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Abstract. This paper presents a study on the influence of different similarity
measures in time series forecasting on artificial data with seasonal and chaotic
features and real time series related to transport’s flow. The results show that the
L, Norm’s measures, especially the Manhattan one, may present an advantage
over the other evaluated measures, due to, in general, a greater accuracy in the
temporal data forecasting using the kNN-TSP algorithm, as also as for its lower
computational cost.

Resumo. Este trabalho' apresenta um estudo sobre a influéncia de diversas me-
didas de similaridade na previsdo de dados em séries temporais artificiais, de
caracteristicas sazonais e caoticas, e séries temporais reais relacionadas a fluxo
de transportes. Os resultados demonstram que as medidas da Norma L,, especi-
almente a Manhattan, apresentam vantagem sobre as demais medidas avaliadas
devido a apresentar, em geral, maior acurdcia na previsdo de dados temporais
utilizando o algoritmo ENN-TSP e ao seu menor custo computacional.

1. Introducao

As Séries Temporais (ST) podem ser entendidas como qualquer conjunto de observa-
coes que se encontram ordenadas no tempo [Morettin e Toloi 2006]. Assim, pode-se
definir uma ST Z de tamanho m como um conjunto ordenado de valores, ou seja,
Z = (z1,29,...,2,) onde 2z, € R e representa uma observacdo z em um instante
t [Chiu et al. 2003].

A previsdo de dados temporais, que busca por meio da exploracao de dados conhe-
cidos do passado da série projetar dados futuros dessa série, € uma tarefa que tem atraido
a aten¢do de pesquisadores de diversas dreas do conhecimento. Ao longo do tempo fo-
ram desenvolvidas diversas abordagens para a previsao de dados. Como exemplos dessas
abordagens tém-se as paramétricas, que assumem que os dados respeitam alguma distri-
bui¢do conhecida e modelam parametros de fungdes que se ajustem a essa distribui¢ao dos
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dados; e as ndo-paramétricas, que buscam modelar o comportamento sem o conhecimento
prévio da distribuicdo dos dados [Morettin e Toloi 2006, Aguirre 2007].

As abordagens nao-paramétricas podem ainda ser divididas em globais e locais.
As primeiras empregam funcdes de aproximagado global, utilizando toda a série temporal;
as segundas dividem a série em conjuntos menores de séries, apresentando fungdes de
aproximacao para cada um dos subconjuntos, sendo que a fun¢do de aproximacio de um
subconjunto € vélida apenas para esse subconjunto [Karunasinghe e Liong 2006].

Dentre as abordagens para a previsao de séries temporais nao-paramétricas de
aproximacao local existentes, pode-se citar a adaptacdo do algoritmo de Aprendizagem
de Mdaquina (AM) k-Nearest Neighbor (kNN). Neste trabalho foi empregada a adaptagao
desse algoritmo denominada k-Nearest Neighbor - Time Series Prediction (kNN-TSP)
proposta por Ferrero (2009). No kNN-TSP o objetivo € encontrar as k sequéncias mais
similares dentro da série, a partir de uma sequéncia de referéncia, e utilizar os valores
dessas sequéncias similares e uma fun¢do de previsdo, para realizar o cdlculo do valor
futuro da série.

Nessa abordagem, um dos parametros que influencia a acurécia do algoritmo con-
siste na medida de similaridade selecionada para identificar as sequéncias similares na
série. Assim, determinar a influéncia desse parametro constitui tema de importancia.
Desse modo, neste trabalho € apresentado um estudo da influéncia de diversas medidas
de similaridade na previsao de dados em diversas séries temporais, tanto artificiais quanto
reais, utilizando como método de previsao o algoritmo nao-paramétrico kNN-TSP.

Este trabalho faz parte do projeto de Anélise Inteligente de Dados em uma parce-
ria entre o Laboratério de Bioinformética da Universidade Estadual do Oeste do Parana
(UNIOESTE)/Foz do Iguagu, o Servico de Coloproctologia da Faculdade de Ciéncias
Médicas da Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP)/Campinas, o Laboratério
de Inteligéncia Computacional do Instituto de Ciéncias Matemadticas e de Computacdo da
Universidade de Sao Paulo (USP)/Sao Carlos e o Grupo Interdisciplinar em Minerac¢ao
de Dados e Aplicagdes da Universidade Federal do ABC (UFABC).

