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Resumo

Este projeto descreve a implementacao de uma aplicagao para andlise, visualizagao,
gerenciamento e selecao de modelos de aprendizado de maquina para séries temporais
univariadas. A sua utilizacdo visa facilitar a criacdo de modelos a partir de diferentes
algoritmos, cada um com um conjunto de parametros especificos. A partir dos modelos
gerados por meio de heuristicas baseadas em funcgoes de erro e testes estatisticos, o
melhor modelo é apresentado ao usuario, juntamente com os outros modelos criados,
de modo que seja possivel uma melhor interpretacao do impacto que os parametros
exercem sobre cada modelo.
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1 Introducao

Ciéncia de dados é o estudo de dados, no qual estao inseridos a extracao, andlise, visua-
lizacao, gerenciamento e armazenamento de dados para a criacao de insights e predigoes
que potencialmente podem contribuir em decisdes em um plano de negdécios. Este campo
de estudo é altamente multidisciplinar, com raizes em areas como estatistica, matematica
e ciéncia da computacao. Neste contexto, predicoes e analises de modelos de séries tem-
porais geralmente requerem supervisao humana com a finalidade de selecionar a melhor
combinacao de parametros para a geracao de modelos.

Para um melhor entedimento do projeto, faz-se necessaria a apresentagao de uma no-
menclatura basica para a andlise de séries temporais. Denominam-se séries temporais um
conjunto de valores que uma varidvel assume no decorrer do tempo. Uma tendéncia ocorre
quando existe, a longo prazo, um termo crescente ou decrescente nos dados. Um padrao
sazonal ocorre quando a série temporal é afetada por fatores sazonais, como o periodo do
ano ou dias da semana. A sazonalidade estd sempre atrelada a uma frequéncia conhecida.
Um ciclo ocorre quando os dados apresentam altas e quedas que nao seguem uma frequéncia
fixa, diferentemente do comportamento sazonal. Residuo é a diferenca entre o dado predito
por algum modelo de aprendizado de maquina e o dado real.

Testes estatisticos fornecem mecanismos para a tomada de decisoes quantitativas sobre
um processo, com a finalidade de determinar se existe ou nao evidéncias suficientes para a
rejeicao da conjectura ou hipétese sobre o processo em questao.

Este projeto fornece uma metodologia para a selecao e o gerenciamento de modelos
de aprendizado de maquina para séries temporais, utilizando arquivos de configuracao para
facilitar a criacao de modelos a partir de diferentes algoritmos, cada um com um conjunto de
parametros especificos. A partir dos modelos gerados, por meio de heuristicas baseadas em
funcoes de erro e testes estatisticos, o melhor modelo é apresentado ao usuario, juntamente
com os outros modelos criados, para que assim seja possivel uma melhor interpretagao do
impacto que os parametros exercem sobre cada modelo.

2 Objetivos

A finalidade do produto final é a criagdo de uma ferramenta computacional que agiliza o
processo de avaliagao e geracao de modelos de aprendizado de méquina para séries tempo-
rais, facilitando o trabalho de um cientista de dados ou de stakholders que possuem somente
conhecimento do dominio do problema, uma vez que se abstraiu grande parte do ferramental
de programagcao necessario para a geragao dos modelos. Atualmente, a ferramenta comporta
os seguintes modelos de aprendizado de méquina: Prophet, Arima Sazonal (SARIMAX) e
Holt-Winters.

O intuito deste projeto nao € a criacao de um modelo para predigoes ou anélises de com-
portamento de um problema especifico, mas sim a elaboragao de um software que suporta
a criagao de diversos modelos para auxiliar um usudrio em suas anélises.
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3 Metodologia

Nesta secao sao apresentadas as principais etapas que compoem a metodologia da ferramenta
desenvolvida.

