as Redes Neurais Artificiais — RNA. A

seguir é apresentada a ideia conceitual da abordagem de previsão linear e não

linear, englobando os modelos que pertencem a cada uma dessas abordagens.

3.2 Modelos Lineares

Os modelos lineares para a modelagem de séries temporais podem ser

divididos em modelos para processos estacionários e para processos não-

estacionários, os quais são descritos a seguir.

3.2.1 Processos Estacionários

Os processos estacionários assumem que os valores das séries temporais

são gerados a partir de um processo estocástico, isto é, os valores da série

oscilam ao redor de uma média com variância constante ao longo do tempo.

Considerando Z(t) = (z1, z2, . . . , zn), um processo estocástico consiste em uma

distribuição D(zt), tal que, para cada zt ∈ Z(t), zt é o valor de uma variável

aleatória de acordo com D(zt). Na Figura 3.1 pode ser visibilizada a série

Z(t), considerando cada valor da série como uma variável aleatória. Nessa

figura, t1, t2 e t3 descrevem três instantes de tempo, nos quais cada valor de um

instante é gerado a partir de uma variável aleatória distribuida normalmente.

Portanto, a série de dados é gerada a partir de uma série de variáveis aleatórias

(uma para cada instante t) que têm a particularidade de serem independentes

e identicamente distribuídas.

Alguns métodos podem auxiliar na modelagem desse tipo de séries tempo-

rais. A seguir são descritos o método de previsão exponencial simples e os

modelos AR, MA e ARMA.

Método de previsão exponencial simples: dada uma série Z(t) sem tendên-

cia e sem sazonalidade, é possível estimar o valor futuro, zt+1, por meio

da soma ponderada das observações do passado. Essa ponderação diz

respeito à intuição de que, nesse tipo de séries temporais, as observa-

ções mais recentes têm maior influência no valor futuro do que as menos
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Figura 3.1: Processo estocástico como um grupo de variáveis aleatórias (Mo-
rettin, 2008, p. 26)

recentes (Ereira Souto et al., 1999). Nesse sentido, a estimativa de um

valor futuro de acordo com esse método é definido pela Equação 3.2.

zt+1 = a0zt + a1zt−1 + a2zt−2 + . . .+ am−1zt−(m−1) (3.2)

em que zt+1 representa o valor futuro calculado, m o número de observa-

ções prévias e a0, a1, . . . , am−1 o peso de cada observação. Esse peso para

qualquer instante pode ser calculado pela Equação 3.3.

aj = α(1− α)j (3.3)

onde 0 < α < 1, tal que valores de α próximos de 0 produzem previsões

que dependem de muitas observações passadas e valores de α próximos

de 1 produzem previsões que dependem das observações mais recentes.

O valor de α pode ser estimado utilizando o critério de minimização da

soma dos quadrados dos erros de previsão (Ehlers, 2005, p. 37–39).

Em (Ehlers, 2005, p. 39–40) é apresentado um exemplo da aplicação do

método de previsão exponencial, juntamente com a utilização do crité-

rio de minimização da soma dos quadrados dos erros de previsão, para

estimar o melhor valor de α para a previsão de valores futuros. Nesse

exemplo, é utilizado um conjunto de dados que contém uma série tem-

poral da quantidade de um tipo de hormônio em amostras de sangue

coletadas a cada 10 minutos de uma pessoa de sexo feminino. Na Fi-

gura 3.2 são apresentados dois gráficos. O gráfico superior representa os
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valores de soma dos erros médios quadráticos para cada valor de α. O

menor valor de erro foi para α = 0, 945, o qual foi utilizado para realizar a

previsão dos valores da série temporal.
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Figura 3.2: Aplicação do método exponencial para a previsão de valores futu-
ros. O gráfico superior representa a busca pelo melhor valor do parâmetro de
previsão e o gráfico inferior representa a previsão dos dados

Modelo auto-regressivo — AR: consiste em estimar o valor zt+1 usando uma

combinação linear de p valores já observados, incluindo também um valor

et, considerado como um ruído branco (erros distribuídos normalmente,

com média zero, variância constante e não-correlacionados), como mos-

tra a Equação 3.4.
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zt+1 = et +

p−1∑
j=0

αjzt−j (3.4)

onde p é o número de observações prévias consideradas e os coeficientes

α0, α1, . . . , αp−1, ponderam esses valores observados. Esses coeficientes

são determinados utilizando técnicas de minimização de erro.

Os modelos AR são limitados por considerar a existência de uma relação

linear entre os elementos da sequência, baseando-se na hipótese de que

a série em questão é uma série estacionária ou que a média e a variância

das observações não variam ao longo do tempo.

Modelo de médias móveis — MA: consiste em um modelo em que cada valor

futuro pode ser calculado pela combinação linear dos sinais de ruídos

et, et−1, . . . , et−q, aleatórios e independentes entre si. O cálculo de um valor

futuro de acordo com o modelo de MA é definido pela Equação 3.5.

zt+1 = et −
q−1∑
j=0

βjet−j (3.5)

onde q representa o número de observações consideradas. Os valores

dos coeficientes β0, β1, . . . , βq−1 também devem ser ajustados de acordo

com algum método de minimização de resíduos. Tanto o modelo de MA

como o modelo de ARMA, o qual é apresentado a seguir, apresentam as

mesmas limitações do modelo de previsão auto-regressivo.

Modelo auto-regressivo de médias móveis — ARMA: consiste em uma com-

binação entre o modelo auto-regressivo e o de médias móveis. A Equa-

ção 3.6 define a previsão de um valor futuro de acordo o modelo ARMA.

zt+1 = et +

p−1∑
j=0

αjzt−j −
q−1∑
j=0

βjet−j (3.6)

onde p corresponde ao parâmetro do modelo auto-regressivo e q corres-

ponde ao parâmetro do modelo de médias móveis.

3.2.2 Processos Não-estacionários

No mundo real, muitas séries temporais não são estacionárias. A maioria

das séries, na prática, contém algum tipo de tendência ou sazonalidade como

parte do próprio comportamento. Entretanto, técnicas podem ser aplicadas
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para tornar séries não-estacionárias em séries estacionárias, como o método

de diferenciação (Ehlers, 2005, p. 6).

O modelo auto-regressivo integrado de médias móveis permite uma mo-

delagem mais adequada para séries não-estacionárias que não tenham com-

portamento explosivo e que apresentem alguma homogeneidade no comporta-

mento não-estacionário. O modelo ARIMA é aplicado em função dos parâme-

tros p, q, r. Os dois primeiros foram apresentados na Seção 3.2.1 e o parâmetro

r consiste na ordem do método de diferenciação a ser aplicado antes do ajuste

do modelo ARMA. Em outras palavras, supõe-se que a r-ésima diferença da

série temporal em questão pode ser representada por um modelo ARMA, isto

é, como um processo estacionário (Ehlers, 2005, p. 24).

Uma variação do modelo ARIMA para a modelagem de séries temporais

com sazonalidade é o modelo Sazonal Auto-regressivo de Médias Móveis In-

tegrado — SARIMA (Sazonal Auto-regressive Integrated Moving Average). Um

exemplo de aplicação desse modelo é apresentado em (Ehlers, 2005, p. 42–45),

utilizando uma série temporal do total de mortes por acidentes nos Estados

Unidos, desde janeiro de 1973 até dezembro de 1978. A partir de 1979, os va-

lores para os primeiros seis meses daquele ano foram previstos. Na Figura 3.3

são apresentados os valores da série temporal e os valores previstos. É im-

portante notar que os valores observados no período previsto encontram-se

dentro de um intervalo de confiança, e que os valores previstos, indicados na

imagem por círculos preenchidos, estão dentro desse intervalo. Isso indica

que, dentro desse intervalo de confiança, o modelo teve um bom desempenho

de previsão.

3.3 Modelos Não-lineares

Algumas séries temporais apresentam comportamentos que dificilmente

podem ser modelados com precisão utilizando os modelos apresentados an-

teriormente (Camilleri, 2004). Essas séries, normalmente, apresentam pos-

sibilidades de previsão a curto prazo. Métodos para prever valores futuros

dessas séries são denominados métodos por espaço de estados. A ideia básica

desses métodos é uma relação de funções entre o estado atual, denominado

St, e o estado futuro, definido por St+h, onde h representa o número de valores

a serem previstos em relação ao valor atual e St e St+h correspondem a estados

w-dimensionais do sistema no instante t, contidos no espaço de estados S. A

Equação 3.7 define o processo de previsão de valores futuros de um método

não-linear.
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Figura 3.3: Previsões da série temporal de mortalidade por acidentes nos Es-
tados Unidos aplicando o modelo de previsão SARIMA

St+h = f(St) (3.7)

onde f(St) é a função de previsão a partir do estado St.

De acordo com Karunasinghe e Liong (2006), existem duas estratégias para

obter uma aproximação f(St) da função ideal de previsão. A primeira consiste

em realizar uma aproximação global, i.e., são utilizados todos os dados ob-

servados para a previsão do valor futuro e, a segunda, consiste em realizar

uma aproximação local, que utiliza somente os dados observados mais impor-

tantes para a previsão do valor futuro. As aproximações globais podem ser

realizadas por meio de redes neurais artificiais, funções polinomiais e funções

racionais. Por outro lado, na estratégia de aproximações locais, a série tem-

poral é subdividida em subsequências menores. Desse modo, o conjunto de

subsequências mais próximas do estado atual, considerando alguma medida

de similaridade, é utilizada para o cálculo do valor futuro. Comumente, o cál-

culo do valor futuro é realizado pelo cálculo de médias locais ponderadas e

não-ponderadas.

A seguir são descritos alguns métodos para realizar aproximação local e

global de uma série temporal.

Aproximação local — método de previsão não-linear: nesse método apenas

os estados mais próximos ao estado atual são utilizados para a previsão

do valor futuro. Para prever o estado futuro St+h é utilizada uma me-
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dida de similaridade para encontrar, no espaço de estados, os vizinhos

mais próximos do estado St. Uma lista S ′, de cardinalidade |S ′| é criada

contendo os estados mais próximos de St. Assim, usando S ′ podem ser

projetados um ou mais valores à frente de St baseado nos valores à frente

dos estados similares. Uma função f(S ′) é utilizada para estimar o valor

de St+h. Dentre as diversas funções, o valor da média dos valores dos es-

tados é uma das mais aplicadas. A Equação 3.8 define o cálculo do valor

futuro utilizando o método de aproximação local aplicando o critério da

média.

St+h =

∑|S′|
j=1 Si+h

|S ′|
, Si = S ′j (3.8)

Outro critério que pode ser utilizado na previsão consiste em utilizar uma

função polinomial, na qual o mapeamento é realizado por cada estado da

série temporal. Em (Karunasinghe e Liong, 2006) esse critério é descrito

com maiores detalhes.

Aproximação global — redes neurais artificiais: esses modelos, que não ne-

cessitam de conhecimento prévio do domínio, resultam na criação de

uma relação entre os valores de entrada do modelo, que nesse caso se-

riam valores observados de uma série temporal, e a saída, isto é, o valor

futuro estimado. Essa relação é encontrada por meio de uma etapa de

treino para aprendizado. As RNA são caracterizadas pela sua arquitetura,

a qual consiste em um conjunto de nós organizados com uma disposição

particular, em que a informação flui na direção das entradas para a saída.

As redes denominadas Multi Layer Perceptrons e comumente chamadas

de Sigmoidal Networks, Feed foward Neural Networks e Back-propagation
Networks, têm proporcionado bons resultados para funções de aproxi-

mação e para reconhecimento de padrões, sendo utilizada em 90% das

aplicações de RNA (Karunasinghe e Liong, 2006).

De acordo com a Equação 3.7, em que St e St+h são estados w-dimensio-

nais que descrevem o estado do sistema no tempo t e t + h respectiva-

mente, o problema consiste em encontrar uma boa aproximação da fun-

ção f(St) que estime precisamente o valor futuro. Nesse caso, o interesse

consiste em obter apenas a última componente do vetor do estado St+h,

que é zt+h, portanto essa procura tem como objetivo encontrar uma fun-

ção de mapeamento f : <w ⇒ <, ao invés de f : <m ⇒ <w. As RNA per-

mitem receber como entrada um vetor w-dimensional retornando como

saída um valor escalar. Desse modo, é utilizado S(t) como entrada da
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rede e retornada a estimativa do valor de zt+h ∈ St+h.

3.4 Aplicações

Como mencionado, existem diversas maneiras de modelar séries temporais.

Alguns métodos permitem modelar algumas séries com maior exatidão do que

outras, dependendo da natureza dos comportamentos nas diversas áreas. A

seguir são apresentadas aplicações de métodos lineares e não-lineares em

problemas reais.

3.4.1 Modelos Lineares

A área de análise de séries temporais tem proporcionado avanços na mo-

delagem, compreensão e previsão de comportamentos que apresentam carac-

terística linear.

Em (Slini et al., 2002) uma análise estatística foi utilizada para desenvolver

um aplicativo de previsão de variáveis ambientais. Foi utilizado o modelo

ARIMA com o intuito de prever a concentração máxima de ozônio na cidade

de Atenas, na Grécia. Nesse trabalho, a metodologia Box-Jenkins (Box et al.,

1994) para a escolha do modelo ARIMA foi aplicada a uma série temporal

com observações a respeito da qualidade do ar durante um período de nove

anos. O resultado da modelagem foi satisfatório, porém os autores apontam

alta sensibilidade na previsão de alarmes. Os autores sugerem utilizar uma

análise mais completa de avaliação a partir da análise de dados de qualidade

do tempo e do ar, para prever a concentração de ozônio.

Em (Guerra et al., 1997) foi aplicado um modelo linear ARIMA para prever

a inflação na Venezuela. Nesse trabalho, foram realizadas projeções a partir

de modelos construídos com o objetivo de prever valores a curto e a longo

prazo. Inicialmente, foi realizada uma modelagem orientada ao Índice de Pre-

ços do Consumidor. Posteriormente, foi incluído mais um parâmetro referente

à influência do setor externo na inflação e foi ajustado um modelo ARIMA aos

dados, o qual apresentou uma modelagem conhecida pelos especialistas. O

modelo foi validado com um alto grau de significância para projetar o compor-

tamento futuro da inflação na Venezuela.

Em (Sáfadi, 2004) foi analisado o comportamento de uma série de vazão de

água na represa de Furnas — PR, Brasil, e estudado o efeito da sazonalidade,

da tendência e da intervenção. Para a análise foram considerados modelos

com e sem presença de intervenção. A partir de uma série de dados cole-

tados diariamente no período de janeiro de 1963 até dezembro de 1994, foi
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aplicado o modelo SARIMA, que é apropriado para a modelagem de séries com

comportamento sazonal. Para diminuir a dimensionalidade do problema foi

utilizada a média mensal de dados. O autor do trabalho conclui que o ajuste

do modelo, juntamente com a incorporação de um parâmetro de intervenção,

fornece informações relevantes para uma análise satisfatória.

3.4.2 Modelos Não-lineares

O interesse pela modelagem de comportamentos temporais da natureza é

uma questão emergente. Os comportamentos da natureza têm, comumente,

um comportamento não-linear, em muitos casos considerado caótico.

Em (Karunasinghe e Liong, 2006) é apresentado um estudo comparativo

das três técnicas de modelos não-lineares de previsão mencionadas anterior-

mente: redes neurais artificiais e as técnicas de aproximação local por média

e por polinômios. Inicialmente, foi aplicada a tarefa de previsão em uma série

temporal artificial amplamente utilizada para medir o desempenho de novos

métodos, denominada série de Lorenz (McNames, 1998; Kulesh et al., 2008).

Essa série foi utilizada com e sem inserção de ruído. Posteriormente, os mo-

delos de previsão foram aplicados em duas séries temporais reais de fluxo de

água em rios. Nesse estudo foi concluído que as RNA apresentaram melhor

precisão em relação aos modelos de aproximação local, na previsão de 1, 3 e

5 dados futuros, para as quatro séries temporais utilizadas.

Tang e Fishwick (1993) estudaram métodos de redes neurais como mode-

los para previsão em séries temporais. Nesse estudo foi comparado o método

ARIMA com o método de RNA para séries de memória curta e memória longa1.

O trabalho indicou que para séries de memória longa ambos métodos produ-

zem resultados similares. No caso de séries temporais de memória curta, os

métodos de RNA tiveram melhor desempenho do que o método ARIMA, permi-

tindo concluir que as RNA são modelos adequados para a previsão de dados

temporais.