O presente trabalho estd organizado do seguinte modo: na Secdo 2 sdo apresenta-
dos conceitos de previsao de ST, métodos paramétricos e ndo-paramétricos de previsiao,
em especial o algoritmo kNN-TSP; na Secdo 3 sdo descritas diversas medidas de similari-
dade entre ST; na Secdo 4 sdo apresentadas as ST reais e artificiais usadas neste trabalho,
bem como a configuracdo experimental; na Se¢do 5 é apresentada a avaliacdo experi-
mental e a discussao dos resultados; e, na Secdo 6 sdo apresentadas as conclusdes deste
trabalho.

2. Previsao de Séries Temporais

Como mencionado, existem diversos métodos para previsdao de ST, que utilizam desde
complexos modelos estatisticos a modelos intuitivos e simples, cada um apresentando
suas proprias capacidades e limitacdes. Uma mesma série pode ser analisada e prevista
por varios desses métodos. Assim, para uma melhor selecdo do método de previsdo a ser
empregado, é necessario ndao somente se ter conhecimento do comportamento do feno-
meno observado, mas também da natureza e do objetivo da andlise bem como do método
utilizado [Morettin e Toloi 2006].



Uma das possiveis formas de classificacdo das abordagens de previsao € a divisao
entre métodos paramétricos e ndo-paramétricos [Aguirre 2007].

2.1. Métodos Paramétricos

Métodos nessa categoria necessitam do conhecimento prévio da distribuicdo dos dados
para a estimacdo de seus parametros. Entre esses métodos, podem ser destacados: Auto-
regressivos (AR), Médias Moéveis (MA), Auto-regressivos de Médias Mdveis (ARMA),
Auto-regressivos de Médias Moveis Integrados (ARIMA) e Auto-regressivos de Médias
Moéveis Integrados Sazonais (SARIMA) [Morettin e Toloi 2006, Aguirre 2007].

Dentre esses métodos, um que apresenta grande destaque é o modelo ARIMA.
Esse modelo pode, em teoria, descrever séries temporais de qualquer natureza ja que ele
estd preparado para lidar com ST ndo-estaciondrias. O modelo ARIMA de ordem (h, d, q),
ARIMA(h, d, q), é descrito pela Equagdo 1 [Morettin e Toloi 2006, Aguirre 2007]:
=01 M+ o+ Mo+ ...+ oMy + e — 0161 —boeyo— ... —Ohe_q (1)
onde M; = z — z-_4; d representa o grau do operador de diferenca; ¢, e 8, sdo os
pardmetros dos processos Auto-regressivos e de Médias Mdveis, possuindo ordem h e g
respectivamente (ARMA(D, q)); e e; corresponde ao elemento “inovativo” que ndo pode
ser explicado pelo modelo.

Para a utilizacdo desse modelo, supde-se que a d-ésima diferenga entre as obser-
vagoes da ST pode ser representada por um processo estaciondrio capaz de ser estimado
por um modelo ARMA. Desse modo, séries que apresentam tendéncia nao-explosiva, ou
seja, ndo-estacionaridade homogénea, bem como séries estaciondrias podem ser descritas
por esse modelo.

2.2. Métodos Nao-Paramétricos: O algoritmo kNN-TSP

Os métodos ndo-paramétricos nio necessitam do conhecimento prévio da distribuicdao dos
dados. Dentre os exemplos que podem ser destacados estdo as Redes Neuronais Artifi-
ciais (RNA) e variagdes do algoritmo de aprendizagem de maquina k-Nearest Neighbor
(kENN) [Haykin 1999, Han e Kamber 2006, Ferrero 2009].

O ENN ¢€ um algoritmo de aprendizagem supervisionada que consiste em encon-
trar, segundo alguma medida de similaridade, os k exemplos mais proximos de um exem-
plo ainda nao-rotulado e, baseado nos rétulos desses k exemplos proximos, rotular o novo
exemplo [Han e Kamber 2006].

