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Abstract. The goal of time series forecasting is extrapolating past behavior into
the future. To this end, several methods have been proposed, among them non-
linear forecasting methods. Some nonlinear forecasting methods are based on
the k-Nearest Neighbor algorithm, and have been used to model environmental
behaviors. In this work, we applied a k-Nearest Neighbor forecasting methodol-
ogy to predict future Itaipu lake’s water temperature. Our methodology consid-
ers two prediction functions as well as different numbers of nearest neighbors.
Experimental results show that the proposed methodology is suitable to imple-
ment decision support systems.

Resumo. A previsdo de dados temporais é uma tarefa de interesse para di-
versas dreas, inclusive para o monitoramento ambiental. Métodos para re-
alizar essa tarefa tém sido propostos e aplicados. Especificamente os que
permitem prever comportamentos ndo lineares tém apresentado-se apropriados
para a previsdo de comportamentos ambientais. Neste trabalho, é apresentada
uma metodologia para a previsdo de dados temporais utilizando o algoritmo
k-Nearest Neighbor para a previsdo de dados ambientais. Foram utilizadas
duas funcoes para o cdlculo do valor futuro e avaliadas para diferentes valores
do pardmetro k do algoritmo. Os resultados mostraram que a metodologia e as
fungées de predigcdo sdo promissoras para a constru¢do de sistemas de suporte
a previsdo de dados.

1. Introducao

Sistemas computacionais para gerenciamento de dados permitem, cada vez mais, o ar-
mazenamento de informagdes de diversas areas do conhecimento. Esse actimulo de



informacodes faz com que haja a necessidade de utilizar métodos computacionais que per-
mitam organiza-los e analisd-los, com o objetivo de extrair informacdes adicionais que
permitam, por exemplo, auxiliar especialistas em processos de tomada de decisdo. Na
area de Seguranca de Barragens, essa andlise é de grande importancia devido ao fato de
que os dados coletados periodicamente por sensores contém informagdes a respeito do
estado da barragem.

Como esses dados coletados por sensores constituem observacdes realizadas
seqiiencialmente ao longo do tempo, é fundamental considerar a ordem dos dados. Essa
restricao ndo permite a aplicacdo direta do processo de mineracdo de dados. Desse modo,
¢ necessdrio o desenvolvimento e a aplicacao de métodos de pré-processamento, extragao
de padrdes e interpretacdo de bases de dados temporais. Assim, os dados temporais ref-
erentes a Seguranca de Barragens necessitam ser pré-processados para, posteriormente,
serem analisados por meio do processo de mineracdo de dados [Witten and Frank 2005].
Nesse sentido, estd sendo desenvolvido o projeto Anélise Inteligente de Dados de Séries
Temporais para Seguranca de Barragens, em uma parceria entre o Laboratério de In-
teligéncia Computacional — LABIC — da Universidade de Sao Paulo — USP / Sao
Carlos —, o Laboratério de Bioinformatica — LABI — da Universidade Estadual do
Oeste do Paranda — UNIOESTE / Foz do Iguacu — e o Centro de Estudos Avancados em
Seguranca de Barragens — CEASB — do Parque Tecnoldgico Itaipu — PTI.

O projeto contempla trés etapas, ilustradas na Figura 1. A primeira consiste no
pré-processamento dos dados temporais. A idé€ia € utilizar diversos métodos de limpeza
e transformacdo de dados, bem como métodos de extracdo e selecdo de caracteristicas,
com o objetivo de obter uma descri¢ao estruturada dos dados a serem analisados, além
de construir modelos matemdticos que representem o comportamento das Séries Tem-
porais — ST. Posteriormente, na Etapa 2, com base nessa descri¢do estruturada dos da-
dos, pode ser aplicado o processo de mineragao de dados. Os padrdes extraidos nesse
processo, conjuntamente com os modelos matematicos construidos, podem ser consid-
erados para a realizacdo de diversas tarefas de interesse, tais como a andlise comporta-
mental de fendmenos, a detec¢do de anomalias, a predi¢do de eventos e a deteccdo de
padrdes, entre outras. Na terceira etapa, avaliagao de riscos, o conhecimento extraido e os
padrdes encontrados na etapa anterior, podem ser utilizados para realizar as atividades de
identificagdo, estimacao, avaliacdo e controle de riscos.

