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Resumo: Neste trabalho € realizado um estudo sobre a in-
fluéncia das medidas de similaridade da Norma L, na pre-
visdo de dados em séries temporais. Utiliza-se como estra-
tégias de previsdo a busca de padrdes similares do passado
para a previsdo de eventos futuros com uma adaptacido do
algoritmo k-Nearest Neighbor.

Palavras-chave: Anilise de Séries Temporais, Aprendizado
de maquina, Modelo nao-paramétrico.

1. INTRODUCAO

O advento da tecnologia tem motivado a utilizacdo de sis-
temas computacionais para a aquisi¢do e o gerenciamento de
dados em diversas dreas. Dependendo do objetivo, esses sis-
temas possibilitam o armazenamento de grande volume de
dados em diferentes formatos. A realizagdo de uma ana-
lise ndo-automadtica, com o intuito de extrair padrdes rele-
vantes, pode ser uma tarefa demorada e sujeita a subjetivi-
dade, tornando-se, em alguns casos, invidvel devido a alta
complexidade da relacdo entre os dados. Nesse sentido, en-
tre outros esforcos, métodos e ferramentas computacionais
tém sido desenvolvidos para auxiliar na andlise mais com-
pleta dessas informacdes'. A drea de Mineracdo de Dados
(MD) tem como principal objetivo desenvolver métodos e
ferramentas para a extra¢do de conhecimento em Bases de
Dados (BD) [1]. No entanto, os métodos tradicionais de MD
para a construcio de modelos nio levam em consideracgio a
caracteristica temporal na andlise dos dados. Desse modo,
pesquisas tém sido desenvolvidas propondo a adaptacdo des-
ses métodos de andlise, nos quais o tempo constitui um fator
importante [2, 3].

Dentre as tarefas de interesse existentes, destaca-se a pre-
visdo de dados em Séries Temporais (ST), a qual tem como
objetivo a estimativa de dados desconhecidos a partir de um

INeste trabalho os termos dado e informagio sdo usados indistintamente.

conjunto de informagdes conhecidas. Essa tarefa € de inte-
resse em multiplas dreas do conhecimento, por exemplo: em
economia [4]; em hidrologia [5]; e em medicina [6].

Uma das abordagens para a previsdo de dados consiste
na busca por padrdes similares no passado para a previsdo
de eventos futuros. Nessa abordagem, um dos parametros
que influencia na precis@o consiste na medida de similaridade
utilizada para identificar as sequéncias similares na série, as
quais sdo utilizadas posteriormente para estimar valores futu-
ros. Dentre as medidas amplamente divulgadas na literatura
tém-se as baseadas na Norma L, [2, 7, 8].

Neste trabalho € apresentado um estudo preliminar da in-
fluéncia de medidas de similaridade da Norma L, na previ-
sdo de dados em séries temporais artificiais de modelos sa-
zonais € de modelos cadticos, e em séries reais referentes
ao fluxo de transporte rodovidrio, considerando o algoritmo
k-Nearest Neighbor - Time Series Prediction (kNN-TSP) [2]
pertencente a abordagem anteriormente citada.

Este trabalho faz parte do projeto de Anédlise Inteligente
de Dados em uma parceria entre o Laboratério de Bioinfor-
matica da Universidade Estadual do Oeste do Parana (UNIO-
ESTE)/Foz do Iguagu, o Servigo de Coloproctologia da Fa-
culdade de Ciéncias Médicas da Universidade Estadual de
Campinas (UNICAMP)/Campinas, o Laboratério de Inteli-
géncia Computacional do Instituto de Ciéncias Mateméticas
e de Computacdo da Universidade de Sdo Paulo (USP)/Sao
Carlos e o Grupo Interdisciplinar em Mineragdo de Dados e
Aplicacdes da Universidade Federal do ABC (UFABC).

O presente trabalho estd organizado do seguinte modo: na
Secdo 2 sdo apresentados conceitos basicos sobre ST e previ-
sdo de valores, bem como o algoritmo kNN-TSP; na Secao 3
s@o descritos os dados e a configuragdo experimental utili-
zada com o algoritmo; na Se¢@o 4 € apresentada a avaliacio
experimental e a discussdo dos resultados; e, na Se¢do 5 sdo
apresentados a conclusdo e os trabalhos futuros.