Desse modo, quando se utiliza, por exemplo, 1-NN, o novo exemplo recebe o
mesmo rétulo da classe do vizinho mais préximo encontrado; caso sejam considerados
k > 1 vizinhos, deve-se entdo definir como serd determinado o rétulo do novo exemplo.
Uma das abordagens mais simples consiste em utilizar a classe majoritdria, ou seja, a
classe predominante entre esses k exemplos. Outra possivel abordagem ¢ a utilizacao de
pesos para cada um dos vizinhos proximos de acordo com algum critério, como a pro-
ximidade desse vizinho. Assim, € possivel perceber que a decisdo de quantos vizinhos
proximos devem ser considerados para a classificagdo, pode exercer influéncia no resul-
tado do funcionamento do algoritmo. Esse valor € particular a cada problema, levando a
necessidade de avaliacdo dos possiveis valores de £ a serem considerados.

O algoritmo NN foi adaptado em Ferrero (2009) para utilizacdo com ST, resul-
tando no algoritmo k-Nearest Neighbor - Time Series Prediction (kNN-TSP). Ele busca



estimar um valor z;,1 de uma ST Z, utilizando os valores anteriores dessa ST, ou seja,
2ty Zt—1, Zt—2, - - -+ Zt—m+1 Onde m corresponde a quantidade de valores do passado da ST
a serem considerados. Para esse cdlculo utilizam-se as k£ sequéncias de tamanho w mais
proximas a sequéncia final da ST, sendo essa denominada de sequéncia de referéncia. As
sequéncias proximas sio selecionadas através de alguma medida de similaridade.

Um exemplo da aplicacdo do algoritmo ANN-TSP para a previsdo da ST de
Mackey-Glass [McNames 1999] € apresentado na Figura 1. Nessa figura, a linha mais
clara representa os valores reais observados na ST; a linha de cor preta, a sequéncia dos
cinco ultimos valores ocorridos; a linha de cor cinza escuro com asteriscos, as sequén-
cias similares encontradas pelo algoritmo; e o quadrado, o valor estimado calculado pela
fun¢do de previsao. Nesse exemplo, deseja-se prever o dltimo valor da série, baseado
na ultima sequéncia de cinco pontos (w = 5), em uma medida de similaridade e duas
sequéncias similares. Baseado no valor do ponto futuro dessas duas sequéncias similares
foi calculado o valor previsto para o final da série.

Como pode ser observado, a previsdo com o algoritmo kKNN-TSP depende de al-
guns pardmetros os quais sio descritos a seguir e ilustrados pela Figura 1: (a) Tamanho
w da janela para extrair as sequéncias: tamanho das sequéncias consideradas para o
calculo do valor futuro na ST; (b) Conjunto de exemplos de treinamento: conjunto de
sequéncias pertencentes a ST que constituem o conjunto de treinamento; (¢) Medida de
similaridade: utilizada para quantificar a similaridade entre os exemplos; (d) Cardinali-
dade do conjunto de sequéncias similares: quantidade (k) de sequéncias mais préximas
consideradas para a previsdo do valor futuro e (e) Funcao de previsao: utilizada para
determinar a maneira como serdo considerados os valores das sequéncias mais proximas
para estimar o valor futuro.
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Figura 1. Parametros do algoritmo kNN-TSP (Modificado de [Ferrero et al. 2009]).

3. Medidas de Similaridade entre Séries Temporais

A medida de similaridade define o critério para quantificar quao similares sdo duas
sequéncias e decidir se serdo denominadas como pertencentes ou niao a determinado pa-
drdo. A aplicacdo dessa definicdo em ST € bastante subjetiva, pois € dependente de di-
versos fatores. Entre esses fatores estdo o dominio da aplicacdo e as caracteristicas do
método escolhido para o célculo da similaridade [Aggarwal et al. 2001]. A seguir sdo
descritas algumas das principais medidas de similaridade aplicadas em ST.



3.1. Norma L,

As medidas da Norma L,, em especial a distancia Euclidiana, estdo entre as medidas
de distancia mais conhecidas e exploradas na literatura, geralmente tendo sua aplicag¢ao
expandida para dados bidimensionais, tridimensionais, ou de maior niimero de dimensdes.
Para o célculo da distancia baseado na Norma L,,, cada sequéncia € considerada um ponto
no espaco W-dimensional. Desse modo, a similaridade entre essas sequéncias € dada pela
diferenca entre esses pontos (Equacdo 2) [Aggarwal et al. 2001]:

1

w p
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i=1
onde = e y sdo os vetores I/ -dimensionais, correspondentes as sequéncias em uma ST;
e p define a medida de distancia a ser utilizada. Neste trabalho, as medidas da Norma
L,, foram subdividas em dois grupos: L, Inteiras, que representam valor de p igual ou

superiores a um (1) sem casas decimais, e L, Fraciondrias, representando valores de p
superiores a zero (0) e inferiores a um (1), indicando assim valores fraciondrios.