O objetivo deste trabalho em andamento, o qual estd inserido dentro da etapa
de descoberta de padroes, € apresentar uma metodologia que utiliza o algoritmo
k-Nearest Neighbor — kNN — para a previsdo de dados temporais relacionados ao tema
Seguranca de Barragens. A metodologia foi aplicada a uma série de dados limnoldgicos!,
utilizando duas fung¢des para o célculo do valor futuro e diferentes valores do parametro k
do algoritmo. A partir dos resultados foi possivel observar que a metodologia e as funcdes
de predi¢c@o sdo promissoras para a construcao de sistemas de suporte a previsao de dados.

O restante deste trabalho estd organizado do seguinte modo: na Secao 2 é descrita
a metodologia proposta; na Se¢do 3 € apresentado o estudo de caso em dados ambientais;
e, na Sec¢do 4, sdo apresentados a conclusdo e os trabalhos futuros.

I'A limnologia é a ciéncia que estuda as 4guas continentais.



Etapa 1 - Representagéo de Séries Temporais
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Figura 1. Projeto de Anadlise Inteligente de Dados de Séries Temporais para
Seguranca de Barragens.

2. Metodologia de Previsao de Dados Temporais

Uma das tarefas de maior interesse para qualquer drea de conhecimento que esteja inter-
essada em analisar fendmenos do ponto de vista temporal, consiste na previsao de valores
futuros a partir do histérico da série em questdo. Dependendo do objetivo da tarefa, as
previsdes podem apresentar caracteristicas especificas. Por exemplo, em problemas de
monitoramento, € desejavel que as previsdes sejam realizadas a curto prazo.

O problema de previsdao em séries temporais consiste em predizer o valor de x;, 1
de uma série temporal X = (zq, s, ..., x,), utilizando os valores anteriores a ¢ + 1, isto
€, Ty, Ty_1,Tt_2,...,Ti_m+1, Onde m corresponde ao numero de valores prévios da série
X utilizados para realizar a previsao. De acordo com [Sorjamaa et al. 2007], o cdlculo do
préximo valor de uma série temporal pode ser definido conforme a Equacao 1.

I2+1 = fi(ze, o1, T2, . o Timi1) (D)

As técnicas de previsdo utilizam, de modo geral, duas abordagens. A primeira
corresponde a utilizagdo de métodos lineares, que consistem em ajustar aos dados mod-
elos Auto-regressivos (AR); Médias Moveis (MA — Moving Average); Auto-regressivos



de Médias Mdveis (ARMA — Auto-regressive Moving Average) e Auto-regressivos de
Médias Moveis Integrados (ARIMA — Auto-regressive Integrated Moving Average). A
segunda abordagem corresponde a utilizagdo de modelos ndo lineares, isto é, métodos que
permitem prever comportamentos e encontrar padroes nao lineares [ Yankov et al. 2006].
Exemplos desse tipo de métodos sdo os baseados no algoritmo k-Nearest Neighbor e
em redes neurais artificiais [Karunasinghe and Liong 2006]. Os baseados no método
kNN podem ser apropriados para a modelagem de comportamentos da natureza e con-
stituem o foco deste trabalho.

O método k-Nearest Neighbor ¢ um método de aprendizado que permite realizar
previsdes de valores futuros baseando-se nos valores registrados do passado. A idéia
consiste em, considerando os ultimos N, registros ocorridos, encontrar as M, seqii€ncias
de tamanho N, que apresentam comportamentos similares no passado. Com base nas
informagdes dessas M seqiiencias, ¢ realizado o calculo do valor futuro x;_ ;.

A metodologia proposta neste trabalho para a aplicagao do kNN consiste de quatro
fases: (1) Preparagdo do conjunto de treinamento, (2) Obtencdo dos k vizinhos mais
proximos, (3) Calculo do valor futuro e (4) Avaliagdo do método de previsdo. Essas fases
s@o descritas a seguir.