2. SERIES TEMPORAIS E PREVISAO DE VALORES

As ST podem ser entendidas como um conjunto de obser-
vagdes ordenadas no tempo. Assim, pode-se definir uma ST
Z de tamanho m como uma série ordenada de observacdes,
ou seja, Z = (z1,22,---,Zm) €m que z; € R, sendo que z; é
uma observacio no instante de tempo ¢ [9].

A previsdo em ST busca, por meio da exploragdo de dados
conhecidos, projetar dados futuros. De modo geral, as abor-
dagens de previsdao podem ser classificadas em paramétricas
e ndo-paramétricas. Os métodos paramétricos assumem que
os dados respeitam alguma distribui¢do e que podem ser mo-
delados a partir de um conjunto de pardmetros. Entre os
principais modelos paramétricos podem ser citados: Auto-
regressivos (AR), Médias Méveis (MA), Auto-regressivos de
Médias Méveis (ARMA) e Auto-regressivos de Médias Mo6-
veis Integrados (ARIMA) [9]. Os métodos ndo-paramétricos
nao definem pardmetros de uma distribuicdo especifica e t€ém
a capacidade de se adaptar a diferentes comportamentos ao
longo do tempo. Entre os métodos propostos encontram-
se os baseados nos conceitos de redes neuronais artificiais
e variag¢des do algoritmo dos vizinhos mais préximos ou k-
Nearest Neighbor (kNN) [2].

2.1. Algoritmo kNN-TSP

Em [2], é proposta uma adaptacdo do algoritmo kNN para
aprevisdo de valores em ST denominado k-Nearest Neighbor
- Time Series Prediction (kNN-TSP). Esse algoritmo consiste
em encontrar as k sequéncias de tamanho w mais similares na
por¢do conhecida da ST, e com base nas informagdes dessas
sequéncias, e em uma funcdo de previsdo, realizar a estima-
tiva do valor futuro.

A previsdo com o algoritmo KNN-TSP depende de al-
guns pardmetros: 1 - Tamanho w da janela para extrair as
sequéncias — refere-se ao tamanho das sequéncias a serem
consideradas para o célculo do valor futuro na ST; 2 - Con-
junto de exemplos de treinamento — consiste no conjunto
de sequéncias pertencentes a ST a serem consideradas para
constituir o conjunto de treinamento; 3 - Medida de simi-
laridade — ¢ utilizada para quantificar a similaridade entre
os exemplos; 4 - Cardinalidade do conjunto de sequéncias
similares — refere-se a quantidade (k) de sequéncias mais
préximas a serem consideradas para a previsao do valor fu-
turo e 5 - Funcio de previsiao — € utilizada para determinar
a maneira como serdo considerados os valores das sequéncias
mais proximas para estimar o valor futuro.

2.2. Medidas de Similaridade ¢ a Norma L,

A medida de similaridade define o critério para quantifi-
car qudo similares sdo duas sequéncias e decidir se perten-
cem ou nio a um determinado padrdo. Nesse sentido, di-
versas técnicas tém sido propostas na literatura e avaliadas
em funcdo de alguma tarefa de interesse: em [8] é proposta
a combina¢do de medidas de similaridade para desenvolver
uma alternativa a distancia Euclidiana; em [3], medidas fo-
ram avaliadas para o reconhecimento de ST de mercado fi-
nanceiro; no trabalho de [10], medidas sdo comparadas para
deteccdo de anomalias em ST; e em [11] € proposta uma mé-
trica adaptativa para melhorar a precisao de previsao de ST.
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O algoritmo kNN-TSP foi desenvolvido utilizando a dis-
tancia Euclidiana como medida para definir a similaridade
entre as sequéncias [2]. Essa distincia pertence a um con-
junto de medidas, conhecidas como Norma L, as quais sdo
amplamente divulgadas e utilizadas na literatura [2, 7, 8].