Dentre as mais conhecidas estdo a distancia Euclidiana e a distancia Manhattan.
As medidas L, Inteiras sdo nomeadas de acordo com o valor de p: p=I1: Manhattan,
também conhecida como City Block (L1); p=2: Euclidiana (L5) e p=3: Métrica L3 (L3).

Em Aggarwal et al (2001) foi demonstrado que valores de p da Norma L,, menores
que um, em conjuntos de grande dimensionalidade, apresentam vantagens se comparados
as medidas com valores inteiros. Essa vantagem se da pelo fato das medidas fraciondrias
atribuirem mais peso a pequenas variagdes entre os dados.

Enquanto as medidas L, Inteiras tendem a formar espacos de busca quadriculares
de cantos arredondados, a medida que se aumenta o valor de p de um a L, (infinito),
até uma figura quadrética, as medidas fraciondrias tendem a retrair os espago de busca.
Assim, o losango formado por p=1 tende a ter suas laterais atraidas ao centro da figura.

3.2. Canberra

Essa distancia assemelha-se a distdncia Manhattan, calculando a diferenca absoluta entre
dois vetores. No entanto, na distdncia Canberra a diferenca absoluta é dividida pela soma
dos valores absolutos, antes de realizar a soma. Assim, dados dois vetores, x e y, W-
dimensionais, a distancia Canberra € dada pela Equag:ﬁo 3 [Deza e Deza 2006]:

|z, — i
a 3
) meyz ©)
3.3. Geodésica

Um espaco de métrica pode ser considerado geodésico se quaisquer dois pontos do es-
paco estdo unidos por um segmento geodésico, que € a menor curva entre dois pontos.
Desse modo, essa distancia consiste no comprimento de um segmento geodésico entre
dois pontos em um espago geodésico [Deza e Deza 2006]. Assim, dados dois vetores, = e
y, W-dimensionais, a distancia Geodésica é dada pela Equagdo 4 [Meyer e Bucht 2011]:

ge(x,y) = arccos <—\/$W) (4)

onde xy indica a multiplicacao escalar dos vetores = e y; € zx e yy indicam a multiplicagdo
escalar do vetor x com ele proprio e do vetor y com ele proprio, respectivamente. A
distancia entre os vetores € dada pelo dngulo desses vetores no espaco IV -dimensional.



3.4. Dynamic Time Warping

Essa distincia busca alinhar, da maneira mais adequada possivel, os valores das séries a
serem comparadas. Isso permite que duas ST globalmente similares, mas que estejam fora
de alinhamento no eixo temporal, possam ser alinhadas para posterior comparagao ponto-
a-ponto [Ratanamahatana e Keogh 2005]. Para alinhar duas séries Z e T', de tamanhos
m e n, respectivamente, o algoritmo constréi uma matriz m X n, na qual cada elemento
(2, j) corresponde ao valor da distancia entre os pontos (Z;, T;), entdo busca-se uma rota
R, que alinhe as séries Z e T', conforme a Equacao 5.

R=(ry,re,...,7rp) 5)
onde cada r; corresponde a um mapeamento (i,7);, para [ = 1,...,L e L, repre-

sentando o tamanho da rota, estd restrito a condi¢io mazx(m,n) < L < m +
n [Salvador e Chan 2007].

4. Configuraciao Experimental

De maneira a avaliar o comportamento do algoritmo ENN-TSP e a influéncia das me-
didas de similaridade no algoritmo frente a uma grande quantidade de situacdes, foram
selecionadas séries artificiais e reais para a realizacao dos experimentos.

4.1. Séries Artificiais

Foram consideradas cinco séries temporais artificiais para avaliar o comportamento do
algoritmo utilizando as diferentes medidas de similaridade [Kulesh et al. 2008]. Essas
séries estdo agrupadas em duas familias de acordo com as suas caracteristicas: ST de
modelos sazonais (STS) e ST de modelos cadticos (STC) (Tabela 1).