Daliakopoulosa et al. (2004) estudaram a construção das arquiteturas de

RNA para prover ferramentas robustas na área de águas subterrâneas, com o

objetivo de auxiliar tanto na modelagem de comportamentos como na previ-

são. Sete tipos diferentes de RNA para a previsão de níveis de águas subter-

râneas foram utilizadas para identificar uma arquitetura de RNA que permi-

tisse simular o comportamento de tendência decrescente do nível das águas

e possibilitar previsões aceitáveis para 18 meses. Os experimentos foram re-

alizados a partir de dados do vale de Messara da ilha de Creta, na Grécia,
1Séries temporais de memória curta e longa, referem-se à quantidade de observações que

são consideradas na previsão de um valor futuro.
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onde, pela exploração de recursos nessa região nos últimos 15 anos, o ní-

vel de águas subterrâneas tem decrescido paulatinamente. Os resultados do

trabalho mostram que a melhor previsão foi realizada pela RNA Feed-foward
Neural Network treinada com o algoritmo Levenberg-Marquardt.

Outro trabalho importante relacionado à aplicação de modelos não-lineares

para previsão de valores futuros de séries temporais foi realizado por Aitke-

nhead e Cooper (2008). Nesse trabalho são realizadas previsões a curto prazo

de séries temporais de variáveis ambientais, como taxa de fluxo de águas,

coletadas no nordeste da Escócia. A previsão do comportamento futuro des-

sas variáveis ambientais permite prever a ocorrência de desastres ambientais

ou o descobrimento de fenômenos e eventos interessantes. Foi utilizado um

método baseado em RNA, treinada com valores observados da série tempo-

ral, para dar suporte a avisos sobre eventos futuros nessa região. De acordo

com os autores, obteve-se um sistema rápido e efetivo, com o qual poderia ser

implementado um pacote WEB de previsão e monitoramento.

3.5 Considerações Finais

Diferentes abordagens podem ser utilizadas para realizar a previsão, as

quais dependem das características das séries temporais que representam o

fenômeno em avaliação. As duas abordagens principais, métodos lineares

e não-lineares, bem como alguns modelos utilizados nessas abordagens, fo-

ram apresentados neste capítulo. Foram também descritas várias aplicações

em problemas reais que utilizam modelos dessas duas abordagens. No pró-

ximo capítulo é apresentado o algoritmo de aproximação local para previsão

de dados temporais utilizado, bem como as as abordagens, propostas neste

trabalho, para a aplicação do algoritmo.

25





CAPÍTULO

4
Algoritmo k-Nearest Neighbor para

Previsão de Séries Temporais

4.1 Considerações Iniciais

A adaptação de métodos provenientes da área de aprendizado de máquina

no contexto de análise de séries temporais tem possibilitado a aproximação

dessas áreas. Especificamente em problemas de previsão têm sido aplica-

dos, por exemplo, métodos de aprendizado baseados em redes neurais artifi-

ciais (Frank et al., 2001; Karunasinghe e Liong, 2006; Aitkenhead e Cooper,

2008), support vector machines (Bray e Han, 2004), entre outros. Neste capí-

tulo são apresentados inicialmente alguns conceitos básicos da área de apren-

dizado de máquina, descrito o algoritmo de aprendizado kNN convencional e a

adaptação desse algoritmo para a previsão de dados temporais. São também

apresentadas as propostas deste trabalho, referentes a dois parâmetros desse

algoritmo. Mais especificamente, os parâmetros relacionados com a seleção

dos vizinhos mais próximos e a função de previsão.

4.2 Conceitos Básicos de Aprendizado de Máquina

A área de aprendizado de máquina tem como objetivos desenvolver técnicas

computacionais que permitam simular o processo de aprendizado e a constru-

ção de sistemas capazes de adquirir conhecimento automaticamente (Mitchell,

1997). Usualmente, algoritmos de aprendizado utilizam experiências anterio-



res, denominadas casos ou exemplos, para auxiliar o processo de tomada de

decisão e melhorar seu desempenho.

De acordo com a característica desses casos ou exemplos têm-se três di-

ferentes modos de aprendizado: supervisionado, não-supervisionado e semi-

supervisionado. O que distingue esses modos de aprendizado é a presença

ou não do atributo classe, que rotula os exemplos do conjunto de dados for-

necido ao algoritmo, denominado conjunto de treinamento. No aprendizado

supervisionado, esse rótulo é conhecido, enquanto que no aprendizado não-

supervisionado os exemplos não estão previamente rotulados. Já no aprendi-

zado semi-supervisionado, o conjunto de treinamento consiste de uns poucos

exemplos rotulados e muitos não rotulados (Chapelle et al., 2006).

Em geral, o conjunto de treinamento é representado por uma estrutura de-

nominada tabela atributo-valor. Na Tabela 4.1 é mostrada essa estrutura para

aprendizado supervisionado, utilizado no desenvolvimento deste trabalho.

A1 A2 . . . AM Classe (Y )

E1 x11 x12
... x1M y1

E2 x21 x22
... x2M y2

...
...

... . . . ...
...

EN xN1 xN2
... xNM yN

Tabela 4.1: Representação do conjunto de dados por meio da tabela atributo-
valor

O conjunto de treinamento para um algoritmo de aprendizado supervisi-

onado consiste, usualmente, de um conjunto E de N exemplos (ou casos)

de treinamento E = {(x1, y1), ... , (xN , yN)} rotulados com os valores y de uma

função f desconhecida, y = f(x), onde os valores xi são vetores da forma

(xi1, xi2, ... , xiM) cujos componentes são valores discretos ou contínuos relaci-

onados ao conjunto de atributos X = {A1, A2, ... , AM}. Ou seja, xil denota o

valor do atributo Al do exemplo i. Dado esse conjunto de exemplos de treina-

mento, o algoritmo constrói uma hipótese hip que deve aproximar a verdadeira

função f , tal que, dado um novo exemplo x, hip(x) prediz o valor y correspon-

dente. Para valores nominais dos rótulos y1, y2, ... , yN o processo é denominado

classificação, enquanto que para valores numéricos o processo é denominado

regressão.

A qualidade de previsão de algoritmos supervisionados é avaliada utili-

zando um conjunto de exemplos rotulados disjunto do conjunto de treina-

mento, o qual é denominado de conjunto de teste.

Em geral, algoritmos supervisionados podem ser do tipo eager ou lazy.
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Algoritmos eager usam o conjunto de exemplos de treinamento para construir

a hipótese hip. Após construída a hipótese, os exemplos de treinamento são

descartados já que somente hip é necessária para predizer o valor y de um

novo exemplo x. Por outro lado, algoritmos lazy não constroem explicitamente

uma hipótese e necessitam lembrar os exemplos de treinamento, pois eles são

necessários para predizer o valor y de um novo exemplo. O algoritmo kNN,

descrito a seguir, é um algoritmo do tipo lazy.

4.3 Algoritmo kNN — k-Nearest Neighbor

Uma maneira de predizer o valor y de um novo exemplo consiste em com-

parar esse exemplo com outros cuja classe é conhecida e atribuir a classe do

caso mais próximo. Por exemplo, em um consultório médico, o especialista, a

partir do conjunto de sintomas que descrevem o estado de saúde do paciente

pode procurar, em fichas médicas de pacientes já diagnosticados, conjuntos

de sintomas similares a este, no intuito de auxiliar no diagnóstico de determi-

nada doença.

O algoritmo k-Nearest Neighbor — kNN — é um algoritmo de aprendizado

supervisionado do tipo lazy, introduzido por Aha et al. (1991). A ideia geral

desse algoritmo consiste em encontrar os k exemplos rotulados mais próxi-

mos do exemplo não classificado e, com base no rótulo desses exemplos mais

próximos, é tomada a decisão relativa à classe do exemplo não rotulado. Os

algoritmos da família kNN requerem pouco esforço durante a etapa de trei-

namento. Em contrapartida, o custo computacional para rotular um novo

exemplo é relativamente alto, pois, no pior dos casos, esse exemplo deverá

ser comparado com todos os exemplos contidos no conjunto de exemplos de

treinamento.

Na Figura 4.1 é ilustrada essa ideia para um problema de classificação, com

um conjunto de exemplos de treinamento descrito por dois atributos, no qual,

exemplos com rótulo positivo (+) referem-se a pacientes doentes e exemplos

com rótulo negativo (−) a não doentes. Considerando o algoritmo kNN para

classificação, com k = 1, o novo exemplo Ei seria classificado de acordo com o

único vizinho mais próximo, que é da classe positiva (+).

Três parâmetros importantes devem ser determinados para a execução de

kNN :

1. quais exemplos rotulados, i.e., exemplos de treinamento, devem ser lem-

brados;
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Figura 4.1: Exemplo de classificação do método k-Nearest Neighbor

2. qual a medida que quantifica a similaridade entre o exemplo não classi-

ficado e os exemplos de treinamento; e

3. quantos/quais vizinhos mais próximos devem ser considerados.

A seguir são descritos esses três parâmetros.

4.3.1 Conjunto de Exemplos de Treinamento

A quantidade de exemplos de treinamento a serem lembrados tem influên-

cia direta no tempo de busca pelos exemplos mais próximos do exemplo a ser

classificado, pois é necessário comparar esse exemplo com todos os armazena-

dos (Alpaydin, 2004). Dependendo do domínio, essa quantidade de exemplos

pode ser muito grande e tornar o processo de classificação lento, até o ponto

de não atender ao requisito de tempo máximo de resposta para determinado

problema.

Ao invés de utilizar muitos exemplos de treinamento, o ideal é armaze-

nar somente os exemplos mais representativos de cada classe, resumindo a

informação mais importante em um conjunto menor de exemplos. Em (Aha

et al., 1991) são descritas algumas estratégias para selecionar os exemplos

mais representativos de cada classe, a partir do conjunto de exemplos rotula-

dos disponíveis, contribuindo para a redução do custo para classificar novos

exemplos e do espaço ocupado em memória pelos exemplos de treinamento.

4.3.2 Medida de Similaridade entre Exemplos

Outra questão relevante está relacionada com a definição da medida utili-

zada para determinar o grau de similaridade entre o exemplo a ser rotulado e

os exemplos no conjunto de treinamento. Diversas medidas têm sido propos-

tas, entre as quais estão as medidas de distância e de correlação. Uma revisão
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de vários tipos de medidas de similaridade pode ser encontrada em (Jain e Du-

bes, 1988) e (Everitt, 1993).

Quando o conjunto de dados é descrito por atributos numéricos, as medi-

das de distância podem ser devidamente aplicadas para o cálculo da simila-

ridade entre os exemplos, tal que menor distância corresponde a maior simi-

laridade. Diversos índices de proximidade têm sido propostos para o cálculo

da similaridade entre pares de exemplos (Ei, Ej), os quais devem satisfazer as

seguintes condições:

i. dist(Ei, Ej) ≥ 0,∀(i, j) (positividade)

ii. dist(Ei, Ej) = 0 se e somente se Ei = Ej (identidade)

iii. dist(Ei, Ej) = dist(Ej, Ei) (simetria)

Para que um índice de proximidade seja considerado uma métrica, este

deve satisfazer, além das três propriedades anteriores, a propriedade de desi-

gualdade triangular:

iv. dist(Ei, Ej) ≤ dist(Ei, Eq) + dist(Eq, Ej), ∀(i, j, q)

Considerando os atributos dos exemplos como dimensões de um espaço

multi-dimensional, a descrição de cada exemplo corresponde a um ponto

nesse espaço, i.e., Ei = (xi1, xi2, . . . , xin). Minkowsky estabeleceu uma maneira

genérica para calcular a distância entre dois pontos no espaço n-dimensional

<n de acordo com o valor do parâmetro d, o qual determina a medida utili-

zada — Equação 4.1.

dist(Ei, Ej) =

(
n∑

l=1

|xil − xjl|d
) 1

d

(4.1)

Conforme o aumento do valor de d, a figura geométrica formada pelos

pontos equidistantes do ponto central aproximam-se de um quadrado. Para

d→∞, esses pontos formam exatamente um quadrado, conforme ilustrado na

Figura 4.2. Quando d = 1, a medida Minkowsky é conhecida como distância

de Manhattan/city-block, e quando d = 2, ela define a distância Euclidiana.

Aggarwal et al. (2001) discutem a adequabilidade da medida de Minkowsky

para conjuntos de dados com grandes dimensões. Além disso, sugerem que

valores d = 1 ou 2 são mais relevantes que valores d ≥ 3. Neste trabalho,

são apresentadas também algumas evidências teóricas e empíricas de que os

resultados dessas medidas podem degradar rapidamente ao serem aplicadas
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(a) (b) (c) (d) (e) (f)

Figura 4.2: Efeito da variação de d na métrica de Minkowsky. (a) d = 1, (b)
d = 2, (c) d = 3, (d) d = 4, (e) d = 20 e (f) d→∞

sobre conjuntos de dados com alta dimensão e altos valores de d. A par-

tir desse estudo, observou-se que valores de d menores produzem resultados

melhores.

A similaridade entre exemplos pode também ser determinada pelo coefici-

ente de correlação, o qual é também medido utilizando os valores dos diversos

atributos considerando o padrão desses valores e não a magnitude. As medi-

das de similaridade baseadas em correlação são consideradas semi-métricas,

pois não satisfazem a propriedade de desigualdade triangular.

Neste trabalho será usada a distância Euclideana.

Uma outra questão importante está relacionada aos atributos que repre-

sentam os exemplos. As medidas de similaridade apresentadas consideram

todos os atributos para calcular a distância entre os exemplos. Entretanto,

alguns atributos podem não ser representativos e é importante que esses atri-

butos não participem no cálculo de similaridade já que podem influenciar

desfavoravelmente o desempenho da classificação. Assim, é importante sele-

cionar inicialmente os atributos relevantes que descrevem os exemplos, o que

pode ser realizado utilizando algum algoritmo de seleção de atributos (Liu e

Motoda, 2007; Lee, 2005)

4.3.3 Cardinalidade do Conjunto de Vizinhos mais Próximos

O algoritmo kNN classifica exemplos considerando a classe dos k vizinhos

mais próximos. Se k = 1, então o exemplo é classificado com a mesma classe

do exemplo mais próximo segundo a medida de similaridade utilizada. Se

k > 1, então são consideradas as classes dos k exemplos mais próximos para

realizar a classificação. Nesse caso, a abordagem mais simples consiste em

atribuir ao exemplo a classe majoritária (predominante) dos k exemplos mais

próximos.

Na Figura 4.3 são ilustrados ambos os casos na classificação do exemplo

Ei, utilizando um conjunto de exemplos positivos (+) e negativos (−) descritos

por dois atributos. No primeiro caso, 1NN, o exemplo Ei será classificado

como positivo. Já no segundo caso, 4NN, a maioria dos quatro exemplos mais
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próximos é negativo e Ei será classificado como negativo.

(a) Exemplo de 1NN (b) Exemplo de 4NN

Figura 4.3: Exemplos de aplicação do algoritmo kNN, com k = 1 e k = 4

Como pode ser observado, o número de vizinhos mais próximos a ser con-

siderado na classificação de novos exemplos influencia fortemente a classifi-

cação. É importante ressaltar que não existe um único valor de k que seja

apropriado para todos os problemas, de modo que esse valor deve ser avaliado

para cada problema em particular. No caso de simplesmente utilizar a classe

majoritária dos k exemplos mais próximos para classificar exemplos, valores

ímpares de k são mais apropriados a fim de não ter situações de empate. Ou-

tras abordagens alternativas consistem na atribuição de pesos a cada um dos

k vizinhos mais próximos de acordo com a medida de similaridade conside-

rada, i.e., os k vizinhos mais próximos são ordenados em ordem crescente de

similaridade com o exemplo a ser classificado, tal que, para a determinação

da classificação, a classe dos exemplos de maior similaridade têm peso maior

que a classe dos exemplos de menos similaridade.

4.4 Algoritmo kNN-TSP — k-Nearest Neighbor - Time

Series Prediction

Como mencionado no Capítulo 3, o problema de previsão é um dos de maior

interesse nos estudos relacionados a séries temporais. Esse problema con-

siste em estimar o valor de xt+1 dada uma série temporal1 X = (x1, x2, . . . , xn),

utilizando os valores anteriores a t + 1, isto é, xt, xt−1, xt−2, . . . , xt−m+1, onde m

corresponde ao número de valores prévios da série X utilizados para realizar

a previsão.

1A notação X é equivalente à notação prévia Z(t) — Página 15.

33



Na seção anterior foi apresentado o algoritmo de aprendizado supervisio-

nado k-Nearest Neighbor, para classificação de exemplos. Na previsão de séries

temporais é de interesse prever valores que irão ocorrer no futuro2. Para isso,

é necessário adaptar a abordagem convencional do algoritmo kNN para a pre-

visão de dados contínuos (Kulesh et al., 2008). Neste trabalho, essa adaptação

deve também considerar que os dados provêm de séries temporais.

A ideia consiste em, considerando os últimos w registros ocorridos, en-

contrar as subsequências de tamanho w que apresentaram comportamentos

similares no passado. Com base nas informações dessas subsequências, é

realizado o cálculo do valor futuro x̂t+1, que é uma aproximação do verdadeiro,

mas desconhecido, valor xt+1 da série temporal. Neste trabalho, o método que

implementa essa ideia é denominado k-Nearest Neighbor - Time Series Predic-
tion — kNN-TSP.