2.1. Preparacao do Conjunto de Treinamento

Para que o método kNN possa ser aplicado, € necessario construir o conjunto de séries
de treinamento, i.e, todos os exemplos de séries que devem ser lembrados pelo algoritmo
kNN para encontrar as seqiiéncias similares. Considerando a ST X = (z1,z9,...,2,) €
U= (Th-N,s Tn_N,+1,- - -, Tn) 0s Ultimos N, valores de X, cada elemento do conjunto
de séries de treinamento S = {s1, sa, s,—n, } € definido pela Equagdo 2.

S1 = ($1, L2y vy TNy xNu-i—l)

Sg = (l’g, L3y ooy TNy+15 [L‘NIL_‘_Q)

S3 = (L3, T4y -+, TN, 42, TN,+3) )
Sn—N, = (xn_Nu7 Tp—Ny+1s -+« Tn—1, mn)

2.2. Obtencao dos k Vizinhos mais Préoximos

Para a aplicacdo do kNN em séries temporais, trés caracteristicas importantes devem ser
consideradas: (a) o ndmero de registros que devem ser lembrados (tamanho do conjunto
de treinamento); (b) a medida a ser utilizada para quantificar a similaridade entre a seqlien-
cia procurada e cada série do conjunto de treinamento; e (c) o nimero de vizinhos mais
proximos utilizado para o célculo do valor futuro. Essas caracteristicas, as quais influen-
ciam fortemente o desempenho dos métodos de previsao, sdo descritas a seguir:

Tamanho da série de treinamento: a complexidade de KNN em tempo e espago de-
pende do tamanho do conjunto de treinamento [Alpaydin 2004]. Assim, se todos
os registros sao memorizados, a procura pelas seqii€éncias similares pode tornar-se
um processo lento. Para contornar esse problema podem ser consideradas apenas
as séries mais representativas do conjunto de treinamento, resumindo a informagao
mais importante em um conjunto menor de dados. Outra abordagem € considerar
apenas as séries mais recentes.



Medida de similaridade: a nocdo de similaridade é um aspecto decisivo no contexto
de andlise de dados. Entretanto, o critério de decisdo a respeito do que deve
ser considerado similar € bastante subjetivo, pois depende de diversos fatores
como o dominio de aplicacdo e do método para o célculo dessa similaridade.
No contexto de séries temporais sdo usadas distintas medidas para calcular a
similaridade entre duas séries temporais, as quais variam de acordo com as car-
acteristicas da série e com o modo como essa série € representada [Fink 2004,
Vlachos and Gunopulos 2004]. Dentre essas medidas, a distancia Euclidiana € a
mais utilizada para a comparacdo de séries temporais [Keogh and Kasetty 2002],
determinando a distancia no espago ™ entre dois pontos, onde m corresponde ao
tamanho da seqii€éncia considerada.

Cardinalidade do conjunto de vizinhos mais proximos: o célculo do valor futuro de-
pende do nimero de vizinhos mais préximos (k) que € considerado pelo algoritmo.
Os k vizinhos mais proximos constituem o conjunto S” = {s}, s5,...,s.} C S de
cardinalidade |S’| = k.

2.3. Calculo do Valor Futuro

A partir do conjunto S’, que contém k séries temporais de comportamento mais
préximo, uma fungdo f(s),s),...,s}) € utilizada para o cédlculo do valor futuro. Di-
versas fungdes foram propostas na literatura e, neste trabalho, sdo utilizadas duas. A
primeira, média local, consiste no calculo da média dos valores que sucedem a cada
seqiiencia [McNames 1999], neste trabalho denominada Média de Valores Absolutos —
MVA. A segunda fun¢ao consiste em, a partir da diferenca ocorrida entre o ultimo valor
de cada seqiiéncia e o valor que a sucede, calcular o valor futuro pela soma do dltimo
valor amostrado e a média das diferencas encontradas. Essa tltima funcdo € denominada
neste trabalho Média de Valores Relativos — MVR.