Tabela 1. Caracteristicas das ST artificiais.

Séries Temporais de Modelos Sazonais

Id Série Temporal Tamanho (m)
STS1 Dependéncia sazonal 2200
STS2 | Sazonalidade multiplicativa 590
STS3 Alta frequéncia 550

Séries Temporais de Modelos Caéticos
STCI Lorenz 551
STC2 Mackey-Glass 551

As Séries Temporais de Modelos Sazonais (STS) permitem avaliar o algoritmo
de previsdao em comportamentos previsiveis. Em geral, apresentam tendéncia definida e
mudanca de amplitude de modo sazonal, como exemplificada na Figura 2(a).
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Figura 2. Séries temporais artificiais geradas através de modelos sazonais e ca6-
ticos: (a) STS3, (b) STC2 (Modificado de [McNames 1999] e [Kulesh et al. 2008]).



As STS utilizadas neste trabalho foram: Série temporal de dependéncia sazo-
nal (STS1): sazonalidade constante e tendéncia linear; Série temporal de sazonalidade
multiplicativa (STS2): variacdo de tendéncia ndo-linear e sazonalidade multiplicativa;
Série temporal de alta frequéncia (STS3): possui sazonalidade multiplicativa e cons-
tante aumento de amplitude.

As ST de Modelos Caéticos (STC) permitem avaliar algoritmos de previsao,
frente a comportamentos pouco previsiveis € que apresentam ciclos nao-repetitivos,
aumentando a dificuldade de previsdo dessas séries em relacdo as de modelos sazo-
nais [McNames 1999, Kulesh et al. 2008]. Uma dessas séries € exemplificada na Fi-
gura 2(b).

As STC utilizadas neste trabalho foram: Sistema de Lorenz (STC1): comporta-
mento ndo-periddico e imprevisivel gerado por meio de um sistema de equagdes diferen-
ciais; Sistema de Mackey-Glass (STC2): caracteristicas de sistemas cadticos, geradas
por meio de um sistema de equacdes originalmente desenvolvido para modelar a formagao
de linfécitos.

4.2. Séries Reais

Netes trabalho, foram utilizadas diversas séries disponibilizadas pela edi¢cdo do ano de
2010 da Time Series Forecasting Grand Competition for Computational Intelligence
(NN GCI)*>. Na Tabela 2 sdo apresentadas as ST da NN GCI agrupadas por base de
dados, a frequéncia de aquisi¢do dos dados e o tamanho das séries.

Tabela 2. Caracteristicas das ST disponiveis pela NN GC1.

Séries Base de Dados | Quantidade de Séries | Aquisicio | Tamanho (m)
1.B-001 a 1.B-011 1.B 11 Quaternal 31al48
1.C-001 a 1.C-011 1.C 11 Mensal 48 a 228
1.D-001 a 1.D-011 1.D 10 Semanal 437 a 618
1.E-001 a 1.E-011 1L.E 10 Didria 377a747
1.F-003 a 1.F-011 L.F 09 Hordaria 902 a 1742

Todas as séries sdo mensuracdes de dados relacionados ao transporte, as quais
incluem trafego em rodovias, trafego de pessoas em metros, entre outros, como exempli-
ficado na Figura 3.
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Figura 3. Séries reais disponibilizadas pela NN GC1: (a) 1.D-001 e (b) 1.E-001.

4.3. Configuracio de Parametros

Como mencionado, o algoritmo kNN-TSP necessita da configuracdo de alguns parame-
tros, dentre eles a medida de similaridade, o tamanho da janela de busca (w), a quanti-
dade de pontos a serem previstos e a quantidade de vizinhos mais préximos (k). Neste

2http://www.neural-forecasting-competition.com/



trabalho, foram considerados os valores de k = 1,5 e 10 para todas as séries do ex-
perimento, conforme selecionados em estudos preliminares [Aikes Junior et al. 2011] e
como medidas de similaridade: Norma L, (sendo as inteiras p = 1,2 e 3, e as fracio-
narias p = 0.1,0.3,0.5 e 0.7), Canberra, Geodésica e DTW. Neste trabalho, o algoritmo
kNN-TSP foi utilizado para realizar previsdes de um valor futuro, considerando, a cada
estimativa, todos os valores observados do passado.