Na Figura 4.4 é apresentado um exemplo da aplicação do algoritmo kNN-
TSP, com k = 3. No gráfico, a linha cinza representa os valores registrados; a

linha vermelha, a sequência dos quatro últimos valores ocorridos, isto é, os

registros de um período de um ano; e, a linha verde, as sequências similares

ao período em questão, encontradas pelo algoritmo. Utilizando os valores su-

cessores de cada uma das sequências mais similares foi realizada a previsão

do valor do quarto trimestre de 2002. Nessa figura, também é ilustrado o valor

previsto por uma função de previsão, representado por um círculo vermelho.
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Figura 4.4: Exemplo da aplicação do algoritmo kNN-TSP

2Nesse caso, os valores são contínuos (regressão), e não discretos como no caso de classi-
ficação.
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Como pode ser visualizado na Figura 4.4, o valor de w, i.e., o tamanho

da janela de procura das sequências similares, no caso w = 4, é muito rele-

vante, pois de acordo com o valor dessa variável o conjunto de subsequências

mais similares encontradas na série temporal pode ser diferente, sendo, con-

sequentemente, diferente o valor calculado pela função de previsão. Além do

valor de w, e de modo análogo ao algoritmo kNN, para a execução do algoritmo

kNN-TSP é necessário determinar: o conjunto de exemplos de treinamento; a

medida de similaridade; a cardinalidade do conjunto de séries similares; e a

função de previsão, ilustrados na Figura 4.5 e detalhados a seguir.

Figura 4.5: Parâmetros do algoritmo kNN-TSP

(a) tamanho w da janela para extrair as subsequências: corresponde ao ta-

manho das subsequências extraídas da série temporal.

(b) conjunto de exemplos (séries) de treinamento: refere-se às subsequên-

cias da série temporal que serão consideradas para constituir o conjunto

de séries de treinamento. Para diminuir o tamanho desse conjunto, po-

dem ser armazenadas apenas as últimas subsequências de acordo com

algum período de tempo, ou as mais representativas de acordo com al-

gum critério de seleção de subsequências.

(c) medida de similaridade: utilizada para quantificar a similaridade entre

exemplos — Seção 4.3.2. No kNN-TSP, cada subsequência é represen-

tada no espaço w-dimensional. Assim, cada ponto da subsequência é

considerado como o valor de cada atributo no cálculo de similaridade.
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(d) cardinalidade do conjunto de séries similares: define o número de sé-

ries mais próximas, k ≥ 1, que serão consideradas para a previsão do

valor futuro. Geralmente, diversos valores de k são utilizados com o ob-

jetivo de encontrar o mais adequado para um determinado problema.

(e) função de previsão: determina como serão utilizados os valores das sub-

sequências mais próximas para estimar o valor futuro. Essa estimativa

pode ser realizada, por exemplo, de acordo com o valor futuro das sub-

sequências mais similares consideradas. Assim, diferentes critérios po-

dem ser utilizados para definir funções de previsão, no intuito de explorar

características específicas dos dados nos requisitos de cada domínio.

Assim, o algoritmo de previsão kNN-TSP deve levar em consideração as

seguintes três fases:

Fase 1 — Preparação do conjunto de séries de treinamento;

Fase 2 — Obtenção dos vizinhos mais próximos;

Fase 3 — Cálculo do valor futuro,

as quais são descritas a seguir.

4.4.1 Fase 1 — Preparação do Conjunto de Séries de Treinamento

No caso em que a base de dados esteja constituída de ensaios represen-

tados por um conjunto de séries temporais, que descrevem o comportamento

de determinado fenômeno, o conjunto de séries de treinamento consiste sim-

plesmente das séries temporais correspondentes aos ensaios. Porém, grande

parte dos problemas de monitoramento fornecem uma única série temporal.

Exemplos desses problemas são o monitoramento do estado de saúde de pa-

cientes, da estabilidade de estruturas civis como barragens e da qualidade

de águas em lagos e reservatórios. Nesses casos, informações são coletadas

continuamente ao longo do tempo em uma única série temporal, a qual neces-

sita ser desmembrada utilizando algum critério, com o objetivo de construir o

conjunto de séries de treinamento.

Para construir esse conjunto pode ser utilizada uma janela de tamanho

w, de modo a extrair da série temporal subsequências de tamanho fixo, que

representem parte do comportamento da série temporal. Com isso, é possível

analisar localmente o fenômeno que está sendo avaliado, no intuito de realizar

previsões locais, ou de curto prazo. Assim, a preparação dos dados consiste na
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definição do tamanho w dessa janela e na extração de todas as subsequências

de tamanho w.

Seja a série temporal X = (x1, x2, . . . , xn) de tamanho n. Considere que o par

ordenado (xn, xn+1) define a sequência de referência, em que xn corresponde

aos últimos w valores de X, (xn−(w−1), xn−(w−2), . . . , xn), e xn+1 ao valor a ser

previsto. Utilizando essa notação, cada elemento do conjunto de séries de

treinamento S = {Sw, Sw+1, Sw+2, . . . , Sn−1} é definido pela Equação 4.2.

Sw = (xw, xw+1) = ((x1, x2, . . . , xw), xw+1)

Sw+1 = (xw+1, xw+2) = ((x2, x3, . . . , xw+1), xw+2)

...

Sw+i = (xw+i, xw+i+1) = ((xi+1, xi+2, . . . , xw+i), xw+i+1)

...

Sw+j = (xw+j , xw+j+1) = ((xj+1, xj+2, . . . , xw+j), xw+j+1)

...

Sn−1 = (xn−1, xn) = ((xn−w, xn−(w−1), . . . , xn−1), xn)

(4.2)

ou seja, cada elemento de Si ∈ S é um par ordenado (xi, xi+1), onde a pri-

meira componente corresponde à i-ésima sequência extraída de X, dada por

(xi−(w−1), xi−(w−2), . . . , xi), e a segunda componente refere-se à classe, i.e., ao

valor futuro de cada subsequência de treinamento.

Como mencionado, o tamanho w da janela influencia diretamente no for-

mato dos padrões encontrados e, consequentemente, no valor da função de

previsão. Ainda, a utilização de todas as subsequências extraídas da série

para compor o conjunto de treinamento pode tornar o processo de previsão

lento e ineficiente em determinados domínios. Com base nessas considera-

ções, a seguir são descritos métodos para identificar o tamanho w da janela e

são apresentados alguns critérios para a seleção de subsequências importan-

tes para compor o conjunto de séries de treinamento.

Identificação do Tamanho da Janela: o tamanho da janela depende do do-

mínio, pois o próprio comportamento do fenômeno avaliado, assim como

a frequência de coleta das informações ao longo do tempo, são fatores

que podem variar para cada domínio e cada problema. Porém, algumas

abordagens permitem identificar aproximações para determinar o tama-

nho da janela3, entre essas:
3O tamanho w da janela pode ser entendido como a dimensão de imersão da série temporal,

a qual possibilita a modelagem da trajetória da dinâmica que gera o comportamento dessas
séries (Chun-Hua e Xin-Bao, 2004).

37



• pela análise visual do especialista do domínio;

• pelo cálculo da dimensão de correlação;

• pelo método de Falsos Vizinhos Próximos (FNN — False Nearest Neigh-
bor).

A primeira abordagem consiste na identificação visual da periodicidade

dos dados (Kulesh et al., 2008). Por exemplo, no caso de dados de tempe-

ratura da água em lagos, ou outros comportamentos biológicos, esse pe-

ríodo pode ser identificado visualmente e, assim, a quantidade de dados

de cada período corresponde ao tamanho da janela. A segunda aborda-

gem, cálculo da dimensão de correlação, proposta por Grassberger e Pro-

caccia (1983), permite identificar a dimensão de imersão pela avaliação

da auto-similaridade entre os pontos. Para isso, a dimensão é calculada

para diversos valores do tamanho da janela até que a relação entre essa

correlação e w se torne constante. A última abordagem, FNN, proposta

por Kennel et al. (1992), consiste em definir w de modo que valores de

dimensão superiores a w não influenciem na evolução da trajetória da

série. Quando é utilizada uma dimensão baixa, comportamentos de tra-

jetórias diferentes podem estar próximos no espaço w-dimensional, sendo

que, à medida que o valor de dimensão aumenta, esses comportamentos

deixam de ser próximos, caracterizando-os como falsos vizinhos. Com

isso, o objetivo do método FNN consiste em aumentar a dimensão até

minimizar o número de falsos vizinhos próximos.

Outras abordagens têm sido propostas, tais como a utilização da decom-

posição de valores singulares (Broomhead e King, 1986) e a utilização

da medida Dynamic Time Warping (Mizuhara et al., 2006). De acordo

com Chun-Hua e Xin-Bao (2004), o método FNN é o mais comumente

utilizado por apresentar dimensões adequadas para vários problemas de

imersão de séries temporais.

Seleção de Subsequências Importantes: a utilização do método kNN-TSP pa-

ra previsão depende, em termos de tempo e de espaço, do tamanho do

conjunto de treinamento. Por esse motivo, é importante que sejam con-

sideradas apenas subsequências que permitem definir estimativas pró-

ximas dos valores a serem previstos. Essa seleção pode ser realizada,

por exemplo, de acordo com a representatividade de alguma medida de

informação, ou pela definição de uma distância temporal que permita

identificar as mais recentes e desconsiderar as mais antigas.
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4.4.2 Fase 2 — Obtenção dos Vizinhos mais Próximos

Uma vez definido o conjunto de séries que compõem o conjunto de treina-

mento S do algoritmo, é iniciada a fase de obtenção dos vizinhos mais próxi-

mos. O par (xn, xn+1) contém os últimos w dados coletados, com o objetivo de

prever o valor de xn+1 usando os vizinhos mais próximos. Como mencionado,

para encontrar os vizinhos mais próximos devem ser definidos: a medida de

similaridade a ser utilizada e o número k de vizinhos mais próximos a ser

considerado. Pela relevância dessas duas questões, a seguir são apresenta-

das algumas medidas de similaridade para séries temporais e critérios para

selecionar os vizinhos mais próximos.

Medida de Similaridade para Séries Temporais: no contexto de séries tem-

porais é relevante a utilização de medidas de similaridade que permitam

não apenas quantificar a distância entre os pontos que compõem duas

subsequências, mas também considerar o formato, ou comportamento,

das subsequências como um aspecto importante para decidir se duas

sequências são ou não similares. Para isso, inicialmente, as subsequên-

cias podem ser pré-processadas, por exemplo realizando uma normaliza-

ção dos valores para colocar ambas as subsequências no mesmo nível e,

desse modo, permitir uma melhor aproximação do grau de similaridade

em relação ao comportamento.

Na Figura 4.6 é ilustrado um exemplo de normalização de duas séries

temporais Ei e Ej, as quais se encontram em níveis diferentes. Essa

normalização consiste em subtrair de cada subsequência o valor médio

da respectiva subsequência. Em (Kulesh et al., 2008) é apresentada uma

abordagem que considera não somente a normalização de nível, mas tam-

bém a normalização de variância das subsequências. Outras abordagens

podem ser encontradas em (Illa et al., 2004).

São muitas as medidas de similaridade propostas na literatura. Fabris

et al. (2008) propõem um algoritmo para realizar a combinação de vá-

rias medidas de similaridade, às quais são atribuídos pesos para valori-

zar aquelas mais apropriadas. A avaliação experimental dessa proposta

mostrou bons resultados. Ainda assim, de acordo com Keogh e Kasetty

(2002), a distância Euclidiana apresenta-se como a mais frequentemente

utilizada, devido ao fato de ser uma medida intuitiva e do baixo custo

computacional para o cálculo da similaridade. Como mencionado, essa

medida determina a distância entre dois pontos no espaço <w, no qual w

corresponde ao tamanho da sequência considerada.
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Figura 4.6: Exemplo de normalização de séries temporais (Keogh e Kasetty,
2002)

No contexto de séries temporais, existem situações em que as subsequên-

cias a serem comparadas possuem tamanhos diferentes. Nesse caso, as

medidas convencionais de similaridade não podem ser aplicadas. Para

esses casos têm sido desenvolvidas medidas específicas, como: Longest
Common Subsequence — LCSS, que utiliza o tamanho da maior sub-

sequência em comum como o critério de similaridade (Hirschberg, 1977);

Edit Distance on Real Sequence — EDRS, que utiliza como critério de

medida o número mínimo de operações de inserção, remoção e substi-

tuição para transformar uma sequência em outra (Chen e Ng, 2004); e

Dynamic Time Warping, que consiste em calcular a distância para vários

alinhamentos, por meio de alguma medida convencional de similaridade,

com a finalidade de encontrar o melhor alinhamento entre as subsequên-

cias (Chu et al., 2002).

Seleção dos Vizinhos mais Próximos: a ideia de escolher os melhores vizi-

nhos mais próximos é intuitiva para permitir a previsão de valores mais

precisos (Kulesh et al., 2008). A seleção desses vizinhos mais próximos

abrange duas questões importantes:

1. a cardinalidade do conjunto de vizinhos mais próximos;

2. os critérios para selecionar esses vizinhos.

Na primeira questão deve ser definido o número k de séries mais próxi-

mas a serem consideradas para estimar o valor futuro. O valor de k pode

ser definido a priori, ou podem ser experimentados diversos valores de k

para encontrar o que apresenta o melhor desempenho para a tarefa de

previsão. Outra abordagem consiste em definir um limiar de similaridade

l, tal que, todas as subsequências com valor de similaridade maior que
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l são consideradas para compor o conjunto de vizinhos mais próximos.

Ou seja, neste caso não é definido um valor único para k.

Em relação à segunda questão, no algoritmo kNN-TSP os vizinhos mais

próximos podem ser selecionados não somente de acordo com a medida

de similaridade, mas também considerando o tempo, já que no contexto

de dados temporais, o tempo pode ser um fator importante no processo

de seleção, no sentido de que os últimos comportamentos similares ocor-

ridos têm, em geral, uma influência maior no valor futuro, em relação

àqueles que ocorreram em períodos de tempo mais distantes. Desse

modo, podem ser consideradas, basicamente, duas abordagens: utilizar

apenas a medida de similaridade, ou combinar a medida de similaridade

e a distância temporal. Neste trabalho são utilizadas ambas as abor-

dagens, sendo que, para essa última propomos um procedimento para

combinar a similaridade e a distância temporal. As duas abordagens de

seleção são apresentadas em maiores detalhes a seguir.

Seleção pela medida de similaridade: as subsequências de maior simi-

laridade são selecionadas para constituir o conjunto de sequências

mais próximas. De modo análogo ao algoritmo kNN, cada ponto da

subsequência é considerado um valor de atributo. Nesse sentido,

as medidas apresentadas na Seção 4.3.2 podem ser utilizadas para

quantificar a distância entre os pontos. Após, as k subsequências de

menor distância, ou todas as subsequências a uma distância menor

que um limiar l, podem ser selecionadas para constituir o conjunto

de vizinhos mais próximos.

Na Figura 4.7 é ilustrado um exemplo da aplicação do critério de se-

leção de vizinhos mais próximos utilizando a distância Euclidiana.

A série temporal original é registrada pelos pontos delineados em

cinza, a última sequência pelos pontos delineados em vermelho e as

sequências similares pelos pontos delineados em verde. Os pontos

de cor preta apresentam a distância Euclidiana entre as sequências

que compõem o conjunto de treinamento e a última sequência de da-

dos registrada, ou seja, quanto mais próximos do valor 0 mais similar

é a sequência. As sequências similares são selecionadas conforme a

menor distância.

Seleção pela similaridade e a distância temporal: as subsequências de

maior similaridade e menor distância temporal são consideradas para

constituir o conjunto de sequências mais próximas. Neste trabalho,

este procedimento é utilizado e é proposto um método muito simples
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Figura 4.7: Exemplo do critério de seleção dos k = 3 vizinhos mais próximos
por similaridade

para realizar esse tipo de seleção. O método considera uma reta L de-

finida inicialmente pelo par de pontos ((t0, 0), (tn, 0)). As coordenadas

y desses pontos, inicialmente 0, representam o limiar de distância

entre as sequências. Caso o número de pontos que pertencem a L

for igual a k, eles identificam as k sequências mais próximas. Se for

maior que k, então esses pontos são organizados em ordem decres-

cente de tempo e os k primeiros são selecionados, caso contrário, o

ângulo da reta L, inicialmente zero, é incrementado por uma cons-

tante βg, definida pelo usuário, e o número de pontos, tanto abaixo

de L quanto os que pertencem a L, é calculado. Se esse número for

igual ou maior que k, as k sequências mais próximas são identifica-

das da mesma maneira que no inicio do processo. Caso contrário, na

próxima iteração o ângulo β é novamente incrementado pela cons-

tante βg e o processo é repetido até encontrar os k vizinhos mais

próximos.