2.4. Avaliacao do Método de Previsao

Nesta etapa, o método de previsdo construido € avaliado e validado, utilizando duas abor-
dagens. A primeira consiste na utilizacdo de medidas objetivas e, a segunda, no pare-
cer dos especialistas do dominio. Medidas para avaliar a qualidade de métodos de pre-
visdo permitem auxiliar na analise do desempenho desses métodos de modo mais ob-
jetivo. Essa andlise pode ser realizada por meio de diversas métricas amplamente di-
vulgadas na literatura [Daliakopoulosa et al. 2004, Karunasinghe and Liong 2006]. Uma
andlise a respeito das caracteristicas dessas medidas de avaliacio € apresentada
em [Hyndman and Koehler 2006]. Quatro métricas sio utilizadas neste trabalho, trés
delas, Erro Médio Absoluto — EMA —, Desvio-Padrdao Absoluto — DPA — e Co-
eficiénte de Correlacio — R? —, sdo definidas, respectivamente, pelas Equacdes 3, 4
e 5, onde Z(t) = (2z1,%,...,2x,) é a série temporal de valores observados; Z(t) =
(21, 22, ..., Zn,) € a série temporal correspondente calculada; N, corresponde ao nimero
de valores observados; e e(t) = Z(t) — Z(t) ¢ a diferenca entre os valores preditos e os
observados.

EMA = média(|e]|) (3)

DPA = desvio-padrio(|e|) 4)
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A terceira medida de avaliagdo utilizada neste trabalho, denominada Erro de
Direcio — ED —, consiste na percentagem de valores previstos que cresceram ou de-
cresceram conforme esperado. Para a constru¢ao dessa medida sdo considerados o dltimo
valor observado, o valor de previsdo observado e o valor previsto. Se o valor de previsao
observado e o valor previsto sio ambos maiores (ou menores) do que o ultimo valor ob-
servado, entdo a direcao do valor de previsdao observado e do valor previsto € a mesma,
caso contrario, ocorre um ED devido a previsao em direcdo contraria a esperada.

3. Aplicacao da Metodologia para a Previsao de Dados Ambientais

A avaliacdo de riscos em uma barragem deve ser capaz de identificar problemas e
recomendar solucdes para esses problemas, tais como estratégias corretivas e opera-
cionais [Pan and He 2000]. Para auxiliar nesse processo de avaliagdo de riscos, €
necessario que sejam realizadas coletas de dados através de monitoramentos freqiientes,
com o objetivo de manter a integridade de todas as areas relacionadas a barragem. Como
os dados sdo temporais, uma solucdo adequada consiste em representar o problema por
meio de séries temporais e analisa-las utilizando técnicas desse tipo de dados.

O monitoramento ambiental é definido como o conjunto de dados fisicos,
quimicos e bioldgicos de um ecossistema em estudo, que permite obter informagdes a
respeito da qualidade das dguas, um tema de importancia para a seguranca de barra-
gens. O monitoramento consiste de repetidas observac¢des, medidas, registros ambien-
tais e parametros operacionais em um periodo de tempo. A Itaipu Binacional possui
uma equipe de especialistas e uma rede de monitoramento de qualidade de dgua que esta
distribuida entre o reservatorio e os seus afluentes. Os dados coletados pela Itaipu Bina-
cional envolvem a medi¢ao de varidveis fisicas e quimicas climatoldgicas e da dgua. As
amostras de dgua sdo coletadas na superficie e em diferentes profundidades. A partir das
amostras coletadas sao medidas as seguintes varidveis: alcalinidade total, clorofila a, con-
dutividade, Demanda Bioquimica de Oxigénio (5 dias) — DBO; —, Demanda Quimica
de Oxigénio — DQO —, fésforo total, nitrato, nitrito, nitrogénio amoniacal, nitrogénio
Kjedahl, oxigénio dissolvido, pH, saturacdo de oxigénio, sélidos suspensos, temperatura,
turbidez e transparéncia da dgua e temperatura do ar.

Dentre esses dados, neste trabalho foram considerados registros trimestrais de
temperatura da agua, coletados em superficie, na estacdo ES5, localizada a 15 km a
montante da barragem, no periodo compreendido entre 1994 e 2004. Nesse periodo
foram coletadas 44 observagdes, as quais constituem a série temporal de temperaturas
T(t) = {x1,x9,...,244} a ser analisada. A metodologia apresentada na Se¢do 3 para
a previsdo de dados utilizando o algoritmo k-Nearest Neighbor foi aplicada a essa série
temporal.