O valor de w para as séries artificiais foi selecionado baseado em Kulesh et al.
(2008), e para as séries reais foi selecionado de acordo com a sazonalidade sugerida
por Lemke e Gabrys (2010). A quantidade de valores previstos foi baseado na NN GCI
(Tabela 3).

Tabela 3. Configuracao dos parametros w, m e numero de valores previstos para
as ST artificias e da NN GC1 [Kulesh et al. 2008, Lemke e Gabrys 2010].

Séries Artificiais

Id Série Temporal m w Pontos Previstos
STS1 Dependéncia sazonal 2200 100 220
STS2 | Sazonalidade multiplicativa 590 15 88
STS3 Alta frequéncia 550 70 55
STC1 Lorenz 551 25 100
STC2 Mackey-Glass 551 7 100
Séries Reais
Id Série Temporal m w Pontos Previstos
1.B Quaternais 31al48 4 8
1.C Mensais 48 a 228 12 12
1.D Semanais 437a618 52 26
1.E Didrias 377 a747 7 14
L.F Hordérias 902 a 1742 24 48

A func¢do de previsdo utilizada em conjunto com o kNN-TSP neste trabalho foi a
Meédia de Valores Relativos (MVR) [Ferrero 2009]. Essa fun¢do foi escolhida por apre-
sentar melhores resultados na previsao de ST, se comparadas com abordagens tradicionais
da literatura [Ferrero et al. 2009].

Os erros de predicdo foram medidos por meio do Mean Absolute Percentage Er-
ror (MAPE) [Hyndman e Koehler 2006]. Para a anélise quanto a existéncia de diferenca
estatisticamente significativa (d.e.s) foi utilizado o teste estatistico ndo-paramétrico de
Friedman para dados emparelhados e comparacdes multiplas, considerando nivel de sig-
nificancia de 5% (p-valor < 0,05), com p6s-teste de Dunn [Motulsky 1995].

5. Resultados e Discussao

De modo a avaliar a influéncia das diversas medidas de similaridade, bem como o nimero
de vizinhos préximos, na previsdo de ST utilizando o algoritmo ANN-TSP, uma avaliagdo
empirica foi realizada usando séries artificiais [McNames 1999, Kulesh et al. 2008] e sé-
ries reais®. Devido ao fato de que as séries artificiais sdo geradas utilizando uma funcio
conhecida, ao contrario das séries reais, € de modo a controlar essa variavel, os resultados
foram analisados separadamente.

Por meio da aplica¢do do teste de Friedman obtiveram-se p-valores < 0,0001,
tanto para as séries artificiais quanto reais, constatando a existéncia de d.e.s entre os gru-
pos. Apds, aplicou-se o pos-teste de Dunn, cujos resultados sdo apresentados na Tabela 4:

3http://www.neural-forecasting-competition.com/



Cada célula preenchida representa a existéncia de d.e.s entre a medida da linha e
da coluna de encontro dessa célula. Por exemplo, a notagdo *** na célula de encontro
entre a linha da medida L; e a coluna da medida L, representa a existéncia de d.e.s
com p-valor < 0,001 entre essas medidas, sendo que a distdncia L, apresentou um valor
médio de MAPE menor que a L ; (d.e.s favoravel).

Tabela 4. Comparativo sobre a existéncia de d.e.s entre as medidas de similari-
dade para as séries artificiais e reais (***, ** e * para d.e.s com p-valor < 0,001,
0,01 e 0,05, respectivamente).
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Reais

Ly Lo L3 Lo Los Lo.s Lo.7 DTW | Canberra | Geodésica
L4 PO
To Skk ok Sk Sokk
Lo _
Lo.3 N
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Lo.7
Canberra R ET3 kK ok
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Observa-se nessa tabela, que as medidas L, Inteiras apresentaram d.e.s para com
a maioria das medidas, sendo que suas médias foram, em geral, inferiores as das demais,
em especial, nas séries artificiais. Pode ser observado ainda que nao foi possivel constatar
existéncia de d.e.s entre as medidas L, Inteiras, indicando que ndo hd evidéncia estatistica
que comprove melhor qualidade em termos de acuricia de alguma delas. Assim, devido
ao menor custo computacional, a distdncia Manhattan (L) pode ser determinada como
a melhor escolha entre essas trés. Esse resultado corrobora com o alcangado em Aikes
Junior et al. (2011) para as mesmas séries artificiais e reais, considerando valores de k
variando entre um e cinco.