Na Figura 4.8 é apresentado um exemplo utilizando a mesma série

da Figura 4.7 para o critério de similaridade. Como pode ser ob-

servado, neste caso é dada prioridade a uma sequência similar mas

que se apresenta mais próxima ao valor a ser previsto, o qual, pode

fornecer melhores informações relacionadas ao valor a ser previsto.

Qualquer que seja a abordagem utilizada para selecionar os vizinhos mais

próximos da última sequência registrada, o resultado da execução da segunda

fase do algoritmo kNN-TSP consiste no subconjunto S ′ = S ′1, S
′
2, ..., S

′
k ⊂ S, tal

42



Tempo

S
ér

ie
 T

em
po

ra
l

0 20 40 60 80

0
10

20
30

40
50

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
● ●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●
● ●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●
● ●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

● ●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

● ●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●
● ●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

● ● ●

● ●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
● ●

●
●

●

●

●

●

●
●

●

●

●
● ●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

● ● ●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

Dados observados
Última sequência
Sequências similares
Dado previsto

Figura 4.8: Exemplo do critério de seleção dos k = 3 vizinhos mais próximos
por similaridade e distância temporal

que, a cardinalidade de S ′ é k e a série S ′i é um par ordenado (si,w, si,w+1) que

corresponde ao exemplo que contém a i-ésima sequência mais similar à última

sequência registrada, i.e., a sequência de referência (xn, xn+1).

Por exemplo, considere o conjunto de séries de treinamento definido na

Seção 5.2.1, página 37, utilizada para estimar o valor xn+1, para a qual foram

encontradas os seguintes três vizinhos mais próximos {Sw+1, Si, Sj}, então S ′ =

{S ′1, S ′2, S ′3}, tal que

S ′1 = ((s′1,1, s
′
1,2, . . . , s

′
1,w), s′1,w+1) = Sw+1 = ((x2, x3, . . . , xw+1), xw+2)

S ′2 = ((s′2,1, s
′
2,2, . . . , s

′
2,w), s′2,w+1) = Sw+i = ((xi+1, xi+2, . . . , xw+i), xw+i+1)

S ′3 = ((s′3,1, s
′
3,2, . . . , s

′
3,w), s′3,w+1) = Sw+j = ((xj+1, xj+2, . . . , xw+j), xw+j+1)

(4.3)

4.4.3 Fase 3 — Cálculo do Valor Futuro

Nesta fase, a função de previsão f(S ′) é responsável pela estimativa do valor

futuro de xn+1 da sequência de referência. As funções de previsão comumente

utilizadas na literatura aproximam esse valor pela média local ou pela média

ponderada dos valores da classe, dado por s′i,w+1 de cada sequência S ′i ∈ S ′ (Ka-

runasinghe e Liong, 2006). A função de previsão que utiliza a média local para

estimar o valor de xn+1, i.e., x̂n+1, é definida pela equação 4.4.

fMV (S ′) =

∑k
i=1 s

′
i,w+1

k
= x̂n+1 (4.4)

Quanto à função de previsão que utiliza a média ponderada dos s′i,w+1, di-

versos critérios são propostos na literatura para definir os pesos dos s′i,w+1,
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os quais podem ser combinados linearmente ou utilizando, por exemplo, uma

função exponencial (Solomatine et al., 2006).

Neste trabalho, propomos a função de previsão que denominamos Média de

Valores Relativos — MVR — fMV R, a qual aproxima o valor de xn+1 pelo valor

de xn mais a média local da diferença dos valores da classe, s′i,w+1, e o valor s′i,w
de cada sequência S ′i ∈ S ′. A função é definida pela Equação 4.5.

fMV R(S ′) = xn +

∑k
i=1 ∆s′i,w+1

k
= x̂n+1 (4.5)

onde ∆s′i,w+1 = s′i,w+1 − s′i,w.

Uma das vantagens da função fMV R sobre a função fMV é que ela permite

prever valores futuros a partir de padrões encontrados em níveis diferentes.

Ambas funções são ilustradas na Figura 4.9, para k = 2, i.e., S ′ = {S ′1, S ′2}.

Figura 4.9: Funções de previsão fMV e fMV R para k = 2

Na Figura 4.10 é apresentado um exemplo de previsão de um valor fu-

turo utilizando as funções de previsão fMV e fMV R para k = 2, considerando o

critério de similaridade para a seleção de vizinhos próximos. Os pontos deline-

ados em cinza apresentam a série temporal, os vermelhos os últimos registros

ocorridos, os verdes as sequências similares e os valores previstos por fMV e

fMV R estão representados, respectivamente, por um círculo e um quadrado

vermelho.

4.4.4 Algoritmo kNN-TSP

O Algoritmo 1 descreve o pseudocódigo do algoritmo kNN-TSP, onde

• X = (x1, x2, . . . , xn) é a série de treinamento;

• w é o tamanho da janela para extrair as subsequências;

• Ms é a medida de similaridade;
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Figura 4.10: Exemplo de previsão utilizando fMV e fMV R

• Ck é o critério de seleção dos vizinhos mais próximos;

• k é o número de vizinhos mais próximos; e

• f é a função de previsão.

Algorithm 1: kNN-TSP
Input: X,w,Ms, Ck, k, f

Output: x̂n+1

// Construir o conjunto de séries de treinamento S a partir da série X
// e o tamanho de janela w
S ← séries_de_treinamento(X,w);
// Definir a sequência de referência U , para a qual o valor futuro, xn+1,
// não é conhecido.
U ← (xn, ?);
// Obtenção das k sequências mais próximas a U , contidas em S,
// considerando a medida de similaridade Ms e o critério de seleção
// de vizinhos próximos Ck

S ′ ← vizinhos_próximos(S, U,Ms, Ck, k);
// Cálculo do valor futuro da sequência de referência, utilizando f(S ′)
x̂n+1 ← f(S ′);
Return x̂n+1;

A complexidade da função de preparação do conjunto de séries de treina-

mento, séries_de_treinamento(X,w), é da ordem de O(n), assim como a comple-

xidade da função vizinhos_próximos(S, U,Ms, Ck, k), responsável por encontrar

os k vizinhos mais próximos da sequência de referência U . A função de pre-

visão, f(S ′), apresenta complexidade O(k). Desse modo, a complexidade do
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algoritmo kNN-TSP é da ordem de O(n), i.e., é linear em relação ao tamanho

da série temporal.

4.5 Considerações Finais

Métodos provenientes da área de aprendizado de máquina têm sido adapta-

dos para a previsão de dados temporais, entre os quais o kNN. A adaptação do

algoritmo, kNN-TSP, permite localizar padrões (subsequências similares) em

séries temporais e utilizar esses padrões para prever valores futuros. Neste

capítulo foram apresentados alguns conceitos básicos de aprendizado de má-

quina e o algoritmo kNN no contexto de problemas de classificação. Poste-

riormente, foi apresentado o algoritmo kNN-TSP e descritas as fases para a

execução do algoritmo. Também são mencionadas as contribuições deste tra-

balho para esse algoritmo. No próximo capítulo é apresentada a metodologia

de avaliação do algoritmo kNN-TSP para a realização de experimentos neste

trabalho.
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CAPÍTULO

5
Metodologia para Avaliação

5.1 Considerações Iniciais

Neste capítulo é apresentada a metodologia que tem como finalidade ava-

liar o desempenho do algoritmo de previsão kNN-TSP, de modo uniformizado,

considerando diferentes bases de dados temporais. Nesse sentido, é descrito o

processo de construção dos conjuntos de dados de treinamento, assim como

as medidas utilizadas para a avaliação, com o objetivo de tornar possível a

comparação entre o desempenho de diferentes configurações dos parâmetros

do algoritmo. Também é brevemente descrita a ferramenta computacional que

implementa a metodologia.

5.2 Metodologia

A metodologia para avaliação proposta tem como objetivo avaliar a quali-

dade dos métodos de previsão apresentados na Seção 4.4, e consiste de três

fases:

Fase 1 — Pré-processamento de séries temporais;

Fase 2 — Configuração de experimentos e previsão; e

Fase 3 — Avaliação de resultados e pós-processamento.

A Fase 1 é responsável pela representação das séries temporais no for-

mato adequado para serem utilizadas por métodos de previsão. A Fase 2



consiste na determinação da quantidade de valores a serem previstos. Com

essa informação, são determinados os dados a serem utilizados pelo algoritmo

kNN-TSP para prever cada valor futuro. Na Fase 3 são calculadas as medidas

utilizadas para quantificar o desempenho dos algoritmos de previsão. Na Fi-

gura 5.1 são ilustradas, de modo simplificado, as três fases da metodologia.

Figura 5.1: Fases da metodologia proposta para a avaliação de métodos de
previsão

A seguir, as três fases da metodologia proposta são descritas em maiores

detalhes.

5.2.1 Fase 1 — Pré-processamento de Séries Temporais

Como mencionado, esta fase tem como objetivo aplicar métodos de pré-

processamento de séries temporais no intuito de preparar essas séries para

que possa ser aplicado o algoritmo kNN-TSP. Em casos reais, os dados são
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coletados e armazenados em diferentes formatos, os quais devem ser trans-

formados para o formato padrão requerido pelo algoritmo de previsão.

Neste trabalho, para realizar essa tarefa foram construídos scripts1, os

quais são também responsáveis, entre outros, pela extração de séries tem-

porais de interesse das bases de dados, bem como da identificação de valores

faltantes.

5.2.2 Fase 2 — Configuração de Experimentos e Previsão

A abordagem proposta consiste em prever um valor futuro utilizando ape-

nas valores reais no conjunto de treinamento. Ou seja, dada a série temporal

ST = (x1, x2, . . . , xn), o kNN-TSP prevê o valor x̂n+1 de xn+1. Entretanto, para

avaliar o algoritmo é necessário conhecer o valor de xn+1 para medir o erro

entre esse valor real xn+1 e o valor previsto x̂n+1. Esse processo deve ser re-

petido um certo número m de vezes, com o objetivo de obter o erro médio de

previsão. Isso pode ser realizado gerando m pares ordenados a partir de ST ,

como mostra a Equação 5.1.

ST1 = (X1, xn−(m−1)) = ((x1, x2, . . . , xn−m), xn−(m−1))

ST2 = (X2, xn−(m−2)) = ((x1, x2, . . . , xn−m, xn−(m−1)), xn−(m−2))

...

STm = (Xm, xn) = ((x1, x2, . . . , xn−m, xn−(m−1), . . . , xn−1), xn)

(5.1)

em que STi define o i-ésimo conjunto de treinamento e teste, o qual é consti-

tuído pelo par ordenado (Xi, xn−(m−i)), onde o primeiro termo é a série temporal

de treinamento e o segundo termo refere-se à classe.

Assim, o algoritmo kNN-TSP deverá ser executado m vezes, utilizando como

série de treinamento, em cada iteração i, a série Xi, i.e.,

for i = 1 to m do
x̂n−(m−1) ← kNN-TSP(Xi, w,Ms, Ck, k, f) — Seção 4.4.4;

end

para estimar os m últimos valores da série ST .

1Scripts são programas de tamanho reduzido normalmente implementados para solucionar
problemas específicos.
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5.2.3 Fase 3 — Avaliação de Resultados e Pós-processamento

De acordo com cada valor de previsão, é de interesse quantificar a qua-

lidade das estimativas. Por exemplo, a diferença entre o valor previsto e o

valor real pode ser entendida como a medida de erro para avaliar métodos de

previsão. Porém, quando o número de previsões é grande o suficiente, po-

dem ser extraídas medidas que avaliem de modo mais completo a qualidade

da sequência de previsões e, com isso, obter uma estimativa melhor do erro

verdadeiro de determinado método de previsão quando aplicado numa série

temporal. Em (Hyndman e Koehler, 2006) é apresentada uma discussão a res-

peito de diversas medidas utilizadas na literatura para a avaliação de métodos

de previsão. Neste trabalho são utilizadas as medidas de Erro Médio Abso-

luto (EMA) e o coeficiente de correlação (r). Considerando ST = (x1, x2, . . . , xn)

a série temporal de valores observados, e X̂ = (x̂n−(m−1), x̂n−(m−2), . . . , x̂n) os m

valores estimados utilizando o kNN-TSP, como mostrado na Seção 5.2.2, essas

medidas são descritas a seguir:

Erro Médio Absoluto (EMA): essa medida permite calcular o erro de previsão

a partir das diferenças entre os valores previstos e os observados, i.e.,
para cada valor previsto é calculada a diferença com o valor observado e,

com isso, é calculada a média dos módulos dessas diferenças. A Equa-

ção 5.2 define a medida de EMA.

EMA =

∑m
i=1 |xn−(m−i) − x̂n−(m−i)|

m
(5.2)

Coeficiente de correlação (r): essa medida consiste no cálculo de correlação

entre os dados observados e os dados previstos. Assim, no contexto deste

trabalho é utilizada para verificar a relação de informação contida nos va-

lores previstos em relação aos valores observados, i.e., se à medida que

os valores observados aumentam (ou diminuem) os previstos também

aumentam (ou diminuem). Se cada conjunto de dados encontra-se nor-

malmente distribuído, a correlação pode ser medida pelo coeficiente de

Pearson, apropriado para correlações paramétricas. Caso contrário, deve

ser utilizada uma medida apropriada para correlações não-paramétricas,

como o coeficiente de Spearman.

Neste trabalho é utilizado o coeficiente de Spearman, pois grande parte

das séries temporais descrevem comportamentos que contêm dados que

não estão, naturalmente, distribuídos normalmente. Esse coeficiente é

calculado por uma função baseada na diferença (d) entre os postos dos

dados previstos e observados. Os postos consistem nas posições que
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ocupam os dados previstos quando ordenados de acordo com os dados

observados. A Equação 5.3 define a função que calcula o coeficiente de

Spearman.

r = 1− 6×
∑m

i=1(di)
2

m× (m2 − 1)
(5.3)

O coeficiente consiste em um número puro, entre −1 e +1, em que valo-

res menores que zero indicam associações negativas e maiores que zero

associações positivas. De acordo com Doria (1999) o valor do coeficiente

pode classificar a correlação em:

• perfeita, se |r| = 1;

• forte, se 0, 75 ≤ |r| < 1;

• média, se 0, 50 ≤ |r| < 0, 75;

• fraca, se 0 < |r| < 0, 50; e

• inexistente, se r = 0.

Utilizando essas medidas, é possível comparar objetivamente diferentes

configurações dos parâmetros do algoritmo. Essas comparações podem ser

realizadas por meio de testes estatísticos de significância, os quais são sele-

cionados de acordo com a natureza de dados que se deseja comparar. Neste

trabalho, foi utilizado o teste estatístico não-paramétrico de Wilcoxon para

amostras emparelhadas (Flores, 1989; Freedman et al., 1998).

5.3 Implementação da Metodologia

Dentro do projeto Análise Inteligente de Dados de Séries Temporais já men-

cionado (Ferrero et al., 2007, 2008; Cherman et al., 2008; Spolaôr et al., 2008)

e com o intuito de prover um ambiente computacional para o auxílio de pes-

quisas relacionadas com dados temporais, está sendo desenvolvido no Labora-

tório de Bioinformática — LABI — da UNIOESTE, em parceria com o Laborató-

rio de Inteligência Computacional — LABIC — ICMC/USP, um sistema com-

putacional para análise de séries temporais denominado TimeSSys — Time
Series System. O objetivo desse sistema é disponibilizar, em um mesmo fra-
mework, conjuntos de ferramentas que auxiliem nas diversas etapas do pro-

cesso de análise de séries temporais. A ideia desse sistema é favorecer a inte-

gração de ferramentas de código livre implementadas, bem como de ferramen-

tas desenvolvidas pelos pesquisadores parceiros, em um mesmo framework,
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disponibilizando funcionalidades para visualização, pré-processamento, pre-

visão, agrupamento, recuperação de conteúdo, entre outras, de series tempo-

rais.

O desenvolvimento do sistema TimeSSys é baseado em tecnologias e fer-

ramentas livres. A camada de negócio está sendo implementada na lingua-

gem R (R Development Core Team, 2008), a qual disponibiliza uma grande

diversidade de funcionalidades relacionadas à análise estatística, análise de

séries temporais e visualização. Para compartilhar as ferramentas integradas

no TimeSSys, é utilizada a tecnologia Rpad2, baseada no paradigma cliente-

servidor, a qual disponibiliza um ambiente simples e flexível para o desen-

volvimento de interfaces WEB, além de estar diretamente associada com a

linguagem R, o que facilita a integração das ferramentas desenvolvidas e a

realização e o compartilhamento de experimentos científicos.