Assim, a partir de 7" foram criados dez conjuntos de experimentagdo, definidos
por E = {ey,es,..., €10}, em que cada elemento de E ¢ definido por e; = {X;, z;}, onde
X; corresponde a uma subsérie de X e x; ao valor a ser previsto. Esses conjuntos foram
construidos conforme a Equacdo 6.



€1 = {(xlvaa s 7:1734)7'1735}

€2 = {($171’2, . 7$35)7$36}

(6)
€10 = {(3517 Loy ... >$43)>3344}

Para cada um destes experimentos foi realizada a previsdo de z; utilizando a
metodologia apresentada na Se¢do 3. Na Etapa (1) da metodologia, preparagao do con-
junto de treinamento, foi utilizada a série de treinamento contida em cada experimento
para construir o conjunto de séries de treinamento S; e, conseqiiéntemente, a série dos
ultimos valores registrados U;. Neste trabalho, a cardinalidade de U; foi definida como
N, = 4, que representa o periodo de um ano de coleta.

Na Etapa (2), obtencdo dos k vizinhos mais préximos, foram procuradas as sub-
seqiiéncias de .S; mais proximas de U;. Na questdo (a), sobre o nimero de subseqii€ncias
em .S; a serem consideradas, foi utilizado o conjunto completo, pois o tamanho da amostra
ndo ¢é suficientemente grande para influenciar no desempenho do algoritmo ANN. Em
relacdo a medida de similaridade — questdo (b) — foi utilizada a distancia Euclidi-
ana e, para obter uma medida orientada a morfologia da seqii€éncia, foi realizada uma
tranformacdo de translacdo, a qual consiste na subtracdo do valor médio da seqii€éncia a
cada valor da seqiiéncia, antes do cdlculo da distancia. Para a questao (c), de escolha do
nimero k de vizinhos mais préximos, foram utilizados os valores de k = 1,2,3,4 e 5,
no intuito de encontrar o nimero de vizinhos mais proximos que poderia proporcionar
melhores valores de previsao.
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Figura 2. Exemplo do resultado da aplicacao das funcées MVA e MVR para o
calculo do valor de futuro em dados de temperatura da agua.

Na etapa (3), calculo do valor futuro, foram utilizadas as duas func¢des apresen-
tadas na Secdo 2.3, média dos valores absolutos (MVA) e média dos valores relativos



(MVR). Na Figura 2 € apresentado um exemplo da aplicacdo do método kNN utilizando
k = 3. No gréfico, a linha cinza representa os valores registrados; a linha vermelha, a
seqiiéncia dos 4 ultimos valores ocorridos, isto €, os registros de um periodo de um ano;
e, a linha verde, as seqiiéncias similares ao periodo em questdo, encontradas pelo algo-
ritmo. Utilizando os valores sucessores de cada uma das seqiiéncias mais similares foi
realizada a previsdao do valor do quarto trimestre de 2002. Nessa figura, € ilustrado o re-
sultado da aplicacdo de duas func¢des diferentes de previsao (representadas por circulo e
quadrado vermelhos, respectivamente).

Os valores de temperatura resultantes da aplicacao das funcdes MVA e MVR para
cada k e os correspondentes coeficientes de correlagio 122, sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Valores de previsao resultantes da aplicacao das funcées MVA e MVR