Apesar das medidas L, Fraciondrias apresentarem vantagens quanto a acurécia
nas tarefas de agrupamento e classificagdo, quando comparadas as medidas L,, Inteiras
em dados com varias dimensoes [Aggarwal et al. 2001], essa vantagem ndo foi consta-
tada para a previsao de ST e as medidas L,, Fraciondrias apresentaram maiores valores de
MAPE, sendo que foi constatada d.e.s favoravel apenas quando comparadas as distancias
DTW e Canberra nas séries artificiais. Entretanto, ndo houve d.e.s favordvel para essas
medidas nas séries da NN GClI, inclusive havendo d.e.s desfavordvel para algumas me-
didas L,, Fraciondrias quando comparadas a DTW e a Canberra. Assim, a caracteristica
das medidas L, Fraciondrias de ressaltar a percep¢do de pequenas diferencas em conjun-
tos de alta dimensionalidade ndo foi vantajosa para a selecao dos melhores vizinhos mais
proximos nas séries avaliadas neste trabalho. Desse modo, verifica-se que as distancias
L,, Fraciondrias podem ndo ser as mais adequadas para a previsdo de dados temporais
utilizando o algoritmo KNN-TSP, considerando um cendrio mais amplo.



Em geral, a distancia DTW apresentou d.e.s com todas as medidas, sendo que,
na maior parte dos casos, seus valores de erro médio foram superiores aos das demais
medidas. Assim, ao contrdrio das tarefas de classificagdo na qual a DTW apresentou de-
sempenho superior as L,, Inteiras [Ratanamahatana e Keogh 2005], essa medida aparenta
nao ser adequada como medida de similaridade empregada na tarefa previsdo de dados
temporais utilizando o algoritmo ANN-TSP. A razdo dessa degradacdo de desempenho
pode estar relacionada com a caracteristica dessa medida de buscar o melhor alinhamento
entre as séries, o que acaba por diminuir a influéncia de pequenas diferengas locais durante
a etapa de busca dos vizinhos mais préximos. Assim, diferengas locais que poderiam ser
verdadeiras e desejadas para o cdlculo do valor futuro acabam recebendo menor influén-
cia ou mesmo nao sendo consideradas. Isso possibilita que a escolha dos vizinhos mais
proximos acabe por ndo ser a mais adequada para a funcdo de previsao.

A medida Canberra permaneceu como medida de desempenho intermedidrio tanto
para as séries artificiais quanto para as séries da NN GCI. Assim, a caracteristica de
normalizacdo dessa medida demonstra ndo apresentar vantagens considerdveis quando
empregada na previsdo de ST com o algoritmo KNN-TSP.

Apesar da medida Geodésica ter apresentado valores de MAPE baixos, esses nao
foram os melhores. Essa medida apresentou d.e.s desfavordvel apenas para as medidas
L, Inteiras e favordvel apenas para a DTW e Canberra. Entretanto, seu elevado custo
computacional, quando comparada as medidas L, Inteiras e a ndo constatagdo de d.e.s
favoravel para a Geodésica nesses casos, indica que essa distancia ndo apresentou vanta-
gem considerdvel. Dessa forma, reforgca-se a suposicdo de que medidas de menor custo
computacional, como a Manhattan, podem ser empregadas para a previsao de ST.

6. Conclusoes

Neste trabalho foi apresentado um estudo sobre a influéncia do parametro medida de si-
milaridade na acurdcia da previsdo de séries temporais utilizando o algoritmo kNN-TSP.
De maneira a estudar essa influéncia, foram selecionadas varias medidas de similaridade,
conforme descrito na Secdo 3. O algoritmo ANN-TSP, em conjunto com essas medidas,
foi submetido a uma avalia¢do experimental contendo séries temporais artificiais, de ca-
racteristicas sazonais e cadticas, e vdrias séries temporais reais relacionadas a transporte,
com caracteristicas diversas, conforme descrito na Se¢do 4. Os resultados foram avalia-
dos por meio do Mean Absolute Percentage Error (MAPE), e foram realizadas andlises de
estatistica analitica, permitindo dessa maneira verificar a existéncia de diferenca estatis-
ticamente significativa (d.e.s) que possa apoiar a escolha de medidas de similaridade que
apresentem algum beneficio.