Neste trabalho, além da implementação do algoritmo kNN-TSP, foram im-

plementadas, dentro do framework do TimeSSys, diversas ferramentas para

auxiliar na aplicação da metodologia proposta. Essas ferramentas, para as

quais serão futuramente construídas interfaces com Rpad, foram executadas

por meio de scripts específicos e incluem:

Módulo de Experimentos: permite executar automaticamente experimentos

a partir de uma série temporal e do número de valores a serem previstos;

Módulo de Extração de Medidas de Avaliação: permite extrair e calcular me-

didas de avaliação dos resultados dos experimentos, como erro médio

quadrático, erro médio absoluto, desvio-padrão absoluto, erro médio ab-

soluto percentual e coeficiente de correlação, entre outros;

Módulo de Comparação de Resultados: possibilita a comparação de resul-

tados entre diferentes configurações do algoritmo de previsão por meio

da aplicação de testes de hipótese e da criação de gráficos;

Módulo de Geração de Gráficos de Previsão: produz arquivos gráficos para

visualizar os dados previstos pelo algoritmo de previsão considerando as

diferentes configurações; e

Módulo de Análise de Correlação: para pares de séries temporais correlacio-

nadas, permite verificar se os valores previstos por algoritmos de previsão

permitem manter a correlação dos dados observados.

2http://www.rpad.org/Rpad/.
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5.4 Considerações Finais

Neste capítulo foi apresentada a metodologia utilizada para a avaliação das

diversas configurações do algoritmo kNN-TSP. As três fases que constituem

a metodologia foram descritas detalhadamente e a implementação computa-

cional foi apresentada. Essa metodologia é aplicada a conjuntos de dados

artificiais, no Capítulo 6, e a conjuntos de dados reais, no Capítulo 7.
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CAPÍTULO

6
Avaliação Experimental

6.1 Considerações Iniciais

Como descrito no Capítulo 4, a previsão de dados pelo algoritmo kNN-
TSP requer a definição dos seguintes parâmetros, os quais podem influenciar

na qualidade das previsões realizadas pelo algoritmo:

(a) tamanho w da janela para extrair as subsequências;

(b) conjunto de exemplos (séries) de treinamento;

(c) medida de similaridade;

(d) cardinalidade do conjunto de séries similares; e

(e) função de previsão.

Neste capítulo, é descrita a avaliação de kNN-TSP utilizando conjuntos de

dados que consistem de séries temporais artificiais, i.e., geradas por funções

matemáticas. O fato de conhecer o modelo que gera os dados permite realizar

uma avaliação controlada dos experimentos. Neste caso, o parâmetro w (a)

pode ser determinado considerando a periodicidade do modelo, se for o caso.

Quanto ao parâmetro (b), será usado todo o conjunto de exemplos gerados pelo

modelo em um intervalo fixo de tempo. Assim, o foco da avaliação apresen-

tada está na avaliação dos parâmetros (c), (d) e (e), os quais serão analisados

utilizando diferentes critérios de seleção de vizinhos mais próximos e número



de séries similares consideradas na previsão (vizinhos próximos), bem como

diversas funções de avaliação.

A seguir são apresentadas as séries temporais artificiais utilizadas, a con-

figuração dos experimentos e a discussão dos resultados.

6.2 Descrição dos Conjuntos de Dados

Os dados foram gerados utilizando modelos (funções) pertencentes a duas

famílias:

(a) série temporais de modelos sazonais; e

(b) sistemas caóticos.

Modelos pertencentes à família (a) permitem avaliar a capacidade do al-

goritmo em séries com comportamento razoavelmente previsível, enquanto as

que pertencem à família (b) geram séries com comportamentos pouco previsí-

veis, com ciclos que não se repetem (Gandur, 1999, p. 60).

As série temporais foram geradas utilizando três modelos pertencentes à fa-

mília (a) e dois modelos pertencentes à família (b), os quais são descritos nas

próximas seções. Os modelos da família (b) foram selecionados após realizar

uma pesquisa bibliográfica que mostrou que eles são frequentemente utiliza-

dos na literatura para avaliar algoritmos de modelagem de comportamentos

biológicos.

6.2.1 Séries Temporais de Modelos Sazonais

Os modelos pertencentes a esta família geram séries sazonais que contêm

tendência e/ou mudança de amplitude de série. Em (Kulesh et al., 2008)

são apresentadas três séries temporais que permitem avaliar os métodos de

previsão nesse sentido:

(a.1) série temporal de dependência sazonal;

(a.2) série temporal de sazonalidade multiplicativa; e

(a.3) série temporal de alta frequência.

A representação gráfica desses três modelos é apresentada na Figura 6.1.

A seguir são descritas as características dos modelos e as expressões mate-

máticas que os geram.
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Figura 6.1: Séries temporais artificiais sazonais geradas a partir de funções
matemáticas

(a.1) Série temporal de dependência sazonal: os dados são gerados por u-

ma função que considera sazonalidade constante e tendência linear, de-

finida pela Equação 6.1.

STa.1(t) = cos

(
t

25

)
× sin

(
t

100

)
+

t

1000
+ 1, t ∈ [0, 2200] (6.1)

A série temporal gerada pode ser visualizada na Figura 6.1(a), na qual é

possível observar a variação da tendência ao longo do tempo, assim como

a sazonalidade constante.

(a.2) Série temporal de sazonalidade multiplicativa: os dados são gerados

por uma função, proposta por Kulesh et al. (2008), que considera vari-

ação de tendência não-linear e sazonalidade multiplicativa, pela qual as

oscilações crescem ao longo do tempo, definida pela Equação 6.2.
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STa.2(t) =

{
R(t), t ∈ [0; 79]
STa.2(t−t0)2

STa.2(t−t0)
, t ∈ [80; 590], t0 = 14

(6.2)

onde R(t) = t
(7∗104)

×
(
sin
(

t
350

)
× cos

(
9t
7

)
+ 10

)
A série temporal gerada pode ser visualizada na Figura 6.1(b), na qual é

possível observar a variação da tendência e a sazonalidade crescente ao

longo do tempo.

(a.3) Série temporal de frequência alta: os dados são gerados por uma fun-

ção que considera sazonalidade multiplicativa e suave aumento de am-

plitude, definida pela Equação 6.3.

STa.3(t) =
t

100
×
∣∣∣∣sin( t2

)∣∣∣∣+ cos

(
t

20

)
, t ∈ [0; 550] (6.3)

A série temporal gerada pode ser visualizada na Na Figura 6.1(c), na qual

é possível observar essas características.

6.2.2 Séries Temporais de Sistemas Caóticos

Como mencionado, os modelos que pertencem a esta família geram séries

com comportamento pouco previsível, com ciclos que não se repetem. A ava-

liação por meio desse tipo de séries é importante, devido ao fato de que parte

das séries temporais que representam eventos naturais apresentam comporta-

mento caótico. Evidências desse tipo de comportamento têm sido encontradas

em hidrologia (Sivakumar, 2000), na análise de eletrocardiogramas obtidos em

períodos de sono (Ferri et al., 1996), na previsão de índices de bolsas de va-

lores (Espinosa et al., 2005), entre outros. Neste trabalho, são utilizados os

sistemas de:

(b.1) Lorenz; e

(b.2) Mackey-Glass,

para gerar séries temporais com comportamento caótico.

(b.1) Sistema de Lorenz: consiste em um sistema de equações diferenciais

que permitem gerar séries temporais de comportamento aperiódico e im-

previsível. No estudo de modelos de previsão de tempo, Lorenz perce-

beu que essa dinâmica apresenta uma característica interessante, a qual

consiste de que dados dois pontos próximos no sistema, eles podem per-

tencer a trajetórias ou rotas divergentes (Gandur, 1999, p. 56). Em (Mc-

Names, 1999) podem ser encontrados detalhes a respeito das equações
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que permitem gerar as séries de Lorenz. Neste trabalho, é utilizada a

série temporal criada utilizando esse sistema disponibilizada por James

McNames1, ilustrada na Figura 6.2.
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Figura 6.2: Série temporal referente aos primeiros 500 pontos experimentais
de uma série de Lorenz

(b.2) Sistema de Mackey-Glass: consiste em um sistema de equações que

modela a formação de células sanguíneas brancas (linfócitos) (Mackey

e Glass, 1977). Atualmente, é um dos sistemas de equações mais utili-

zado para gerar séries temporais para avaliar a capacidade de métodos

de previsão para a modelagem de comportamentos caóticos. O sistema

de equações e os valores dos parâmetros utilizados para a geração dessas

séries podem ser encontrados em (McNames, 1999, p. 134–135). Neste

trabalho, é utilizada a série temporal, criada utilizando esse sistema de

equações, também disponibilizada por James McNames, ilustrada na Fi-

gura 6.3.

6.3 Configuração dos Experimentos

Cada um dos cinco conjuntos de dados anteriores foi submetido à meto-

dologia apresentada na Seção 5.2, considerando o algoritmo kNN-TSP para

diferentes configurações de parâmetros. Para cada conjunto de dados é utili-

zado um valor, definido por Kulesh et al. (2008), de parâmetro (a) — tamanho

w da janela para extrair subsequências. Deve ser observado que não é foco

deste trabalho a investigação da influência da dimensão de imersão da série

1http://web.cecs.pdx.edu/~mcnames/DataSets/index.html. Último acesso em: 22 de
janeiro de 2008.
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Figura 6.3: Série temporal referente aos primeiros 500 pontos experimentais
de uma série de Mackey-Glass

temporal na previsão de dados. Quanto ao parâmetro (b), conjunto de séries

de treinamento, a totalidade da série é utilizada. Na Tabela 6.1 são apre-

sentados os valores do parâmetro (a) e a quantidade de valores previstos, m,

para avaliar o algoritmo, identificando cada base de dados considerada pela

variável i.

Tabela 6.1: Configuração dos parâmetros (a) e (b)

i Id Série Temporal (a) #Valores previstos
1 (a.1) Dependência sazonal 100 220
2 (a.2) Sazonalidade multiplicativa 15 88
3 (a.3) Alta frequência 70 55
4 (b.1) Lorenz 25 100
5 (b.2) Mackey-Glass 7 100

Neste trabalho são avaliados os parâmetros (c), (d) e (e). Em relação ao pa-

râmetro (c), medida de similaridade, são considerados os critérios de seleção

de vizinhos próximos por similaridade e similaridade e tempo, apresentados

na Seção 4.4.2. Em relação ao parâmetro (d), cardinalidade do conjunto de

séries similares, são considerados os valores de cardinalidade k = 1, 2, 3, 4 e 5,

no intuito de verificar a influência do número de vizinhos mais próximos para

a previsão dos dados. Em relação ao parâmetro (e), função de previsão, são

utilizadas as funções apresentadas na Seção 4.4.3, média de valores e média

de valores relativos. Na Tabela 6.2 são descritas as configurações experimen-

tais utilizadas, as quais são identificadas pelo valor do índice j. Cada linha

da tabela representa uma configuração experimental, a qual será realizada

variando o valor de k de 1 a 5.
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Tabela 6.2: Configuração dos parâmetros (c) e (e) com parâmetro (d) definido
por k = 1, 2, 3, 4, 5

j (c) (e)
1 Similaridade não normalizada fMV

2 Similaridade não normalizada e tempo fMV

3 Similaridade normalizada fMV R

4 Similaridade normalizada e tempo fMV R

Desse modo, cada configuração experimental é identificada por CEi,j,k, onde

i corresponde à base de dados utilizada, j corresponde à configuração e k

corresponde ao número de vizinhos próximos considerados, totalizando 100

experimentos.

A seguir, os resultados dos experimentos são mostrados graficamente. Os

detalhes correspondentes aos resultados numéricos de cada configuração ex-

perimental, bem como os gráficos que mostram os valores previstos para cada

série temporal, nas diversas configurações, encontram-se no documento kNN-
TSP Resultados Experimentais (Ferrero, 2009).

6.4 Análise dos Resultados e Discussão

Para a avaliação do desempenho do kNN-TSP, com base nos conjuntos de

dados apresentados, a análise dos resultados é realizada, primeiramente, em

relação ao critério de seleção de vizinhos mais próximos e, posteriormente, em

relação às funções de previsão. Em ambos os casos, para cada uma das bases

de dados artificiais, é utilizado o teste não-paramétrico de Wilcoxon (Freedman

et al., 1998) para dados emparelhados, considerando nível de significância de

95%, no intuito de verificar diferença estatisticamente significativa — d.e.s —

nos resultados. Os p− valores obtidos encontram-se no Apêndice A.

6.4.1 Seleção dos Vizinhos mais Próximos: similaridade versus si-

milaridade e tempo

Seguem os resultados para os critérios de seleção dos vizinhos mais próxi-

mos usando: (1) similaridade e (2) similaridade e tempo. Neste caso, o teste

de Wilcoxon é utilizado para dados emparelhados segundo o critério de simi-

laridade e similaridade e tempo, de maneira independente para as funções

fMV e fMV R, utilizando como medida o EMA e o coeficiente de correlação r de

Spearman. Os p− valores obtidos encontram-se na Tabela A.1 no Apêndice A.

Série de dependência sazonal: os resultados usando esta série são apresen-
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tados na Figura 6.4.
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Figura 6.4: Gráficos referentes às medidas de EMA e r de previsão da série de
dependência sazonal: similaridade versus similaridade e tempo

Como pode ser observado, o aumento do valor de k influenciou negati-

vamente no desempenho da função fMV (o erro aumenta com k e a cor-

relação diminui). Entre os critérios de seleção de vizinhos próximos foi

possível constatar que:

• Para a função fMV não houve d.e.s em relação ao EMA e ao r;

• Para a função fMV R houve d.e.s em relação ao EMA, em que o critério

de similaridade teve melhor desempenho. Em relação ao r não houve

d.e.s.

Série de sazonalidade multiplicativa: os resultados usando esta série são

apresentados na Figura 6.5.

Semelhante à série de dependência sazonal, o aumento do valor k influ-

enciou negativamente no desempenho da função fMV R. Entre os critérios

de seleção de vizinhos próximos foi possível constatar que:

• Para a função fMV não houve d.e.s em relação ao EMA e ao r;
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Figura 6.5: Gráficos referentes às medidas de EMA e r de previsão da série de
sazonalidade multiplicativa: similaridade versus similaridade e tempo

• Para a função fMV R não houve d.e.s em relação ao EMA e ao r.

Série de alta frequência: os resultados usando esta série são apresentados

na Figura 6.6.

Pode ser observado que o valor k = 1 apresentou pior desempenho em

relação aos outros valores de k. Entre os critérios de seleção de vizinhos

próximos foi possível constatar que:

• Para a função fMV não houve d.e.s em relação ao EMA e ao r;

• Para a função fMV R não houve d.e.s em relação ao EMA e ao r.

Série de Lorenz: os resultados usando esta série são apresentados na Fi-

gura 6.7.

Pode ser observado que não existe um padrão de desempenho de previsão

relacionado com o valor de k. Entre os critérios de seleção de vizinhos

próximos foi possível constatar que:

• Para a função fMV houve d.e.s em relação ao EMA e ao r, em que o

critério de similaridade teve melhor desempenho;
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Figura 6.6: Gráficos referentes às medidas de EMA e r de previsão da série de
alta frequência: similaridade versus similaridade e tempo

• Para a função fMV R houve d.e.s em relação ao EMA e ao r, em que o

critério de similaridade teve melhor desempenho.

Série de Mackey-Glass: os resultados usando esta série são apresentados na

Figura 6.8.

Como pode ser observado, o aumento do valor de k utilizando o critério de

similaridade e tempo também influenciou negativamente no desempenho

da função fMV . Entre os critérios de seleção de vizinhos próximos foi

possível constatar que:

• Para a função fMV houve d.e.s em relação ao EMA e ao r, em que o

critério de similaridade teve melhor desempenho;

• Para a função fMV R houve d.e.s em relação ao EMA e ao r, em que o

critério de similaridade teve melhor desempenho.

Resumo das Comparações

Na Tabela 6.3 é apresentado o resumo das comparações para a avaliação

dos critérios de seleção de vizinhos próximos. Nessa tabela, as colunas EMA
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Figura 6.7: Gráficos referentes às medidas de EMA e r de previsão da série de
de Lorenz: similaridade versus similaridade e tempo

e r indicam os resultados com d.e.s entre os critérios de seleção de vizinhos

próximos para as funções de previsão fMV e fMV R. O símbolo X indica os

resultados com d.e.s.

Tabela 6.3: Resumo das comparações entre os critérios de similaridade e si-
milaridade e tempo

fMV fMV R

Melhor Melhor
i Série Temporal EMA r desempenho EMA r desempenho
1 Dependência sazonal X X similaridade
2 Sazonalidade multiplicativa
3 Alta frequência
4 Lorenz X X similaridade X X similaridade
5 Mackey-Glass X X similaridade X X similaridade

Apesar do critério de seleção de vizinhos próximos proposto neste trabalho

ser interessante do ponto de vista de considerar o tempo uma característica

importante para complementar a medida de similaridade no processo de sele-

ção desses vizinhos próximos, os resultados mostraram que, para ambas as

funções de previsão fMV e fMV R, o critério de similaridade apresentou melhor
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Figura 6.8: Gráficos referentes às medidas de EMA e r de previsão da série de
Mackey-Glass: similaridade versus similaridade e tempo

desempenho. O critério proposto neste trabalho considera importantes aque-

les padrões mais próximos do estado atual. Entretanto, foi observado que,

quando uma subsequência próxima é encontrada, as subsequências adjacen-

tes são comumente também similares, devido ao fato de que a diferença entre

o padrão encontrado e a subsequência imediatamente adjacente em relação

padrão procurado tende e ser baixa. Devido a isso, o critério de similaridade

e tempo proposto tende a selecionar subsequências superpostas, o que pode

influenciar negativamente no desempenho de kNN-TSP.