3.1 Fluxograma

Para melhor explanar a ferramenta criada, pode-se separar suas acoes em diferentes eta-
)

pas, cada qual com uma funcao especifica. Para tanto, inicialmente sao necessarios alguns

arquivos de configuragao:

e arquivo no formato csv com os dados pertinentes ao problema.

e arquivo json, chamado model_params.json com os dados para a geragao dos modelos e
predicoes. Entre os dados estao o nome da coluna do arquivo csv que a série temporal
ird retratar, a frequéncia do agrupamento a ser realizado, a operacao de agregacao,
periodo em que os modelos deverao realizar a predicdo e a heuristica para a selecao
do melhor modelo.

e arquivos de configuragdo no formato json contendo os parametros para cada um dos
modelos referentes aos algoritmos pré-estabelecidos: Prophet (prophet_params.json),
SARIMAX (arima_params.json e Holt-Winters (holtwinters_params.json).

A partir dos arquivos citados anteriormente, as etapas a seguir sao seguidas.

3.1.1 Tratamento dos dados

e A partir do arquivo csv, gera-se a série temporal do problema em questao, que é
analisada conforme especificaces do arquivo model_params.

e Os dados analisados sao separados em um conjunto de treinamento, com 70% dos
dados totais, e um conjunto de teste com os dados restantes.

3.1.2 Geragao de modelos, validacao e predigao

e Apds o tratamento inicial dos dados, gera-se uma lista de modelos segundo os
parametros especificados nos arquivos prophet_params.json, holtwinters_params.json
€ arima_params.json.

e Os modelos gerados sao treinados com o mesmo conjunto de dados de treinamento
e, em seguida, sao testados sobre o método heuristico escolhido no arquivo mo-
del_params.json, selecionando o melhor.

e E realizada a predicao do periodo especificado em todos os modelos construidos.
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3.1.3 Visualizacao

e sdo criadas abas para a visualizagao e informagoes de cada modelo criado;

e sdo disponibilizadas tabelas com informacoes sobre as métricas de erro, testes es-
tatisticos e parametros utilizados para a geragao dos modelos.

e sdo criados cinco graficos: o primeiro contendo a série temporal referente ao conjunto
de treinamento e o modelo gerado a partir deste conjunto; o segundo contendo o
residuo do modelo criado neste intervalo de dados; o terceiro contendo o conjunto de
dados integral (treinamento e teste) e a predigao realizada para o conjunto de teste;
o quarto contendo o residuo entre o conjunto de teste real e a predicao realizada; o
quinto contendo a predicao no intervalo especificado no arquivo model_params.json.

3.2 Arquivos de Implementacao

Para a implementacao da ferramenta, utilizou-se a linguagem de programagao Python,
encapsulando-o em diversos médulos. A seguir sdo listados os arquivos da aplicacdo, assim
como suas fungoes no projeto:

e dataframe_handler.py: implementa rotinas para o tratamento dos dados. Para
tanto, foi escolhida a biblioteca Pandas e os dados foram manipulados por meio de
dataframes. Neste médulo, rotinas sao implementadas para a divisao do conjunto de
treinamento e teste, agrupamento e agregacao dos dados.

e io_handler.py: implementa rotinas para a leitura dos arquivos de configuragao e
dados, fornecidos como entrada para a ferramenta.

e base_model.py: classe pai para classes de modelos especificas.

e arima.py: classe que implementa rotinas como fit, validacao e predicao para o modelo
Arima Sazonal.

e holt_winters.py: classe que implementa rotinas como fit, validacao e predicao para
o modelo Holt-Winters.

e prophet.py: classe que implementa rotinas como fit, validacdo e predicao para o
modelo Prophet.

e model_tools.py: implementa algumas funcionalidades extras genéricas para todos os
diferentes modelos de aprendizado de maquina, como obter residuos, gerar modelos,
predicoes por dataframes ou periodos, selecdo do melhor modelo.

e metrics.py: implementa rotinas que calculam as métricas de erro, testes estatisticos
e heuristicas para a sele¢ao dos modelos.

e plots.py: implementa rotinas para a geracao dos graficos dos modelos construidos.
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e tables.py: implementa rotinas para a criagao das tabelas contendo os dados referentes
as métricas de erro e testes estatisticos e dados dos parametros escolhidos para a
geracao dos modelos.

e model_tabs.py: responsavel pelo layout de cada aba, contendo os graficos e tabelas
referentes a cada modelo criado.

e app.py: chama as rotinas dos médulos anteriores de maneira a criar o fluxograma
explicado na Segao 3.1.