para cada k.
Valor Valores de previsao (°C)
real k=1 k=2 k=3 k=4 k=5

Registro | (°C) [ MVA [ MVR | MVA | MVR | MVA [ MVR | MVA [ MVR | MVA [ MVR
T35 19,8 [ 20,0 | 21,4 | 20,4 | 21,9 | 19,8 | 22,2 | 20,1 | 22,8 | 20,4 | 23,1
T36 26,5 | 28,2 | 28,0 | 27,8 | 27,2 | 27,7 | 27,7 | 27,3 | 26,9 | 27,3 | 26,8
37 28,8 | 28,5 | 26,8 | 28,5 | 27,2 | 28,4 | 27,7 | 28,4 | 27,6 | 28,5 | 27,8
T3s 23,3 | 24,8 | 25,1 | 24,1 | 24,4 | 23,6 | 24,0 | 24,2 | 24,7 | 23,8 | 24,2
39 20,2 | 20,8 | 19,6 | 19,7 | 19,7 | 19,8 | 19,3 | 20,3 | 19,9 | 20,5 | 20,2
T40 25,9 | 27,4 | 26,8 | 27,5 | 28,0 | 27,0 | 27,0 | 26,6 | 26,7 | 26,7 | 26,7
T4y 28,9 | 28,2 | 28,0 | 28,4 | 27,5 | 28,4 | 28,1 | 28,4 | 27,8 | 28,5 | 27,8
Tyo 20,8 | 22,2 | 22,5 | 24,2 | 24,7 | 23,5 | 23,8 | 23,8 | 24,1 | 24,0 | 24,1
Ta3 18,1 | 19,7 | 18,3 | 19,1 | 17,8 | 19,8 | 18,2 | 19,9 | 18,1 | 20,1 | 17,9
Tas 24,7 | 25,3 | 23,7 | 26,5 | 25,4 | 26,3 | 24,9 | 26,2 | 24,4 | 26,5 | 24,4

| Coeficiente R> | 0,95 [ 0,87 [ 0,90 | 0,80 | 0,92 | 0,87 | 0,93 | 0,84 [ 0,93 | 0,84 |

Como pode ser observado, a funcdo MVA apresentou sempre valores de correlacao
maiores para as previsoes, considerando cada k, em relacdo a funcdo MVR. Em relacdo a
MVA, o menor valor de correlagdo foi 0, 90 correspondepente a k = 2, enquanto o maior
valor foi de 0,95 correspondente a k = 1. No caso de MVR, o menor R? foi de 0, 80
referente a k = 2 e, o maior, de 0, 87, referentea k = 1 e 3.

Posteriormente, foi realizada uma anélise sobre os erros de previsao correspon-
dentes a aplicacdo de cada funcdo de previsdo. Para uma andlise mais clara desses erros
foi conservado o sinal positivo (+) ou negativo (—), conforme o valor previsto estivesse
acima (+) ou abaixo (—) do valor real de temperatura. Na Tabela 2, sdo apresentados
os erros dos valores de previsao de temperatura utilizando as funcdes MVA e MVR para
cada k e os respectivos erro médio absoluto, desvio-padrao absoluto e erro de direcao.

Com base nessas informacdes pode ser evidenciado que, em relagdo ao erro médio
absoluto, a funcdo MVA apresentou o menor valor (0,99 com DPA de 0,83) parak = 3 e
o maior valor (1, 18 com DPA 0, 93), para k = 2. A funcdo MVR, apresentou menor valor
de EMA (1,12 com DPA de 1, 21), correspondente a £ = 5 e maior valor (1,44 com DPA
de 1,07) para £ = 2. O teste estatistico ANOVA para dados emparelhados foi aplicado
para verificar a existéncia de diferenca estatisticamente significativa entre os erros de
previsdo considerando os diferentes valores de k. Os p — valores para as fungdes MVA
e MVR foram 0, 8399 e 0, 6205, respectivamente, nao sendo possivel afirmar que para



Tabela 2. Erros de previsao utilizando as funcoes MVA e MVR para cada .

Valor Erros de previsao (°C)