6.4.2 Funções de Previsão: fMV versus fMVR

Nesta seção é apresentado o estudo comparativo entre as funções fMV e

fMV R para a previsão de valores futuros. Para cada base de dados gerada é

avaliada a capacidade de previsão de cada uma dessas funções em relação

à medida de erro médio absoluto e coeficiente de correlação. Também nesse

caso, o teste de Wilcoxon é utilizado para dados emparelhados segundo os va-

lores das funções fMV e fMV R, de maneira independente para os dois critérios

de seleção de vizinhos mais próximos, utilizando como medidas o EMA e o
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coeficiente de correlação r de Spearman. Os p − valores obtidos encontram-se

na Tabela A.2 no Apêndice A.

Série de dependência sazonal: os resultados usando esta série são apresen-

tados na Figura 6.9.
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Figura 6.9: Gráficos referentes às medidas de EMA e r de previsão da série de
dependência sazonal: fMV versus fMV R

Como pode ser observado, o aumento do valor de k influencia negativa-

mente no desempenho da função fMV . Entre as funções de previsão foi

possível constatar que:

• Para o critério de similaridade houve d.e.s em relação ao EMA e ao

r, em que a função fMV R teve melhor desempenho;

• Para o critério de similaridade e tempo houve d.e.s em relação ao

EMA e ao r, em que a função fMV R teve melhor desempenho.

Série de sazonalidade multiplicativa: os resultados usando esta série são

apresentados na Figura 6.10.

Pode ser observado que o aumento do valor de k influencia negativamente

no desempenho da função fMV R. Entre as funções de previsão foi possível

constatar que:
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Figura 6.10: Gráficos referentes às medidas de EMA e r de previsão da série
de sazonalidade multiplicativa: fMV versus fMV R

• Para o critério de similaridade houve d.e.s em relação ao EMA, em

que a função fMV R teve melhor desempenho. Em relação ao r não hou-

ve d.e.s;

• Para o critério de similaridade e tempo não houve d.e.s em relação

ao EMA e ao r.

Série de alta frequência: os resultados usando esta série são apresentados

na Figura 6.11.

Pode ser observado que o valor k = 1 apresentou pior desempenho em

relação aos outros valores de k. Entre as funções de previsão foi possível

constatar que:

• Para o critério de similaridade não houve d.e.s em relação ao EMA e

ao r;

• Para o critério de similaridade e tempo houve d.e.s em relação ao r,

em que a função fMV R teve melhor desempenho. Em relação ao EMA

não houve d.e.s.
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Figura 6.11: Gráficos referentes às medidas de EMA e r de previsão da série
de alta frequência: fMV versus fMV R

Série de Lorenz: os resultados usando esta série são apresentados na Fi-

gura 6.12.

Pode ser observado que não existe um padrão de desempenho de previsão

relacionado com o valor de k. Entre as funções de previsão foi possível

constatar que:

• Para o critério de similaridade houve d.e.s em relação ao EMA e ao

r, em que a função fMV R teve melhor desempenho;

• Para o critério de similaridade e tempo houve d.e.s em relação ao

EMA e ao r, em que a função fMV R teve melhor desempenho.

Série de Mackey-Glass: os resultados usando esta série são apresentados na

Figura 6.13.

Pode ser observado que o aumento do valor de k utilizando o critério de

similaridade e tempo também influenciou negativamente no desempenho

da função fMV . Entre as funções de previsão foi possível constatar que:
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Figura 6.12: Gráficos referentes às medidas de EMA e r de previsão da série
de Lorenz: fMV versus fMV R

• Para o critério de similaridade houve d.e.s em relação ao EMA e ao

r, em que a função fMV R teve melhor desempenho;

• Para o critério de similaridade e tempo houve d.e.s em relação ao r,

em que a função fMV teve melhor desempenho. Em relação ao EMA

não houve d.e.s.

Resumo das Comparações

Na Tabela 6.4 é apresentado o resumo das comparações de avaliação das

funções fMV e fMV R. Nessa tabela, as colunas indicam os resultados com

d.e.s entre as funções de previsão fMV e fMV R para os dois critérios de seleção

de vizinhos mais próximos. O símbolo X indica os resultados com d.e.s.

Como pode ser observado, das oito ocorrências de d.e.s, a função fMV R teve

melhor desempenho em sete delas.

Na série temporal mais controlada, dependência sazonal, a função fMV R per-

mitiu aproveitar de modo adequado a característica dessa série temporal, de

padrões em vários níveis, em relação à função fMV , a qual limita-se a encontrar

padrões que estejam no mesmo nível. Para a série temporal de sazonalidade
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Figura 6.13: Gráficos referentes às medidas de EMA e r de previsão da série
de Mackey-Glass: fMV versus fMV R

Tabela 6.4: Resumo das comparações entre as funções fMV e fMV R

Similaridade Similaridade e Tempo
Melhor Melhor

i Série Temporal EMA r desempenho EMA r desempenho
1 Dependência sazonal X X fMV R X X fMV R

2 Sazonalidade multiplicativa X fMV R

3 Alta frequência X fMV R

4 Lorenz X X fMV R X X fMV R

5 Mackey-Glass X X fMV R X fMV

multiplicativa houve d.e.s quando usado o critério de similaridade, em que

fMV R apresentou-se mais apropriada. Por outro lado, para a série temporal de

alta frequência, a função fMV R apresentou melhor desempenho quando usado

o critério de similaridade e tempo para a seleção de vizinhos próximos.

Em relação à série temporal de Lorenz, em ambos os critérios de seleção de

vizinhos próximos, houve d.e.s entre o desempenho das funções fMV e fMV R,

em que a segunda apresentou melhor desempenho. Os padrões encontrados

pela função fMV R permitiram descrever melhor o comportamento caótico. Em

relação à série temporal Mackey-Glass, para o critério de seleção de vizinhos
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próximos por similaridade, a função fMV R apresentou melhor desempenho e,

para o critério por similaridade e tempo, a função fMV apresentou melhor

desempenho.

Pode ser observado que em todos os experimentos realizados, os erros são

relativamente baixos, o que pode ser constatado nos gráficos apresentados

em (Ferrero, 2009) que mostram que os valores previstos em cada caso foram

muito próximos aos valores observados.

6.5 Considerações Finais

Neste capítulo foi apresentada a avaliação experimental do desempenho do

algoritmo kNN-TSP utilizando (1) similaridade e (2) similaridade e tempo, como

critérios de seleção de vizinhos próximos; e as funções de previsão (1) média de

valores e (2) média de valores relativos para realizar o cálculo do valor futuro.

Essa avaliação foi realizada considerando cinco séries temporais artificiais, no

intuito de avaliar, sob diversas características, as variações do algoritmo de

previsão kNN-TSP. As comparações realizadas em relação a ambos os critérios

de seleção de vizinhos próximos mostraram que, de modo geral, o critério de

similaridade apresentou melhor desempenho e, em relação as funções de pre-

visão, a função fMV R apresentou, na maioria das vezes, melhor desempenho

que fMV .

De acordo com os resultados apresentados pode ser constatado que a efi-

ciência do algoritmo de previsão depende da característica de cada série tem-

poral. Porém, devido às séries temporais artificiais utilizadas apresentarem

padrões similares em diferentes níveis, de modo geral, a função fMV R apre-

sentou melhor desempenho em relação à função fMV . Especificamente as

séries de dependência sazonal, sazonalidade multiplicativa e alta frequência

apresentam padrões ao longo de tendências, motivando a aplicação da fun-

ção fMV R no intuito de reproduzir esses padrões mais adequadamente. As

séries temporais de Lorenz e Mackey-Glass não apresentam padrões ao longo

de uma linha de tendência específica, porém, as sequências similares foram

encontradas, em geral, em diferentes níveis, o que torna viável a aplicação

da função fMV R. Por outro lado, em relação ao critério de seleção de vizinhos

próximos, o de similaridade apresentou melhor desempenho, possivelmente

devido ao fato do critério de similaridade e tempo não considerar as melhores

sequências para realizar previsões, além de incrementar a seleção de sequên-

cias superpostas, o que poderia influenciar negativamente no desempenho da

previsão.
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CAPÍTULO

7
Estudo de Caso

7.1 Considerações Iniciais

Foi realizado um estudo de caso da aplicação do algoritmo kNN-TSP a da-

dos reais. Esses dados referem-se a informações ambientais, especificamente

limnológicas, do reservatório da Hidrelétrica Itaipu Binacional. A limnologia

é a ciência que estuda as águas continentais e essas informações referem-se

a variáveis físicas, químicas e biológicas (fitoplâncton e zooplâncton) a res-

peito dessas águas (Esteves, 1998). No estudo de caso foram realizadas previ-

sões de variáveis ambientais coletadas em uma estação próxima à barragem.

Neste capítulo é apresentado o monitoramento ambiental na usina Hidrelé-

trica de Itaipu, as variáveis envolvidas nesse monitoramento, as etapas envol-

vidas neste estudo de caso, o desenvolvimento dessas etapas e os resultados

experimentais.

7.2 Usina Hidrelétrica de Itaipu: Monitoramento Am-

biental

A Usina de Itaipu é resultado de um trabalho conjunto entre Brasil e Para-

guai, os quais, na década de 70, assinaram o tratado de Itaipu, dando inicio

à construção da usina hidrelétrica. Atualmente, é considerada a maior em

produção energética do mundo, responsável por 95% do abastecimento do Pa-

raguai e 20% de toda a energia consumida no Brasil. A Itaipu é um marco da



engenharia moderna devido às suas dimensões, considerada em 1995 pela re-

vista Popular Mechanics como uma das sete maiores obras da engenharia mo-

derna. Pelas suas características, constitui fonte de geração de conhecimento

e pesquisa nos temas referentes à construção, à manutenção e à segurança

de barragens.

A avaliação de riscos em uma barragem deve ser capaz de identificar pro-

blemas e recomendar soluções, tais como estratégias corretivas e operacio-

nais (Pan e He, 2000). Para auxiliar nesse processo de avaliação de riscos, é

necessário que sejam realizadas coletas de dados através de monitoramentos

frequentes, com o objetivo de manter a integridade de todas as áreas rela-

cionadas à barragem. Como os dados são temporais, uma solução adequada

consiste em representar o problema por meio de séries temporais e analisá-las

utilizando técnicas apropriadas para esse tipo de dados.

O monitoramento ambiental é definido como o conjunto de dados físicos,

químicos e biológicos de um ecossistema em estudo, que permite obter infor-

mações a respeito da qualidade das águas, um tema de importância para a

segurança de barragens (Ribeiro Filho, R. A., 2006). O monitoramento con-

siste de repetidas observações, medidas, registros ambientais e parâmetros

operacionais em um período de tempo. A Itaipu Binacional possui uma equipe

de especialistas e uma rede de monitoramento de qualidade de água que está

distribuída entre o reservatório e os seus afluentes.

Os dados coletados pela equipe envolvem a medição de variáveis físicas,

químicas e biológicas da água e do ar. As amostras de água são coletadas na

superfície e em diferentes profundidades. Um total de 12 (doze) estações de

coleta foram estrategicamente distribuídas entre o reservatório e os afluentes,

as quais estão descritas na Tabela 7.1. Na Figura 7.1 é apresentado o mapa

com a localização de cada estação de coleta.

7.3 Descrição do Conjunto de Dados

Os dados coletados pelo Instituto Ambiental do Paraná (IAP) foram cedidos

pela Superintendência de Meio Ambiente, Divisão de Reservatórios da Itaipu

Binacional e pelo Centro de Estudo Avançados em Segurança de Barragens —

CEASB — FPTI-BR, que além de ceder os dados, participaram ativamente das

reuniões de trabalho. Dentre as doze estações, os especialistas consideraram

que os dados coletados na estação E5 seriam mais apropriados para a previ-

são neste estudo inicial, por ser uma estação localizada no corpo central do

Reservatório da Itaipu, a 15 Km a montante da barragem. Assim, foi decidido

considerar as informações limnológicas coletadas em superfície na estação E5,
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Figura 7.1: Mapa indicando as doze estações de coleta. Fonte: Itaipu Binaci-
onal
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Tabela 7.1: Estações de coleta das amostras e suas respectivas localizações
Código da Corpo da água Localização
estação

E1 Rio Paraná Canal direito do Rio Paraná, a montante
do Reservatório de Itaipu, em Guairá

E2 Rio Paraná Canal esquerdo do Rio Paraná, a montante
do Reservatório de Itaipu, em Guairá

E3 Reservatório de Itaipu, Corpo central do Reservatório, próximo a
corpo central Oliveira Castro

E5 Reservatório de Itaipu, Corpo central do Reservatório de Itaipu,
corpo central 15 Km a montante da barragem

E6 Rio Paraná Rio Paraná, quatro Km a jusante da
Barragem

E7 Reservatório de Itaipu, Braço formado pelo Arroio Guaçu.
braço da margem esquerda

E8 Reservatório de Itaipu, Braço formado pelo Rio São Francisco
braço da margem esquerda Verdadeiro

E11 Reservatório de Itaipu, Braço formado pelo Rio Passo Cuê
braço da margem esquerda

E12 Reservatório de Itaipu, Braço formado pelo Rio São Francisco
braço da margem esquerda Falso

E13 Reservatório de Itaipu, Braço formado pelo Rio Ocoí
braço da margem esquerda

E14 Reservatório de Itaipu, Braço formado pelo Rio Passo Cuê
braço da margem esquerda

E20 Reservatório de Itaipu, Braço formado pelo Rio Ocoí
braço da margem esquerda

medidas pelas variáveis apresentadas na Tabela 7.2 juntamente com as uni-

dades dessas medidas, onde DQO refere-se à demanda química de oxigênio, e

DBO5 à demanda bioquímica de oxigênio (5 dias).

7.4 Desenvolvimento do Estudo de Caso

Os objetivos do trabalho consistem em, primeiramente, verificar a capaci-

dade do kNN-TSP de prever valores futuros de variáveis ambientais sobre dife-

rentes configurações de parâmetros e, posteriormente, verificar a capacidade

do algoritmo de prever dados que mantenham a propriedade de correlação

entre as variáveis. O estudo foi desenvolvido por meio das seguintes quatro

etapas:

1. Formatação dos dados;

2. Seleção dos dados;

3. Configuração dos parâmetros do algoritmo kNN-TSP; e

4. Avaliação das previsões.
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Tabela 7.2: Variáveis coletadas na estação E5 com suas respectivas unidades
de medida

Variável Unidade
Temperatura da água ◦C
Temperatura do ar ◦C
Turbidez NTU1

Transparência da água m
Alcalinidade total mg/L
Nitrato mg/L
Nitrito mg/L
Nitrogênio amoniacal mg/L
Nitrogênio Kjeldahl mg/L
Sólidos suspensos mg/L
DQO mg/L
DBO5 mg/L
Dureza total mg/L
Saturação de oxigênio %
Fósforo total mg/L
pH unidade
Oxigênio dissolvido mg/L
Condutividade µS/cm
Sólidos totais mg/L

Na primeira etapa, os dados contidos na base de dados original, relacio-

nados à estação E5, foram transformados para o formato adequado para a

análise computacional. Posteriormente, foi realizada a seleção das variáveis

ambientais a serem usadas para previsão. Na terceira etapa, foi aplicado o

algoritmo kNN-TSP nos dados selecionados. Na quarta etapa, as previsões fo-

ram avaliadas de acordo com o objetivo do trabalho. Cada etapa é descrita

nas seções subsequentes.

7.5 Etapa 1 — Formatação dos Dados

Esta etapa demandou muito tempo para ser realizada, devido, entre outros,

à organização dos dados na base de dados original2 ser diferente da requerida

para a aplicação do algoritmo de previsão. Após várias reuniões com os especi-

alistas, as informações referentes ao monitoramento ambiental da estação E5,

registradas no Sistema de Informações Ambientais — SIA —, sistema utilizado

para o registro das informações limnológicas das doze estações foram extraí-

das para um arquivo sequencial, cuja estrutura é ilustrada na Tabela 7.3.

Essas informações, armazenadas de modo sequencial, dificultam a apli-

cação de métodos de análise de dados para a extração de informações re-

levantes. Assim, foram implementados algoritmos na linguagem Perl3 para

2Essa base armazena 30 MB de informações a respeito do monitoramento ambiental no
reservatório e seus afluentes.