Para o calculo da distincia baseado nessa norma, cada
sequéncia € considerada um ponto no espago w-dimensional.
Desse modo, a similaridade entre essas sequéncias é dada

pela diferenca entre esses pontos (Equacdo 1) [7]:
1

w p

Y xi—yil? )]

i=1

Lp(xay) =

em que x e y sdo vetores w-dimensionais, os quais represen-
tam sequéncias contidas em uma ST; e p define a medida de
distancia a ser utilizada. Quando p = 1 a medida é chamada
de distancia Manhattan, ou City Block (L1); quando p = 2
tem-se a distdncia Euclidiana (L) e com p = 3 a distancia
pode ser denominada Métrica L3 (L3). Deve ser observado
que, a medida que o valor de p aumenta, a quantidade de
operagdes a serem realizadas também aumenta, o que eleva
0 custo computacional.

3. CONFIGURACAO EXPERIMENTAL

Para estudar a influéncia das medidas de similaridade na
precisdo de previsdo do algoritmo kNN-TSP, foram utiliza-
das cinco ST artificiais [11], agrupadas em duas familias, de
acordo com as suas caracteristicas: séries temporais de mo-
delos sazonais (a); e séries temporais de modelos cadticos
(b). Foram utilizadas também duas ST reais disponibilizadas
pela edicdo do ano de 2010 da Time Series Forecasting Grand
Competition for Computational Intelligence (NN GCI)*. As
séries sdo apresentadas a seguir.

3.1. Modelos Sazonais (a)

Essas ST permitem avaliar algoritmos de previsdo em
comportamentos previsiveis. Em geral, apresentam tendén-
cia definida e mudanga de amplitude de modo sazonal [11].
Foram utilizadas trés séries: ST de dependéncia sazonal
(a.1) — possui sazonalidade constante e tendéncia linear, ST
de sazonalidade multiplicativa (a.2) — considera variacdo
de tendéncia ndo-linear e sazonalidade multiplicativa—e ST
de alta frequéncia (a.3) — possui dados que consideram sa-
zonalidade multiplicativa e suave aumento de amplitude.

3.2. Modelos Caoticos (b)

Essas ST permitem avaliar algoritmos de previsdo, frente
a comportamentos pouco previsiveis e que apresentam ciclos
nao-repetitivos. Esse fato torna essas séries menos previsi-
veis do que as anteriores [11]. Foram utilizadas duas séries:
ST de Lorenz (b.1) — construida por meio de um sistema
de equagdes diferenciais — e ST de Mackey-Glass (b.2)
— construida por meio de um sistema de equacdes original-
mente criado para modelar a formacao de linfécitos.

3.3. Séries temporais reais

As ST reais foram disponibilizadas pela NN GCI, que é
uma competi¢cdo de previsdo de ST com o objetivo de avaliar

Zhttp://www.neural-forecasting-competition.com/



a acuracia de métodos de Inteligéncia Computacional aplica-
dos a previsdo de ST. Estdo disponiveis seis BD, cada uma
contendo onze ST, relacionadas a tranporte, com diferentes
intervalos de aquisicdo. Dentre as ST disponiveis foram es-
colhidas as séries (1.E-001) e (1.E-009) (Figura 1), por pos-
suirem o menor € 0 maior nimero de observacgdes, respec-
tivamente, da BD “NNG-E”, com frequéncia didria. Essas
séries representam a quantidade de veiculos dirigindo-se em
apenas uma direcdo e a quantidade de veiculos deslocados
em ambas as direcdes em tineis na Suiga.

w M

T T T T T T
0 100 200 300 400 500
Tempo (dias)

Figura 1 - ST (1.E-009) (NN GCI).
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3.4. Definicdo dos Parametros do Algoritmo kNN-TSP

O valor do tamanho de janela (w) para as séries artifici-
ais, foi selecionado baseado em [11] e para as séries reais foi
definido com base na sazonalidade sugerida por [12]. Com
relacdo a quantidade de valores previstos das séries reais, foi
utilizada a mesma quantidade indicada pela organizacdo da
competicao para essas bases. Na Tabela 1 sdo apresentados o
tamanho da série (m); os valores de w e o nimero de valores a
serem previstos em cada ST. Em relacdo ao pardmetro de me-
dida de similaridade foram utilizadas as medidas da Norma
Lp, com valores de p =1, 2 e 3. Os valores de k foram ava-
liados de k =1 a 5 e como fungdo de previsao foi utilizada a
Média de Valores Relativos [2, 5].