4 Modelos

A ferramenta foi projetada de maneira a suportar alguns modelos de aprendizado de
maquina para séries temporais pré-selecionados. Eles sao Prophet, Holt-Winters e Arima
Sazonal. Nas segbes seguintes, uma breve introdugao sobre cada um deles é fornecida.

4.1 Prophet

O modelo de predicao Prophet é um arcabouco de cédigo aberto criado pelo Facebook.
Este modelo utiliza outro modelo de decomposicao de séries temporais [1], que contém trés
componentes principais: tendéncia, sazonalidade e feriados. Elas sdo combinadas de acordo
com a seguinte equacao:

y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + & (1)

em que g(t) é a fungao tendéncia que modela mudancas nao periédicas nos valores da série
temporal, s(t) representa mudangas peridédicas (com frequéncias semanais ou anuais, por
exemplo) e h(t) representa os efeitos de feriados, que podem acarretar em consequéncias por
periodos irregulares, durante um ou mais dias. O termo ¢; representa qualquer mudanca
idiossincratica nao comportada pelo modelo. Normalmente, assume-se que este termo pos-
sui uma distribuicdo normal. Além disso o modelo apresenta uma margem de confianca
referente a predicdo. A seguir, algumas nocoes basicas acerca do funcionamento do modelo
sao fornecidas. Para uma melhor compreensao, o leitor pode consultar [].

4.1.1 Tendéncia

Prophet implementa dois tipos de modelos para a modelagem da componente referente a
tendéncias: modelo de crescimento com saturagao e modelo linear.
_ C(t)

1+ exp(—k+a(t)d)(t — (m+a(t)y))

g(t) (2)

Para o entendimento da equac¢ao do modelo de crescimento com saturagao (Equagao 3),
algumas definigbes sao necessarias. C(t) é a capacidade intrinseca da modelagem em que é
expressa a saturagao da tendéncia. Alguns pontos de mudanga (changepoints) sao incorpo-
rados ao modelo, em que a taxa de crescimento pode ser alterada. Sejam S changepoints
em tempos sj, j = 1,...,5. Um vetor de ajustes v € RS é definido tal que v; € a mudanca
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na taxa que ocorre no tempo s;. A taxa de crescimento em um tempo ¢ é a soma da taxa
base k somada a todos os ajustes até o tempo t. Isso pode ser representado por um vetor

a(t) € {0,1}° tal que
1, set>s;,
a;(t) = -
0, caso contrario.

Quando a taxa k é ajustada, o parametro de offset m também necessita ser ajustado.
O ajuste em um changepoint j é computado por:

= s'—m—g 1——==_
K / n ( k+§l§jél

Para problemas que nao exibem comportamentos de saturacao, a Equacao 3 exprime a
curva de modelagem.
_ C(t)
1+ exp(—k+a(t)d)(t — (m +a(t)y))

9(t) (3)

4.1.2 Sazonalidade

Os modelos se baseiam na série de Fourier para prover flexibilidade acerca de efeitos
periddicos [2]. Seja P um periodo regular o qual é esperado que a série temporal pos-
sua (por exemplo, P = 365,5 para dados anuais ou P = 7 para dados semanais, em que a
unidade de P sdo dias). E possivel aproximar efeitos sazonais pela Equacao 4

s(t) = EN: (an cos (27?) + bnsen<27;lt>) (4)

n=1

Para a modelagem da sazonalidade, é necessario estimar 2N parametros § =
T
[a1,b1,...,an,bn]".

4.2 Holt-Winters

Este método utiliza trés equacoes de suavizacao exponencial: uma para o nivel l;, uma
para a tendéncia b; e uma para a sazonalidade sy, com parametros de suavizacao «, 8* e
v, respectivamente. Neste projeto, o modelo Holt-Winters utilizado foi implementado pela
biblioteca statsmodels.