real k=1 k=2 k=3 k=4 k=5

Registro | (°C) | MVA | MVR | MVA | MVR | MVA | MVR | MVA | MVR | MVA | MVR

T35 19,8 | +0,2 | +1,6 | 40,6 | +2,1 | 40,0 | +2,4 | +0,3 | 43,0 | +0,6 | +3,3
T3 26,5 | +1,7 | +1,5 | +1,3 | +0,7 | +1,2 | +1,2 | 40,8 | 40,4 | 40,8 | 40,3
T37 28,8 | =0,3 | —2,0 | =0,3 | -1,6 | —0,4 | =1,1 | —0,4 | —1,2 | —0,3 | —1,0
T3s 23,3 | +1,5 | +1,8 | +0,8 | +1,1 | 40,3 | 40,7 | 40,9 | +1,4 | 40,5 | 40,9
39 20,2 | 40,6 | —0,6 | —0,5 | —0,5 | —=0,4 | —0,9 | 40,1 | —0,3 | +0,3 | +0,0
40 25,9 | +1,5 | 40,9 | 41,6 | +2,1 | +1,1 | +1,1 | +0,7 | 40,8 | +0,8 | +0,8
T41 28,9 | —0,7 | —0,9 | —0,5 | —1,4 | —=0,5 | —=0,8 | =0,5 | —1,1 | —0,4 | —1,1
T4o 20,8 | +1,4 | +1,7 | +3,4 | +3,9 | +2,7 | +3,0 | +3,0 | 43,3 | +3,2 | +3,3
Ta3 18,1 | 41,6 | 40,2 | +1,0 | —0,3 | +1,7 | +0,1 | +1,8 | 40,0 | +2,0 | —0,2
T 24,7 | 40,6 | —1,0 | 41,8 | +0,7 | +1,6 | 40,2 | +1,5 | —0,3 | +1,8 | —0,3

EMA | 1,01 | 1,22 | 1,18 | 1,44 | 0,99 | 1,15 | 1,00 | 1,18 | 1,07 | 1,12
DPA | 0,58 | 0,58 | 0,93 | 1,07 | 0,83 | 0,91 | 0,88 | 1,13 | 0,96 | 1,21
ED | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00

algum valor de £ os erros de previsdo sejam menores em relagdo aos erros de previsao
dos outros valores de k. Por outro lado, em relacdo ao erro de direcdo, tanto a fungao
MVA quanto a fungdo MVR nao apresentaram ED.

4. Conclusao

O desenvolvimento de sistemas computacionais que permitem o armazenamento € a
organizagdo de informacdo tem promovido um aumento das bases de dados em todas as
areas do conhecimento. Nesse sentido, diversas dreas de pesquisa t€ém se interessado em
compreender fendmenos que transcendem no tempo. Neste trabalho foi apresentada uma
metodologia para a previsao de dados temporais utilizando o método k-Nearest Neighbor.
A metodologia foi aplicada a uma série de dados ambientais de temperatura da agua, uti-
lizando as funcdes de calculo de valor de previsdao, média de valores absolutos e média de
valores relativos. O parametro k£ do método Nearest Neighbor, o qual especifica a cardi-
nalidade do conjunto de vizinhos mais proximos utilizado para o cdlculo do valor futuro,
foi avaliado com os valores k£ = 1,2, 3,4 e 5, no intuito de encontrar o melhor valor de &
para a série de dados utilizada.

Os resultados evidenciam que a fungao de média de valores absolutos teve melhor
desempenho que a fun¢cdo de média de valores relativos, para o conjunto de dados con-
siderado neste trabalho, em relagdo a medida de coeficiente de correlagdo. Os melhores
valores de k em para o coeficiente de correlagdo R? foram, & = 1 para a fungdo MVA e
k = 1 e 3 para MVR. Por outro lado, em relagao ao erro médio absoluto, o melhor valor
de k foi k = 3 para MVA e k = 5 para MVR, em que para cada fun¢do nao foi possivel
encontrar diferenca estatisticamente significativa em relag@o a variagao do parametro k de
1 até 5. Isso indicou que, tanto para a fungdo MVA quanto para a funcio MVR, nenhum
valor k apresentou erro de previsdo significativamente menor. Considerando o erro de
direcdo, ambas fungdes de previsdo apresentaram erro de previsao igual a 0, independen-
temente do valor de £. Desse modo, ndo foi possivel determinar qual funcio. juntamente
com um valor de k, permite obter previsdes significativamente mais precisas.

Além disso, os especialistas da drea de dominio consideraram os resultados



promissores para a construcao de sistemas computacionais de suporte a previsdao. Tra-
balhos futuros incluem a aplicacdo da metodologia para a previsdo de outras varidveis co-
letadas, como alcalinidade total, clorofila a, entre outras, a utilizacao de periodos maiores
de coleta para aumentar o tamanho do conjunto de séries de treinamento, a utilizacao de
outras funcdes de célculo de valor futuro e a aplicacdo de outros métodos de previsao de
comportamentos lineares e nao lineares.
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