Tabela 1 — Descricao das ST e parametros.

Id Série Temporal m w | Val. Previstos
(a.1) Dependéncia sazonal 2200 | 100 220
(a.2) Sazonalidade multiplicativa | 590 15 88
(a.3) Alta frequéncia 550 | 70 55
(b.1) Lorenz 551 25 100
(b.2) Mackey-Glass 551 7 100
(1.E-001) Vans em uma dire¢ao 377 7 14
(1.E-009) | Veiculos em ambas dire¢oes | 747 7 14

Os valores previstos foram avaliados por meio do Erro
Meédio Absoluto (EMA) [13], entre cada valor previsto e o
valor pertencente a série original. A andlise das previsoes foi
realizada individualmente para cada ST. Os resultados foram
analisados com o teste estatistico de Friedman para dados
emparelhados e comparacdes multiplas, com nivel de signi-
ficancia de 5% (p < 0,05) e pds-teste de Dunn [14].

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Figura 2 s@o apresentados os valores de EMA para as
séries (b.2) e (1.E-009). Os gréficos das demais séries nao
foram apresentados por questdo de espago, sendo escolhidos
esses por representarem o comportamento geral das demais
séries. Em cada grafico, o eixo das abscissas indica o nu-
mero de vizinhos préximos; o eixo das ordenadas o valor de
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EMAS3; e os pontos, na forma de circulo vazio, tridngulo e
circulo preenchido, indicam os valores de EMA para as me-
didas de similaridade da Norma L, para p = 1, 2 e 3, res-
pectivamente.

Na andlise dos gréficos, as séries (a.2) e (b.1) apresenta-
ram comportamento semelhante a série (b.2) (Figura 2(b.2)),
onde, em geral, valores proximos a k = 1 apresentaram me-
nor EMA e valores préximos de k = 5 mostram maior EMA.
Além disso, observa-se leve tendéncia crescente do EMA a
medida que aumenta o nimero de vizinhos préximos, para
quaisquer das medidas utilizadas. J4 para as séries (a.1) e
(a.3) ndo foi possivel observar essa caracteristica. Nas séries
(1.E-001) e (1.E-009) € possivel observar que valores proxi-
mos de k = 5 apresentam um EMA menor que valores pré-
ximos de k = 1. Este comportamento apresenta-se contrario
ao das ST artificiais, reafirmando que o valor de & indicado é
dependente da caracteristica de cada série. Observa-se tam-
bém, para série (1.E-001), uma tendéncia de decrescimento
do EMA a medida que aumenta o valor de k.
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Figura 2 — EMA para as séries (b.2) e (1.E-009).

Na andlise estatistica dos resultados, para as séries (a.l),
(a.2), (b.1), (b.2), (1.E-001) e (1.E-009) nao foi constatada
diferenca estatisticamente significativa (d.e.s) entre os erros
de previsdo das medidas de similaridade utilizadas. J4 a série
(a.3), apresentou d.e.s entre as distancias Manhattan e Mé-
trica L3 (p < 0,01), sendo que entre as demais distancias ndo
foi evidenciada d.e.s.

Foi também realizado um estudo comparativo (Tabela 2),
para cada uma das ST e cada uma das trés medidas de simi-
laridade, com o intuito de analisar qudo bem os valores pre-
vistos se relacionam com os valores observados, utilizando o
Coeficiente de Determinacio (R?) [14].

Tabela 2 — Coeficientes de Determinacao.