Existem duas variagoes deste método que diferem devido a propriedades de distintas
sazonalidades. O método aditivo é utilizado quando as variagbes sazonais sao constantes
pela série temporal, enquanto o método multiplicativo é preferivel quando as variagoes
sazonais mudam proporcionalmente com o decorrer da série. Nas equagoes a seguir, m é
usado para denotar a frequéncia da sazonalidade.
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4.2.1 Método Aditivo

O método aditivo é modelado pela Equacao 5.

Yen)t = le + hor + St n—m(k+1) (5)
em que
I =a(ys — st—m) + (1 — @) (l—1 + bi—1)
by = B (It — lg—1) + (1 — B)bs1
s =YW — li—1 — be—1) + (1 = 7)St—m;

em que k é a parte inteira de (h — 1)/m, que assegura que as estimativas dos indices
sazonais usadas para as predigoes venham do final do periodo estipulado como frequéncia.
A equacgao para nivel mostra uma média ponderada entre a observagao da sazonalidade
ajustada (y; — S¢—m) € a predicdo nao sazonal (l;—; + b;—1) para o tempo t. A equacdo
de tendéncia é idéntica ao método Holt linear classico. A equagao sazonal é uma média
ponderada entre o indice sazonal corrente (y; — l;—1 — by—1) e o indice sazonal do mesmo
periodo no ciclo anterior (m periodos atrés).

4.2.2 Meétodo Multiplicativo
O método multiplicativo é modelado pela Equacao 6.

Gernjt = (Ut + hbt) St h—m(k+1) (6)

em que

= o) + (1 - a) (=1 + bi—1)

St—m
by = B (lg = lg—1) + (1 = B)bi—1

il ) + (1 - V)Stfm’

= W(thl + b1

4.3 Arima Sazonal

O modelo arima sazonal é a combinacao do modelo arima tradicional adicionado de
parametros extras que induzem a modelagem de uma ampla gama de dados sazonais. A
aplicacao desenvolvida neste projeto utiliza o modelo arima sazonal (SARIMAX) implemen-
tado pela biblioteca statsmodel.

O modelo arima tradicional é composto da combinacao da operagao diferenca de primeira
ordem nos dados (y; = y:—y¢—1) com modelos de auto-regressao e média mével. Este modelo
pode ser escrito conforme a Equagao 7.

yp=c+ o1y 1+ Oyt 161+ 06 gt (7)

em que y; é a série temporal apds a realizagdo da operagao de diferenga (que pode ser
realizada mais de uma vez). Os termos no lado direito da equagao 7 incluem valores com
lag de y¢ e dos erros. Este modelo é denominado ARIMA(p,d,q), em que:
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e p = ordem referente ao modelo auto-regressivo.
e d = grau da diferenca de primeira ordem.
e ¢ = ordem referente ao modelo de média médvel.

Este modelo também pode ser reescrito utilizando a notacao de backshift, conforme a
Equacao 8.

(1-¢1B—-—¢,B")1—-B)y=c+(1+6,B+...0,BY)¢ (8)

O modelo arima sazonal consiste no acréscimo de parametros (P, D,Q)m, em que m
é a periodicidade do modelo. A parte sazonal do modelo consiste de termos similares aos
componentes do arima tradicional, mas com backshifts no periodo sazonal. Por exemplo, um
modelo ARIMA(1,1,1)(1,1,1)4, sem constante, pode ser escrito conforme a seguinte equagao:

(1—-¢1B)(1 — & BY(1 - B)(1 - BYy; = (1+6,B)(1+0,BY¢

em que os termos adicionais sazonais sao apenas multiplicados pelos termos nao-sazonais.

5 Meétricas de Erro

Durante o processo de criacao de modelos de aprendizado de maquina, torna-se importante
mensurar a qualidade da modelagem de acordo com objetivos intrinsecos a natureza do
dominio do problema. Existem fungoes matematicas que auxiliam a avaliacao da capacidade
do modelo em prever valores corretos. A seguir, introduziremos duas métricas de erro
utilizadas no projeto.

5.1 Erro Médio Absoluto

O erro médio absoluto (mean absolute error - MAE), calculado pela Equacao 9, é a média
das diferencas em moédulo entre os valores preditos e os valores reais. Deste modo, todas as
diferencas possuem o mesmo peso, de maneira linear.