3http://www.perl.com/.
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Tabela 7.3: Estrutura do arquivo sequencial de dados

Data de coleta Estação Variável Valor
10/05/1985 E5 temperatura da água 23, 5
10/05/1985 E5 temperatura do ar 21, 0

...
10/05/1985 E5 condutividade 47
24/07/1985 E5 temperatura da água 18, 2
24/07/1985 E5 temperatura do ar 17, 5

...
24/07/1985 E5 condutividade 48

...
24/02/2003 E5 temperatura da água 28, 8
24/02/2003 E5 temperatura do ar 28, 0

...
24/02/2003 E5 condutividade 49

transformar automaticamente os dados armazenados nesse formato para o

formato atributo-valor — Tabela 4.1, página 28. Na Tabela 7.4 é apresentada

a estrutura do arquivo no formato atributo-valor gerado a partir do arquivo

descrito na Tabela 7.3.

Tabela 7.4: Estrutura do arquivo de dados no formato atributo-valor

Data de coleta Estação temperatura da água temperatura do ar . . . condutividade
10/05/1985 E5 23, 5 21, 0 47
24/07/1985 E5 18, 2 17, 5 48

...
24/02/2003 E5 28, 8 28, 0 49

7.6 Etapa 2 — Seleção dos Dados

A partir dos dados armazenados no formato atributo-valor, nesta etapa fo-

ram selecionadas, conjuntamente com os especialistas, as informações a se-

rem utilizadas para a previsão de dados temporais. Foram definidos o período

de coleta e as variáveis ambientais, com o objetivo de selecionar o conjunto de

variáveis mais representativas para este estudo, descritos a seguir:

Período de coleta: em muitas estações, a frequência das coletas tem sido al-

terada de acordo com as necessidades de um melhor monitoramento.

Entretanto, especificamente na estação E5, a frequência trimestral foi

mantida desde o inicio de 1994 até o final de 2004. Assim, o período de
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coleta selecionado corresponde ao compreendido entre o primeiro trimes-

tre de 1994 e o último trimestre de 2004. Durante esses 11 anos foram

realizadas 44 coletas trimestrais.

Variáveis ambientais: na estação selecionada foram coletadas 19 variáveis

físico-químicas, no período entre 1994 a 2004. Os registros dessas variá-

veis apresentaram dois problemas, os quais estão relacionados a valores

faltantes e registro de medidas. O primeiro problema afeta diretamente

a análise das variáveis, i.e., das séries temporais que cada variável re-

presenta. Ainda que vários métodos tenham sido propostos para contor-

nar este problema (Batista e Monard, 2003), foi decidido desconsiderar

as variáveis com valores faltantes, a fim de utilizar somente os valores

verdadeiros dessas variáveis (e não valores estimados), de modo a não

incluir mais um fator que pudesse influenciar o foco deste trabalho.

O segundo problema está relacionado a valores de variáveis nos quais

aparece o símbolo menor (<). Esse símbolo indica que o valor coletado

é menor que o mínimo valor (threshold) que pode ser mensurado pelo

instrumento de coleta. As variáveis com esse tipo de dados também foram

desconsideradas.

Na Tabela 7.5 são apresentadas as 19 variáveis registradas na estação

E5. As doze variáveis que não apresentam nenhum dos problemas men-

cionados estão sinalizadas com o símbolo •.

Tabela 7.5: Seleção de variáveis físico-químicas

Variável Valores faltantes Presença de (<)
• Temperatura da água não não
• Temperatura do ar não não

Turbidez sim não
• Transparência da água não não
• Alcalinidade total não não
• Nitrato não não

Nitrito sim sim
Nitrogênio amoniacal não sim

• Nitrogênio Kjeldahl não não
• Sólidos suspensos não não

DQO não sim
DBO5 não sim

Dureza total sim não
• Saturação de oxigênio não não
• Fósforo total não não
• pH não não
• Oxigênio dissolvido não não
• Condutividade não não

Sólidos totais sim não
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Um dos interesses da área é verificar, para variáveis correlacionadas, se

a correlação, entre os valores observados de duas das séries, se man-

tém para os valores previstos dessas séries. A fim de encontrar os pares

de variáveis mais fortemente correlacionados, foi construída uma matriz

de correlação com as doze variáveis previamente selecionadas. Na Ta-

bela 7.6 são apresentados os dez pares de variáveis que apresentaram

maior coeficiente de correlação de Spearman (r).

Tabela 7.6: Dez maiores coeficientes de correlação entre pares de variáveis

Par de variáveis Coef. de correlação (r)
? (temperatura da água, temperatura do ar) +0, 76
? (temperatura da água, oxigênio dissolvido) −0, 74

(saturação de oxigênio, oxigênio dissolvido) +0, 60
(transparência da água, sólidos suspensos) −0, 50

(temperatura do ar, oxigênio dissolvido) −0, 44
(oxigênio dissolvido, pH) +0, 43

(temperatura da água, transparência da água) −0, 42
(nitrogênio Kjeldahl, pH) +0, 41

(saturação de oxigênio, pH) +0, 39
(sólidos suspensos, nitrato) +0, 37

Os pares de variáveis com r próximo ao limiar de correlação forte foram

selecionados e indicados pelo símbolo ? na Tabela 7.6. Assim, as séries

temporais que foram utilizadas para previsão referem-se às variáveis:

• Temperatura da água;

• Temperatura do ar; e

• Oxigênio dissolvido.

Na Figura 7.2, são apresentados os gráficos referentes às séries tempo-

rais das três variáveis selecionadas.

7.7 Etapa 3 — Configuração dos Parâmetros do Al-

goritmo kNN-TSP

Uma vez definidas as variáveis limnológicas utilizadas no trabalho, o al-

goritmo de previsão kNN-TSP, foi aplicado sobre essas séries temporais, no

intuito de verificar a eficiência dos métodos de previsão, de acordo com dife-

rentes configurações do algoritmo. A metodologia apresentada na Seção 5.2,

para avaliação de métodos de previsão de dados temporais, foi utilizada da

mesma maneira que no caso dos dados artificiais — Capítulo 6. Devido ao
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Figura 7.2: Séries temporais das variáveis limnológicas selecionadas: tempe-
ratura da água, temperatura do ar e oxigênio dissolvido
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reduzido volume de informações de cada série temporal, foi definida a previ-

são dos últimos dez valores da série temporal, de acordo com a metodologia

mencionada.

Quanto aos valores dos parâmetros — Seção 4.4, página 33 — o (a) ta-

manho da janela w para extração de subsequências foi definido w = 4, que

corresponde às medidas realizadas em um ano (ciclo completo). Quanto ao

parâmetro (b), conjunto de exemplos de treinamento, a totalidade dos exem-

plos de treinamento foi utilizada em cada previsão. Com relação aos parâ-

metros (c), (d) e (e) foram definidos os mesmos valores utilizados na avaliação

experimental utilizando séries artificiais.

7.8 Etapa 4 — Avaliação da Previsão: Resultados e

Discussão

A avaliação do desempenho do algoritmo kNN-TSP sobre as diferentes confi-

gurações foi realizada de duas maneiras, de acordo com os objetivos do estudo

de caso. Primeiramente foi realizada a análise da precisão de cada variável in-

dividualmente, de acordo com as medidas de avaliação de erro médio absoluto

e coeficiente de correlação. Posteriormente, foi avaliada a capacidade dos mé-

todos de previsão manterem a propriedade de correlação entre os pares de

variáveis selecionados na Etapa 2, quando consideramos os dez valores pre-

vistos dessas variáveis.

7.8.1 Análise de Precisão

A seguir é apresentada a análise das previsões realizas sobre as séries tem-

porais de temperatura da água, temperatura do ar e oxigênio dissolvido. Para

isso, cada configuração do algoritmo kNN-TSP foi avaliada de acordo com as

medidas erro médio absoluto, EMA, e coeficiente de correlação de Spearman,

r. As comparações entre a capacidade de previsão das funções fMV e fMV R uti-

lizando o critério de similaridade e de similaridade e tempo para determinar

os k vizinhos mais próximos, são realizadas, como anteriormente, por meio do

teste não-paramétrico Wilcoxon para dados emparelhados, considerando nível

de confiança de 95%.

A seguir, para cada uma das três variáveis selecionadas, é apresentada

uma tabela que mostra o EMA e o coeficiente de correlação (r) dos valores

previstos da série para cada configuração.

Temperatura da água: os resultados são mostrados na Tabela 7.7, junto com
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o desvio-padrão. Pode ser observado que em todos os casos o valor do

EMA é menor que 2, 0 oC e a correlação entre os dez últimos valores obser-

vados da série e os valores previstos é alta. Entre os critérios de seleção

de vizinhos próximos foi possível constatar que:

• Para a função fMV não houve d.e.s em relação ao EMA e ao r;

• Para a função fMV R não houve d.e.s em relação ao EMA e ao r.

Entre as funções de previsão foi possível constatar que:

• Para o critério de similaridade não houve d.e.s em relação ao EMA e

ao r;

• Para o critério de similaridade e tempo não houve d.e.s em relação

ao EMA e ao r.

Tabela 7.7: Resultado da previsão da série de temperatura da água

Similaridade Similaridade e
Medida de tempo

desempenho k fMV fMV R fMV fMV R

EMA 1 1, 5± 1, 6 1, 2± 0, 6 1, 8± 1, 6 1, 4± 1, 1
(oC) 2 1, 0± 1, 0 1, 4± 1, 1 1, 1± 1, 0 1, 3± 1, 4

3 1, 0± 1, 0 1, 2± 0, 9 1, 2± 0, 9 1, 1± 1, 2
4 1, 1± 0, 9 1, 2± 1, 1 1, 0± 1, 0 1, 0± 1, 1
5 1, 1± 1, 0 1, 1± 1, 2 0, 9± 0, 9 1, 1± 1, 1

Coef. de 1 +0, 92 +0, 95 +0, 80 +0, 87
correlação r 2 +0, 95 +0, 90 +0, 97 +0, 93

3 +0, 97 +0, 98 +0, 99 +0, 98
4 +0, 98 +0, 98 +0, 96 +0, 98
5 +0, 97 +0, 98 +0, 98 +0, 96

Na Figura 7.3 é apresentada a série temporal de temperatura da água

e os valores previstos pelo algoritmo, considerando a configuração que

apresentou o menor EMA, dada por k = 5, a função fMV e o critério

de similaridade e tempo para determinar os k vizinhos mais próximos,

onde pode ser observado que os dez valores previstos foram similares aos

valores observados.

Temperatura do ar: os resultados são mostrados na Tabela 7.8, junto com o

desvio-padrão. Pode ser observado que em todos os casos o valor do EMA

é menor ou igual a 5, 0 oC, apontando um alto desvio-padrão. Quanto à

correlação entre os dez valores observados da série e os dez valores pre-

vistos, é possível observar uma correlação fraca para fMV R. Quanto a

fMV , em geral, a correlação é forte quando é usado o critério de similari-

dade para determinar os k vizinhos mais próximos. Entretanto, usando o
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Figura 7.3: Série temporal de previsão da temperatura da água

critério de similaridade e tempo, é possível observar uma variação muito

acentuada para k = 2. Entre os critérios de seleção de vizinhos próximos

foi possível constatar que:

• Para a função fMV não houve d.e.s em relação ao EMA e ao r;

• Para a função fMV R não houve d.e.s em relação ao EMA e ao r.

Entre as funções de previsão foi possível constatar que:

• Para o critério de similaridade houve d.e.s em relação ao EMA e ao

r, em que fMV teve melhor desempenho;

• Para o critério de similaridade e tempo houve d.e.s em relação ao

EMA, em que fMV teve melhor desempenho. Em relação ao r não houve

d.e.s;

Tabela 7.8: Resultado da previsão da série de temperatura do ar

Similaridade Similaridade e
Medida de tempo

desempenho k fMV fMV R fMV fMV R

EMA 1 3, 6± 4, 7 4, 9± 6, 0 3, 2± 4, 1 4, 2± 5, 4
(oC) 2 3, 4± 4, 6 4, 2± 5, 7 3, 7± 5, 6 4, 4± 5, 8

3 2, 9± 4, 4 4, 2± 5, 3 3, 5± 4, 9 5, 0± 7, 3
4 3, 1± 4, 3 4, 1± 5, 5 3, 1± 4, 5 4, 5± 7, 0
5 3, 0± 4, 2 4, 0± 5, 5 3, 1± 4, 7 4, 1± 6, 5

Coef. de 1 +0, 73 +0, 27 +0, 79 +0, 35
correlação r 2 +0, 73 +0, 30 +0, 33 +0, 35

3 +0, 73 +0, 34 +0, 65 +0, 34
4 +0, 70 +0, 28 +0, 80 +0, 33
5 +0, 80 +0, 35 +0, 69 +0, 31

Na Figura 7.4 é apresentada a série temporal de temperatura da água e

valores previstos, considerando a configuração que apresentou o menor
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EMA, dada por k = 3, a função fMV e o critério de similaridade para de-

terminar os k vizinhos mais próximos. Pode ser observado que os dois

últimos valores medidos dessa série apresentam um comportamento fora

do padrão, pelo registro de uma temperatura muito baixa (mínima tem-

peratura na série) seguido de uma temperatura muito alta (máxima tem-

peratura da série), o que dificulta a previsão desses dois últimos valo-

res. Assim, é importante observar que ainda que fMV apresente em geral

melhores resultados que fMV R, isso não permite afirmar que a previsão

realizada é boa para os dez valores previstos. Isso pode também ser ob-

servado nos resultados da Tabela 7.8 levando em conta o valor do EMA e

o alto desvio-padrão dos resultados.
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Figura 7.4: Série temporal de previsão da temperatura do ar

Série temporal de oxigênio dissolvido: os resultados são mostrados na Ta-

bela 7.9. Pode ser observado que em todos os casos o valor do EMA é

menor ou igual a 1, 0 mg/L, e o valor do coeficiente de correlação é fraco,

e assumiu sinal negativo em algumas experiências. Entre os critérios de

seleção de vizinhos próximos foi possível constatar que:

• Para a função fMV houve d.e.s em relação ao EMA e ao r, em que o

critério de similaridade teve melhor desempenho;

• Para a função fMV R houve d.e.s em relação ao EMA e ao r, em que o

critério de similaridade teve melhor desempenho.

Entre as funções de previsão foi possível constatar que:

• Para o critério de similaridade houve d.e.s em relação ao r, em que

fMV teve melhor desempenho. Em relação ao EMA não houve d.e.s;

• Para o critério de similaridade e tempo houve d.e.s em relação ao

EMA, em que fMV teve melhor desempenho. Em relação ao r não houve

d.e.s;
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Tabela 7.9: Resultado da previsão da série de oxigênio dissolvido

Similaridade Similaridade e
Medida tempo

desempenho k fMV fMV R fMV fMV R

EMA 1 0, 6± 0, 6 0, 4± 0, 6 0, 7± 0, 6 0, 7± 0, 9
(mg/L) 2 0, 6± 0, 6 0, 6± 0, 6 0, 7± 0, 6 1, 0± 0, 6

3 0, 5± 0, 5 0, 5± 0, 6 0, 6± 0, 6 0, 8± 0, 6
4 0, 6± 0, 5 0, 6± 0, 5 0, 7± 0, 6 0, 8± 0, 6
5 0, 5± 0, 5 0, 5± 0, 3 0, 6± 0, 6 0, 7± 0, 6

Coef. de 1 −0, 03 +0, 46 −0, 28 −0, 09
correlação r 2 −0, 07 +0, 26 −0, 27 −0, 14

3 +0, 17 +0, 30 −0, 08 −0, 02
4 +0, 12 +0, 35 −0, 57 −0, 10
5 +0, 30 +0, 36 −0, 13 +0, 01

Para ilustrar, na Figura 7.5 é apresentada a série temporal de oxigênio

dissolvido e os valores previstos pelo algoritmo, considerando a configu-

ração que apresentou o menor EMA, dada por k = 1, a função fMV R e

o critério de similaridade para determinar os k vizinhos mais próximos.

Esta série temporal apresenta alguns problemas semelhantes à série an-

terior. Como pode ser observado, a previsão de três dos dez valores deixar

a desejar. Mas neste caso, isso seria facilmente detectado pelos baixos e

variados valores do coeficiente de correlação obtidos — Tabela 7.9.
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Figura 7.5: Série temporal de previsão do oxigênio dissolvido

7.8.2 Análise de Correlação entre Variáveis

Como mencionado, há interesse dos especialistas em verificar como varia

a correlação entre os dez valores previstos para cada par de variáveis consi-

derado, com relação aos dez valores observados dessas variáveis. A seguir

são apresentados os coeficientes de correlação obtidos para cada um dos dois

pares de variáveis.
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Temperatura da água e temperatura do ar: na Figura 7.6 é apresentada a

correlação entre os dez valores previstos, para as distintas configurações

de kNN-TSP. A linha contínua representa a correlação entre os dez valores

observados (r = 0, 77).
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Figura 7.6: Correlação entre as dez previsões das variáveis temperatura da
água e temperatura do ar. A correlação entre os correspondentes valores ob-
servados é r = 0, 77

Pode ser observado nesses gráficos que as previsões realizadas com essas

duas variáveis apresentam coeficientes de correlação similares ao obtido

com os dados observados, para ambas as funções de previsão fMV e fMV R,

utilizando o critério de similaridade para determinar os vizinhos mais

próximos. Quando o critério é similaridade e tempo, esse resultado não

é observado para todos os valores de k.