As medidas L, Inteiras apresentaram os menores valores de MAPE para a maioria
das situacdes, ou, nos piores casos, valores de erro médio intermedidrios. Em geral,
para essas medidas, foram constatadas d.e.s favordveis para com a maioria das medidas
avaliadas, sem terem sido evidenciadas d.e.s desfavoraveis. Esse resultado demonstra a
capacidade de adaptacdo do algoritmo ANN-TSP utilizando essas medidas para as séries
temporais avaliadas, favorecendo a sua utilizacao.

As medidas L, Fraciondrias, por sua vez, alcangcaram valores de erro médio ele-
vados para a maioria dos casos, tendo sido encontradas como as medidas de maior erro
médio, ou, quando apresentaram erro médio intermedidrio, em geral, esse estava proximo



do maior. Seu elevado custo computacional, quando comparadas as medidas L,, Inteiras,
somado ao fato de, em grande parte das situacOes ter sido possivel comprovar d.e.s des-
favoravel para com as demais medidas, acabam por tornar a utilizagdo das medidas L,
Fraciondrias desfavordvel para a maioria dos casos estudados neste trabalho.

O desempenho da medida Dynamic Time Warping (DTW) para as tarefas de clas-
sificacdo, incluindo classificacdo de dados temporais €, em geral, melhor que os das me-
didas da Norma L,,. Entretanto, para a previsao de dados temporais utilizando o algoritmo
kNN-TSP, essa medida apresentou valores de erro médio elevados, em geral acrescidos
de d.e.s desfavoravel. Desse modo, o alto custo computacional dessa medida, somado ao
fato de ter alcancado, em alguns casos, os maiores valores de erros, desfavorecem a sua
utilizagdo para a previsao de séries temporais com o algoritmo kKNN-TSP.

A medida Canberra apresentou, para a maioria das situagdes verificadas neste tra-
balho, valores de erro médio intermedidrios. Apesar de seu custo computacional ser infe-
rior aos das medidas Euclidiana e Métrica L3, devido a sua caracteristica de normalizagao,
¢ ainda superior ao da medida Manhattan, ndo tendo evidenciado d.e.s favordvel para com
essas medidas para a maioria dos casos. Esses resultados desfavorecem a utilizagdo dessa
medida, em comparacdo com as medidas L,, Inteiras, para a maioria das situacdes. Entre-
tanto, seus valores de erro médio geralmente baixos e seu custo computacional superior
apenas ao da medida Manhattan, favorecem a utilizagdo dessa medida em comparagdo
com as medidas fracionarias e DTW.

Em relacdo a medida Geodésica, foram encontrados valores de erro médio inter-
medidrios, porém, préximos aos menores valores. Entretanto, seu elevado custo computa-
cional, somado ao fato de ndo ter sido constatada, para a maioria dos casos, d.e.s favordvel
quando comparada a medidas de custo computacional inferior, como as L,, Inteiras, aca-
bam por desfavorecer a utilizacao dessa medida neste trabalho.

Por meio da avaliagdo experimental, verificou-se que as medidas pertencentes a
Norma L, utilizando valores de p inteiros entre um e trés, apresentaram 0S menores
valores de erros para a maioria dos casos, tanto para as séries artificiais quanto reais.
A ndo constatacdo de d.e.s entre essas medidas indica que ndo ha possivel vantagem
de alguma dessas medidas sobre as demais, dessa forma, medidas que apresentam um
menor custo computacional podem ser preferenciais. Adicionalmente, verifica-se que a
medida Manhattan apresenta-se candidata interessante como medida de similaridade a
ser adotada para a maioria dos casos em que se desejam realizar previsdes utilizando o
algoritmo kKNN-TSP. A medida Canberra também pode ser considerada interessante, por
apresentar um custo computacional baixo, acima somente ao da medida Manhattan, e ter
alcangado resultados de previsdo proximos aos dessa medida.

Trabalhos futuros incluem a utilizacdo de ST de outros dominios e a investigacao
da influéncia do parametro £ na acurdcia da previsao.
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