1 ¢ )
MAE = EZ’yi — il (9)
=1

5.2 Raiz do Erro Médio Quadratico

A raiz do erro médio quadrético (root mean squared error - RMSE), calculado pela
Equagao 10, é a raiz da média das diferencas elevadas ao quadrado entre os valores reais e
preditos pelos modelos. Devido a operagao de poténcia ser realizada antes da radiciacao, o
RMSE fornece um peso relativamente alto para erros maiores. Desta maneira, esta métrica
¢é melhor utilizada quando erros mais distantes sao particularmente indesejaveis no modelo.

RMSE = En:(yz- — 0i)? (10)
1=1
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6 Testes Estatisticos

Testes estatisticos sdo ferramentas que podem ser utilizadas para inferéncias serem feitas
acerca dos dados estudados, mostrando se um determinado padrao observado é significativo
ou simplesmente casual.

Neste projeto, os testes estatisticos sao realizados sobre os residuos dos dados preditos
no conjunto de teste. Residuos de um bom modelo devem possuir média zero e sao es-
tacionarios, ou seja, cujas propriedades nao dependem do tempo em que seus valores sao
observados. Estas caracteristicas configuram o que é chamado de ruido branco, cujo compor-
tamento é imprevisivel. De fato, um modelo que fornece um residuo que é um ruido branco
¢ um bom modelo, pois o comportamento nao capturado é impossivel de ser retratado. Um
residuo que nao possui média zero certamente possui uma tendéncia nao capturada. Do
mesmo modo, um residuo que possui um comportamento periédico definido possui alguma
sazonalidade nao detectada pelo modelo.

6.1 Teste Z

E um tipo de teste de hipdtese onde, no contexto deste trabalho, verifica-se se a média
do residuo dos modelos é equivalente a zero. Com isto, é possivel afirmar se a tendéncia
contida na série temporal foi capturada ou ndo. Neste trabalho, foi escolhido o valor de
significancia a = 0,05 para a realizacao dos testes.

6.2 Teste Ljung-Box

Este teste verifica a auséncia de autocorrelacao no residuo dos modelos até um lag k. Em
outras palavras, com a escolha adequada de k, este teste verifica se os dados a serem testados
sao ruidos brancos. Isto pois quando existe tendéncia na série temporal, a autocorrelacao
entre valores adjacentes ou préximos ¢é alta e decai com o tempo, fazendo com que o teste
falhe. Ja quando existe comportamento sazonal na série temporal com periodicidade p, a
autocorrelagao entre varidveis distantes umas das outras de um lag p é alta, fazendo com
que o teste falhe. Neste trabalho, o valor de significancia a = 0,05 foi escolhido para a
realizacao dos testes.

7 Heuristicas de Selecao

Como potenciais métodos de selecao dos modelos, a serem escolhidos pelo usudrio no arquivo
model_params.json estao:

e MAE: onde os pesos dos erros nao sao ponderados e portanto tém uma relacao linear
entre valores preditos e valores reais;

¢ RMSE: onde os pesos da diferenca entre os valores preditos e reais sao ponderados,
penalizando modelos com outliers, fazendo com que erros maiores aumentem o erro
calculado de maneira mais acentuada que o MAE;
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e Teste Z+ MAE: Adiciona, com carater eliminatério o teste Z a métrica MAE, onde
se o modelo falha no teste, ele nao é escolhido. Desta maneira elimina-se modelos
onde tendéncia nao sao capturadas.

e Teste Z + RMSE: Adiciona, com carater eliminatdrio o teste Z a métrica RMSE,
onde se o modelo falha no teste, ele ndo é escolhido. Desta maneira elimina-se modelos
onde tendéncia nao sao capturadas.

e Ljung-Box + MAE: Adiciona, com cardter eliminatério o teste Ljung-Box a métrica
MAE, onde se o modelo falha no teste, ele nao é escolhido. Desta maneira elimina-se
modelos onde tendéncias e sazonalidades nao sao capturadas.

e Ljung-Box + RMSE: Adiciona, com carater eliminatério o teste Ljung-Box a
métrica RMSE, onde se o modelo falha no teste, ele nao é escolhido. Desta maneira
elimina-se modelos onde tendéncias e sazonalidades nao sao capturadas.