Id Manhattan | Euclidiana | Métrica L3
(a.l) 1,00000 1,00000 1,00000
(a.2) 0,91909 0,91908 0,91402
(a.3) 0,97353 0,96896 0,96931
(b.1) 0,99728 0,99713 0,99698
(b.2) 0,99895 0,99912 0,99912

(1.E-001) 0,68760 0,76955 0,74802
(1.E-009) | 0,94656 0,94677 0,94534

Analisando-se a Tabela 2 percebe-se que, para todas as sé-
ries artificiais, exceto (b.2), a distincia Manhattan apresentou
os maiores valores de R”. Especificamente para a série (a.1),
a aplicacdo do Coeficiente de Determinagdo apresentou o va-
lor de R? = 1,00000 para as trés medidas avaliadas, o que

30 eixo das ordenadas dos graficos encontra-se em escala diferente de-
vido as ST apresentarem comportamentos variados e em intervalos de valo-
res distintos.



mostra a alta relacdo entre os valores observados e os pre-
vistos, independentemente da medida utilizada. Para a série
(a.2) observa-se uma tendéncia decrescente do R? 2 medida
que aumenta o valor de p. Para as séries (a.3) e (b.2), os re-
sultados de R* apresentaram-se ligeiramente diferentes entre
as trés medidas, porém, ndo exibem uma tendéncia de cresci-
mento definida de acordo com a norma utilizada. Os valores
de R? para a série (b.1) estdo muito préximos, indicando me-
nor influéncia da medida de similaridade nos resultados das
previsdes. Para as séries (1.E-001) e (1.E-009) a distancia
Euclidiana apresentou o melhor resultado de R?, porém sem
uma tendéncia clara de melhora relacionada ao valor de p.
Em uma andlise geral, a distdncia Manhattan parece ser,
neste trabalho, a medida de similaridade mais adequada,
pois, € a medida que apresenta menor custo computacional e
para as séries (a.1), (a.2), (b.1), (b.2), (1.E-001) e (1.E- 009)
ndo foi possivel constatar d.e.s. Ja na série (a.3) ndo houve
predominancia de uma medida com menor valor de EMA.
Na andlise conjunta dos valores de R* de todas as ST em re-
lacdo a cada uma das medidas de similaridade ndo foi possi-
vel constatar d.e.s. Este resultado corrobora com os resulta-
dos apresentados pela andlise do EMA, indicando que, para a
maioria dos casos, a distincia Manhattan pode se tornar uma
alternativa interessante, por apresentar resultados globais na
previsdo de valores de ST semelhantes as demais medidas
avaliadas, porém com menor custo computacional.

5. CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentado um estudo preliminar da
influéncia de medidas de similaridade da Norma L, para a
previsdo de valores em ST utilizando o algoritmo kNN-TSP.

De modo geral, a distincia Manhattan apresentou-se,
neste trabalho, como a medida de similaridade mais ade-
quada, pois ndo foi constatada d.e.s entre as trés medidas
avaliadas, exceto para a série (a.3).

A partir da andlise de R foi possivel verificar que, para as
séries (a.1), (a.2) e (b.1), houve um decréscimo do valor do
R? entre os valores observados e os previstos, 2 medida que
aumenta o valor de p, referente a medida de similaridade, de
um a trés. Para séries com essas caracteristicas, a utilizacdo
da distancia Manhattan torna-se vantajosa devido ao alto va-
lor de R? e menor custo computacional, se comparada as de-
mais medidas avaliadas. As séries de (a.3), (b.2), (1.E-001) e
(1.E-009) nao apresentaram tendéncia de decrescimento de-
finida relacionada ao valor de p. No entanto, devido aos valo-
res de R? da distincia Manhattan serem préximos aos das de-
mais medidas, € a0 menor custo computacional, essa medida
pode ser considerada a mais apropriada para ser aplicada.

Trabalhos futuros incluem o estudo da influéncia de ou-
tros valores de p da Norma L, e de outras medidas de si-
milaridade na previsdo de dados temporais com o algoritmo
kNN-TSP; a combinacdo de medidas de similaridade para o
calculo de distancias; o estudo da influéncia do nimero de
vizinhos préximos na previsdo de dados; e a utilizacdo da
abordagem desse trabalho em outras séries temporais reais.
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