Temperatura da água e oxigênio dissolvido: na Figura 7.7 é apresentada a

correlação entre os dez valores previstos, para as distintas configurações.

A linha contínua representa a correlação entre os dez valores observados

(r = −81).
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Figura 7.7: Correlação entre as dez previsões das variáveis temperatura da
água e oxigênio dissolvido. A correlação entre os correspondentes valores
observados é r = −0, 81

Nos gráficos pode ser observado que o critério de similaridade e tempo

para determinar os k vizinhos mais próximos apresentou valores de cor-

relação distantes de −0.81.

7.9 Considerações Finais

Neste capítulo foi apresentada a aplicação do algoritmo kNN-TSP em séries

temporais de variáveis ambientais. O estudo de caso permitiu identificar quais

configurações do algoritmo apresentaram melhor desempenho para cada va-

riável. Além disso, foi verificada a importância da correlação como medida de

qualidade de previsão quando o objetivo consiste em prever valores de variá-

veis que mantenham a propriedade de correlação entre as mesmas.
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CAPÍTULO

8
Conclusão

Neste trabalho foi apresentado o algoritmo kNN-TSP e contextualizado como

uma adaptação do algoritmo de aprendizado de máquina kNN — Capítulo 4.

Assim, várias questões relacionadas ao problema de aprendizado de máquina

foram abordadas para o problema de previsão de dados. O algoritmo kNN-
TSP apresenta cinco parâmetros: tamanho da janela para extrair subsequên-

cias; conjunto de exemplos de treinamento; medida de similaridade; cardi-

nalidade do conjunto de séries similares e função de previsão. Em relação

à medida de similaridade para a seleção de vizinhos próximos e à função de

previsão, foram propostas abordagens alternativas para contornar dois pro-

blemas presentes na abordagem básica do algoritmo kNN-TSP.

O primeiro problema está relacionado à seleção de vizinhos próximos, a

qual, na abordagem convencional, não leva em consideração a distância tem-

poral em que as sequências mais similares se apresentam, em relação ao va-

lor a ser previsto. É intuitivo pensar que, quanto mais perto do valor a ser

previsto estejam as sequências similares, mais informação essas sequências

podem conter a respeito do valor a ser previsto. Para contornar essa questão

foi proposto um critério muito simples que leva em conta, não apenas a simila-

ridade entre o formato das subsequências, mas também a distância temporal

das subsequências em relação ao valor a ser previsto, de modo que sejam se-

lecionadas, preferencialmente, aquelas subsequências mais próximas e mais

similares. Esse critério de seleção de vizinhos próximos foi denominado de

similaridade e tempo.

O segundo problema está relacionado à tendência presente em grande parte



dos problemas de previsão de dados temporais. A presença de tendência pode

posicionar padrões em diferentes níveis ao longo de uma série temporal. A

abordagem convencional do método kNN-TSP não leva em consideração essa

questão, utilizando apenas os padrões mais similares localizados no mesmo

nível para estimar o valor futuro. Para isso, foi proposta uma função de pre-

visão que permite, além de encontrar padrões nos diversos níveis, prever o

valor futuro levando em consideração o último valor observado. Essa função

de previsão foi denominada função de média de valores relativos, ou fMV R.

Essas variações do algoritmo kNN-TSP foram avaliadas experimentalmente

com cinco conjuntos de séries temporais artificiais — Capítulo 6 — para veri-

ficar o desempenho do algoritmo, considerando diferentes configurações, em

um ambiente controlado. Os resultados mostraram que, em três séries tempo-

rais, o critério de similaridade apresentou melhor desempenho que o critério

de similaridade e tempo proposto, enquanto para as outras duas não foi possí-

vel evidenciar diferença estatisticamente significativa entre o desempenho de

ambos os critérios. Isso mostrou que, embora a ideia de selecionar subsequên-

cias mais similares e mais próximas temporalmente seja intuitiva, o critério

proposto não consegue realizar bem essa seleção. Quanto à funções de pre-

visão fMV e fMV R, para quatro das séries temporais a função fMV R proposta

apresentou melhor desempenho, sendo que, em duas delas, a significância

desse resultado foi dependente do critério de seleção de vizinhos mais pró-

ximos utilizado. Entretanto, em uma das séries temporais, quando utilizado

o critério de similaridade e tempo, a função fMV teve melhor desempenho, e

quando utilizado o critério de similaridade, a função fMV R apresentou melhor

desempenho. Embora o desempenho da função de previsão possa depender

da natureza da série temporal, em geral, a função fMV R adaptou-se melhor

que a função fMV para as séries temporais artificiais utilizadas.

Para verificar o desempenho do algoritmo kNN-TSP em séries temporais

reais, foi realizado um estudo de caso considerando observações de variáveis

ambientais (temperatura da água, temperatura do ar e oxigênio dissolvido),

coletadas no corpo central do reservatório da Hidrelétrica Itaipu Binacional no

período de 1994 a 2004. O estudo foi avaliado, primeiramente, pela previsão

individual de cada variável e, posteriormente, pela capacidade do algoritmo de

manter a correlação entre pares de variáveis correlacionadas.

Na primeira avaliação, entre o desempenho dos critérios de seleção de vi-

zinhos próximos, somente para a variável oxigênio dissolvido, o critério de si-

milaridade apresentou melhor desempenho. Entre o desempenho das funções

de previsão, para a variável temperatura da água, a função fMV apresentou

melhor desempenho, enquanto para a variável oxigênio dissolvido, a função
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fMV R teve melhor desempenho quando utilizado o critério de similaridade. Na

segunda avaliação, foi constatado que a correlação entre os valores previstos

das variáveis temperatura da água e temperatura do ar, foi similar à dos dados

observados. Por outro lado, os valores previstos para as variáveis temperatura

da água e oxigênio dissolvido não apresentaram correlação similar à dos dados

observados. Em geral, o desempenho do algoritmo para as variáveis tempera-

tura da água e temperatura do ar, individualmente, foi melhor, em relação ao

desempenho do algoritmo para a previsão da variável oxigênio dissolvido.

Considerando os resultados da avaliação experimental do algoritmo kNN-
TSP usando séries temporais artificiais e séries temporais de variáveis ambi-

entais, podemos concluir que:

1. embora o critério de similaridade e tempo para a seleção de vizinhos pró-

ximos não apresentou uma melhoria significativa em relação ao critério

de similaridade, em muitos casos mostrou desempenho tão bom quanto

esse critério, além de valorizar os padrões mais recentes;

2. a função fMV R proposta neste trabalho mostrou, em vários casos, melhor

desempenho em relação à função de previsão fMV , apresentando-se como

uma boa alternativa para previsão de dados temporais, principalmente,

na presença de tendência nos dados; e

3. o algoritmo kNN-TSP, nas suas diferentes configurações, apresentou-se

adequado para a previsão de dados artificiais e reais, porém, não existe

uma única configuração que mostre os melhores resultados.

8.1 Principais Contribuições

As principais contribuições deste trabalho podem ser organizadas da se-

guinte maneira:

• Proposta de uma abordagem de seleção de vizinhos próximos para séries

temporais que combina a questão de similaridade com distância tempo-

ral, de modo a considerar as sequências mais similares e mais recentes;

• Proposta de uma função de previsão para o algoritmo kNN-TSP que per-

mite utilizar padrões contidos em níveis de tendência diferentes, para

prever valores futuros e atenuar a influência da tendência, tanto na iden-

tificação de padrões, quanto na previsão do valor futuro; e

• Desenvolvimento de um conjunto de ferramentas computacionais que in-

cluem a implementação do algoritmo kNN-TSP para várias configurações
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e os módulos de: experimentos; extração de medidas de avaliação; com-

paração de resultados; geração de gráficos de resultados e análise de

correlação entre pares de variáveis observadas e previstas.

Deve ser observado que as abordagens tradicionais relacionadas à escolha

da medida de similaridade para o algoritmo kNN-TSP não levam em conside-

ração a distância temporal em que as subsequências mais similares se encon-

tram. Como mencionado no Capítulo 3, alguns métodos estatísticos, como o

método de previsão exponencial simples, atribuem pesos aos últimos valores

da série temporal em ordem de importância, por exemplo, considerando os

mais recentes mais importantes. A ideia de utilizar a distância temporal difere

da atribuição de pesos, pelo simples fato que a valorização dos padrões mais

recentes ocorre somente na etapa de seleção de vizinhos próximos, sendo que,

posteriormente, para o cálculo do valor futuro, qualquer função de previsão

pode ser utilizada.

As funções de previsão consideram, comumente, a atribuição de pesos aos

vizinhos próximos para o cálculo do valor futuro. Kulesh et al. (2008) pro-

puseram recentemente a utilização de funções de previsão, com o ajuste de

parâmetros, para adaptar-se a diferentes níveis de tendência, bem como à

variação de amplitude ao longo do tempo. Nesse contexto, a função fMV R,

proposta neste trabalho, consiste em uma função que não necessita de pa-

râmetros adicionais e, como mencionado, permite prever valores futuros na

presença de tendência.

O algoritmo, e outras contribuições deste trabalho, estão implementadas

dentro de um framework de um sistema computacional, denominado TimeS-
Sys, para realizar diversas tarefas de interesse em séries temporais, como

pré-processamento, previsão, agrupamento, recuperação de conteúdo, entre

outras. Esse framework implementa conjuntos de ferramentas que auxiliam

nas diversas etapas do processo de análise de dados. Como já mencionado,

o presente trabalho contribui com a agregação de diversos módulos que au-

xiliam no desenvolvimento de varias etapas relacionadas a essas tarefas de

interesse.

8.2 Limitações

Como mencionado, o trabalho apresentou as seguintes limitações:

• A seleção de vizinhos próximos permite que sejam selecionadas sub-

sequências próximas que apresentam superposição, tanto para o critério

de similaridade como para o de similaridade e tempo;
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• A função de previsão fMV R não é adequada para a previsão de dados que

apresentem variação de amplitude ao longo do tempo; e

• O reduzido número de amostras utilizado no estudo de caso, referente a

variáveis ambientais coletadas em períodos regulares, para a avaliação

do algoritmo de previsão.

Os critérios de seleção de vizinhos próximos considerados no trabalho per-

mitem a ocorrência de trivial matches, i.e., seleção de subsequências similares

as quais se sobrepõem. À medida que o tamanho da janela w aumenta, a

possibilidade de que duas subsequências extraídas a partir de pontos adja-

centes tenham valores de similaridade muito próximos, é alta. Desse modo, a

utilização dessas subsequências para calcular o valor futuro pode estar influ-

enciando negativamente no desempenho das funções de previsão.

Duas das séries temporais artificiais utilizadas na avaliação experimental

apresentam a característica de variação de amplitude da série temporal ao

longo do tempo. A função de previsão fMV R não foi implementada no intuito

de prever valores em séries temporais dessa natureza, embora tenha apresen-

tado, dependendo da medida de avaliação, melhor desempenho em relação à

função fMV . Desse modo, o fato da amplitude da série crescer conforme o

tempo, pode tornar difícil a previsão valores de maior amplitude com base,

somente, em valores de menor amplitude.

No contexto de previsão de séries temporais, é desejável que uma grande

quantidade de dados representem o comportamento da variável avaliada no

tempo. Assim, a frequência de amostragens é um fator importante na re-

presentação de grande parte dos fenômenos. Como já mencionado, o estudo

de caso foi realizado com dados provenientes do monitoramento ambiental e

a frequência amostral desses dados foi trimestral. Considerando a variação

possível de cada variável ao longo do tempo, os resultados foram considerados

satisfatórios. Embora não seja possível confirmar experimentalmente, consi-

deramos que com uma frequência menor de amostragem e um número maior

de dados, os resultados poderiam ser ainda mais promissores.

8.3 Trabalhos Futuros

Ao longo do desenvolvimento do trabalho foram identificadas diversas ques-

tões que podem ser investigadas em trabalho futuros, no intuito de solucionar

algumas das limitações mencionadas, bem como de investigar outros temas

relevantes no contexto de previsão em séries temporais. Esses trabalhos futu-

ros incluem:
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• A seleção das sequências mais similares desconsiderando os trivial mat-
ches, tanto para o critério de similaridade como de similaridade e tempo;

• A utilização de um critério de dispersão de séries temporais, assim como

uma medida de similaridade que leve em consideração essa questão, no

intuito de adaptar a função fMV R para a previsão em séries temporais com

variação de amplitude. Uma abordagem poderia consistir na utilização do

coeficiente de variação, que expressa o desvio-padrão como percentagem

do valor da média de cada subsequência. Outra abordagem poderia ser

o cálculo de medidas baseadas em dimensão fractal.

• A utilização do cálculo de média ponderada dos valores futuros das sub-

sequências mais similares, no intuito de melhorar o desempenho da fun-

ção fMV R;

• A aplicação de técnicas de seleção de exemplos para diminuir o conjunto

de séries de treinamento e, assim, diminuir o custo computacional para

procurar os vizinhos próximos; e

• A aplicação do algoritmo kNN-TSP para previsão de outras séries tempo-

rais reais, relacionadas ao tema de monitoramento ambiental e de outras

áreas do conhecimento.
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APÊNDICE

A
Resultados da Avaliação

Experimental

As tabelas a seguir apresentam os p − valores referentes à avaliação expe-

rimental — Capítulo 6. A Tabela A.1 apresenta os resultados da comparação

entre os critérios de seleção de vizinhos próximos (1) de similaridade e (2) de

similaridade e tempo. A Tabela A.2 apresenta os resultados da comparação

entre as funções de previsão fMV e fMV R. Os p−valores < 0, 05 estão em negrito.

Tabela A.1: Comparação entre os critérios similaridade e similaridade e tempo

fMV fMV R

Melhor Melhor
i Série Temporal EMA r desempenho EMA r desempenho
1 Dependência sazonal 1, 0000 1, 0000 0, 0079 0, 2827 similaridade
2 Sazonalidade multi. 0, 9166 1, 0000 1, 0000 1, 0000
3 Alta frequência 0, 2222 0, 4206 0, 2073 0, 1412
4 Lorenz 0, 0079 0, 0079 similaridade 0, 0079 0, 0119 similaridade
5 Mackey-Glass 0, 0079 0, 0079 similaridade 0, 0079 0, 0079 similaridade

Tabela A.2: Comparação entre as funções fMV e fMV R

Similaridade Similaridade e Tempo
Melhor Melhor

i Série Temporal EMA r desempenho EMA r desempenho
1 Dependência sazonal 0, 0079 0, 0119 fMV R 0, 0079 0, 0109 fMV R

2 Sazonalidade multi. 0, 0317 1, 0000 fMV R 0, 0952 1, 0000
3 Alta frequência 0, 0556 1, 0000 0, 0952 0, 0159 fMV R

4 Lorenz 0, 0079 0, 0079 fMV R 0, 0079 0, 0119 fMV R

5 Mackey-Glass 0, 0079 0, 0079 fMV R 0, 6905 0, 0317 fMV





APÊNDICE

B
Resultados do Estudo de Caso

As tabelas a seguir apresentam os p−valores referentes ao estudo de caso —

Capítulo 7. A Tabela B.1 apresenta os resultados da comparação entre os

critérios de seleção de vizinhos próximos (1) de similaridade e (2) de similari-

dade e tempo. A Tabela B.2 apresenta os resultados da comparação entre as

funções de previsão fMV e fMV R. Os p− valores < 0, 05 estão em negrito.

Tabela B.1: Comparação entre os critérios similaridade e similaridade e tempo

fMV fMV R

Melhor Melhor
Série Temporal EMA r desempenho EMA r desempenho

Temperatura da água 0, 8413 0, 7503 0, 4206 0, 5959
Temperatura do ar 0, 3095 0, 4633 0, 4633 0, 2073
Oxigênio dissolvido 0, 0269 0, 0079 similaridade 0, 0079 0, 0079 similaridade

Tabela B.2: Comparação entre as funções fMV e fMV R

Similaridade Similaridade e Tempo
Melhor Melhor

Série Temporal EMA r desempenho EMA r desempenho
Temperatura da água 0, 1508 0, 8320 0, 9166 0, 7533
Temperatura do ar 0, 0079 0, 0079 fMV 0, 0079 0, 0952 fMV

Oxigênio dissolvido 0, 6723 0, 0317 fMV R 0, 0593 0, 0952
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