8 Resultados e Visualizacao

Este projeto visa a criagdo de uma aplicagao que facilita a analise, visualizacao, gerencia-
mento e selecao de modelos de machine learning para séries temporais univariadas. Portanto
nao temos como meta a criacdo de um tipo de modelos especifico para a resolugao de um
tipo de problema direcionado. Para testar a aplicagao foi utilizado um conjuntos de dados
ficticio que representa a o nimero de passageiros de uma companhia aérea dos anos de 1949
a 1960 [4]. Os modelos apresentados neste trabalho tiveram como método para selecdo a
heuristica o Teste Ljung-Box + RMSE. Foi utilizada a biblioteca Bokeh para a visualizagao
e interagao em web browsers. O layout geral é exemplificado pela figura 1.
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elementos de um modelo sobre a pagina web.
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Figura 2: Modelo Holt Winters 0 fitado com o conjunto de treino. Em azul temos os dados
de treino original e em laranja o fit do modelo.

8.1 Holt-Winters 0

Métricas Valor
Teste Z OK
Teste Ljung Box NOK
MAE 53,9323
RMSE 69,9779

Parametros Valor
seasonal,eriods 6
trend add

Tabela 1: A primeira tabela mostra as métricas e testes estatisticos para o modelo Holt-

Winters 0. A segunda tabela mostra os pardmetros para a geracao do modelo.
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Figura 3: Residuo do grafico apresentado pela Figura 2.

8.2 Holt-Winters 1

Métricas Valor
Teste Z NOK
Teste Ljung Box NOK
MAE 56,5064
RMSE 65,4493

Parametros Valor
seasonal add
seasonal,eriods 6
trend add

Tabela 2: A primeira tabela mostra as métricas e testes estatisticos para o modelo Holt-

Winters 1. A segunda tabela mostra os parametros para a geracao do modelo.

8.3 Holt-Winters 2

Métricas Valor
Teste Z OK
Teste Ljung Box NOK
MAE 20,9028
RMSE 27,4398

Parametros Valor
seasonal add
seasonalperiods 12
trend add

Tabela 3: A primeira tabela mostra as métricas e testes estatisticos para o modelo Holt-

Winters 2. A segunda tabela mostra os pardmetros para a geragao do modelo.
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Figura 4: Projecao do modelo Holt Winters 0 sobre o conjunto de teste. Em azul temos o
conjunto de dados original e em laranja a projecao do modelo.
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Figura 5: Residuo do grafico apresentado pela Figura 4.
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Figura 6: Projecao do modelo Holt-Winters 0 dez meses a frente do ultimo dado fornecido
pelo dataset.
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Figura 7: Modelo Holt Winters 1 fitado com o conjunto de treino. Em azul temos os dados
de treino original e em laranja o fit do modelo.
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Figura 8: Residuo do grafico apresentado pela Figura 7.
8.4 Prophet 3
Meétricas Valor Parametros Valor
Teste Z NOK changepoint,riorscale 0,01
Teste Ljung-Box NOK mcmcsamples 10
MAE 77,2119 weeklyseasonality 5
RMSE 95,3972 yearlyseasonality 10
Parametros Sazonais Valor
fourier 5
name monthly
period 30

Tabela 4: A primeira tabela mostra as métricas e testes estatisticos para o modelo Prophet
3. A segunda e terceira tabelas mostram os parametros para a geracao do modelo.

8.5 Prophet 4

Meétricas Valor Parametros Valor Parametros Sazonais Valor
Teste Z NOK changepoint,riorscale 0,01 Padrao Padrao
Teste Ljung-Box NOK weeklyseasonality 5

MAE 37,6105

RMSE 53,1449

Tabela 5: A primeira tabela mostra as métricas e testes estatisticos para o modelo Prophet
4. A segunda e terceira tabelas mostram os parametros para a geracao do modelo.
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Figura 9: Projecao do modelo Holt Winters 1 sobre o conjunto de teste. Em azul temos o
conjunto de dados original e em laranja a projecao do modelo.
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Figura 10: Residuo do grafico apresentado pela Figura 9.
8.6 Prophet 5
Meétricas Valor Parametros Valor
Teste Z OK Padrao Padrao
Teste Ljung-Box NOK
MAE 35,3104
RMSE 45,1371
Parametros Sazonais Valor
fourier 3
name monthly
period 30

Tabela 6: A primeira tabela mostra as métricas e testes estatisticos para o modelo Prophet

5. A segunda e terceira tabelas mostram os parametros para a geracdo do modelo.

8.7 Prophet 6

Métricas

Valor
Teste Z OK
Teste Ljung-Box NOK
MAE 35,1096
RMSE 41,8507
Parametros Sazonais Valor
Padrao Padrao

Parametros

Valor

Padrao

Padrao

Tabela 7: A primeira tabela mostra as métricas e testes estatisticos para o modelo Prophet

6. A segunda e terceira tabelas mostram os parametros para a geragdo do modelo.
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Figura 11: Modelo Holt Winters 2 fitado com o conjunto de treino. Em azul temos os dados
de treino original e em laranja o fit do modelo.
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Figura 12: Residuo do gréfico apresentado pela Figura 11.

8.8 Prophet 7

Métricas Valor Parametros Valor
Teste Z NOK Padrao Padrao
Teste Ljung-Box NOK

MAE 25,1206

RMSE 28,9492

Parametros Sazonais Valor

mode multiplicative

fourier 10

name daily

period 365

Tabela 8: A primeira tabela mostra as métricas e testes estatisticos para o modelo Prophet
7. A segunda e terceira tabelas mostram os pardmetros para a geracao do modelo.
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Figura 13: Projecao do modelo Holt Winters 2 sobre o conjunto de teste. Em azul temos o
conjunto de dados original e em laranja a proje¢ao do modelo.
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Figura 14: Residuo do gréafico apresentado pela Figura 13.
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Figura 15: Projecao do modelo Holt-Winters 2 dez meses a frente do ultimo dado fornecido
pelo dataset.
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Figura 16: Modelo Prophet 3 fitado com o conjunto de treino. Em azul temos os dados de
treino original e em laranja o fit do modelo.
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8.9 Prophet 8
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MAE 26,0113
RMSE 30,2395
Parametros Sazonais Valor
fourier 5
mode multiplicative
name daily
period 720

Date

1956

grafico apresentado pela Figura 16.

Parametros

Valor

Padrao

Padrao

Tabela 9: A primeira tabela mostra as métricas e testes estatisticos para o modelo Prophet
8. A segunda e terceira tabelas mostram os parametros para a geragdo do modelo.

8.10 Arima Sazonal 9

Métricas Valor Parametros Valor Parametros Sazonais Valor
Teste Z NOK d 1 D 1
Teste Ljung-Box NOK P 1 P 2
MAE 23,9114 q 0 Q 1
RMSE 28,2132 S 12

Tabela 10: A primeira tabela mostra as métricas e testes estatisticos para o modelo Arima
Sazonal 9. A segunda e terceira tabelas mostram os parametros para a geragao do modelo.



Instituto de Computagao 27

Passengers Forecast For Test Dataset

1 — Test Dataset

—— Test Forecast

Passengers
;

1
1950 1952 1954 1956 1958 1960
Date

Figura 18: Projecao do modelo Prophet 3 sobre o conjunto de teste. Em azul temos o
conjunto de dados original e em laranja a proje¢ao do modelo.
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Figura 21: Modelo Prophet 4 fitado com o conjunto de treino
treino original e em laranja o fit do modelo.
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Figura 22: Residuo do gréfico apresentado pela Figura 21.

9 Conclusoes

A aplicagdo gerada como resultado final deste trabalho pode auxiliar analistas de dados
e stakeholders a melhor compreender modelos de machine learning para séries temporais,
facilitando a sua geracao, o processo de tunelamento de parametros e selecao automatica
entre diversos modelos que podem ser requeridos. Conforme mostra a se¢do 8, o esquema
de visualizacao dos modelos é simples e auxilia na comparacgao de modelos pelo usuério.

A maneira que o cédigo foi implementado também facilita possiveis expansoes da
aplicacao, com adicbes de novas métricas de erro, testes estatisticos, além de outros al-
goritmos de modelagem sem que o cédigo ja escrito seja alterado. Entretanto existem
alguns pontos onde o trabalho poderia ser melhorado, especialmente no que se diz respeito
ao tratamento de dados. Seria possivel estender o trabalho e incorporar conceitos de big
data, utilizando algumas ferramentas do ecossistema do Hadoop, como HDFS e Spark por
exemplo, para aumentar o volume de dados processados, tornando o projeto muito mais

escalavel.
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Figura 23: Projecao do modelo Prophet 4 sobre o conjunto de teste. Em azul temos o
conjunto de dados original e em laranja a proje¢ao do modelo.
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Figura 24: Residuo do gréafico apresentado pela Figura 23.
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Figura 25: Projecao do modelo Prophet 4 dez meses a frente do dltimo dado fornecido pelo
dataset.
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Figura 28: Projecao do modelo Prophet 5 sobre o conjunto de teste. Em azul temos o
conjunto de dados original e em laranja a proje¢ao do modelo.
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Figura 29: Residuo do gréafico apresentado pela Figura 28.
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Figura 30: Projecao do modelo Prophet 5 dez meses a frente do 1ltimo dado fornecido pelo
dataset.
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Figura 31: Modelo Prophet 6 fitado com o conjunto de treino. Em azul temos os dados de
treino original e em laranja o fit do modelo.



38

Residue

40

30

20

10

-10

-20

Giron e Pedrini

Passengers Train Residue

—— Fitted Train Residue

1
1950 1952 1954 1956
Date

Figura 32: Residuo do gréafico apresentado pela Figura 31.
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Figura 33: Projecao do modelo Prophet 6 sobre o conjunto de teste. Em azul temos o
conjunto de dados original e em laranja a proje¢ao do modelo.
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Figura 34: Residuo do gréafico apresentado pela Figura 33.
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Figura 35: Projecao do modelo Prophet 6 dez meses a frente do 1iltimo dado fornecido pelo
dataset.
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Figura 36: Modelo Prophet 7 fitado com o conjunto de treino. Em azul temos os dados de
treino original e em laranja o fit do modelo.
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Figura 37: Residuo do gréafico apresentado pela Figura 36.
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Figura 38: Projecao do modelo Prophet 7 sobre o conjunto de teste. Em azul temos o
conjunto de dados original e em laranja a proje¢ao do modelo.
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Figura 39: Residuo do gréafico apresentado pela Figura 38.
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Figura 40: Projecao do modelo Prophet 7 dez meses a frente do dltimo dado fornecido pelo
dataset.
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Figura 41: Modelo Prophet 8 fitado com o conjunto de treino. Em azul temos os dados de
treino original e em laranja o fit do modelo.
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Figura 42: Residuo do gréafico apresentado pela Figura 41.
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Figura 43: Projecao do modelo Prophet 8 sobre o conjunto de teste. Em azul temos o
conjunto de dados original e em laranja a proje¢ao do modelo.
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Figura 44: Residuo do gréafico apresentado pela Figura 43.
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Figura 45: Projecao do modelo Prophet 8 dez meses a frente do 1ltimo dado fornecido pelo
dataset.
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Figura 46: Modelo Arima Sazonal 9 fitado com o conjunto de treino. Em azul temos os
dados de treino original e em laranja o fit do modelo.
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Figura 47: Residuo do gréafico apresentado pela Figura 46.
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Figura 48: Projegdao do modelo Arima Sazonal 9 sobre o conjunto de teste. Em azul temos
o conjunto de dados original e em laranja a projecao do modelo.
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Figura 49: Residuo do gréafico apresentado pela Figura 48.
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Figura 50: Projecao do modelo Arima Sazonal 9 dez meses a frente do ultimo dado fornecido
pelo dataset.



