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Resumo

Pequena sintese sobre a Andlise de Séries Temporais, com o objectivo de elucidar sobre os principais
modelos computacionais utilizados nessa andlise. Evidenciando de uma maneira simples e resumida toda
a teoria sobre Séries Temporais, dd-se énfase 4 utilizagdo de exemplos reais na explicacdo da teoria.
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1. Introducao

A Andlise de Séries Temporais é uma importante
drea de investigacdo em vdrias dreas do
conhecimento. Neste artigo serd feita uma
pequena introdu¢do 4 Andlise de Séries
Temporais, evidenciando de uma maneira
simples e resumida toda a teoria sobre as
mesmas. Existem poucos livros e artigos que
falem de uma maneira resumida sobre esta
temdtica [9], mas mesmo esses perdem-se em
pormenores em alguns aspectos, partindo do
principio que o leitor ji possui um relativo
conhecimento do tema.

Este artigo foi escrito com base na experiéncia
pessoal do autor em projectos de Andlise de
Séries Temporais no KDMG (Knowledge
Discovery and Management Group) do CISUC
(Centro de Informdtica e Sistemas da
Universidade de Coimbra). As referéncias
bibliograficas base foram, respectivamente, [9],
[12] e [13].

Numa primeira fase serd dada uma base teérico-
matematica sobre Séries Temporais,
demonstrando a informacdo que € necessdrio
extrair das mesmas para efectuar esta andlise.
Serdo demonstrados alguns dos modelos
computacionais  mais  bdsicos  utilizados,
juntamente com aplicagdes informdticas que
apliquem esses modelos.

2. Séries Temporais

“A time series is a sequence of observations
which are ordered in time (or space)” [1]. Apesar
de simplista, esta definicio de Série Temporal
transmite o essencial sobre o assunto. O nosso

mundo ndo ¢é estaciondrio: muitas varidveis
alteram os seus valores através do tempo. Essa
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variagdo ¢é transmitida através de uma série
temporal.
Estamos familiarizados a ver Séries Temporais
numa representacdo grafica (Imagem 1), onde
habitualmente o eixo das abcissas representa o
tempo e o das ordenadas a variacdo do que
estamos a representar. Matematicamente, uma
Série Temporal X é representada da seguinte
forma:

X= {Xt-l’ Xt-Z’ Xt-3’ }
Ou seja, a Série Temporal X corresponde ao
conjunto das medicdes em relagdo ao tempo .
Existem dois tipos de Séries Temporais:
continuas, onde temos observacdes em todos os
instantes do tempo (Ex: Electrocardiograma,
Bolsa de Valores) e discretas, onde existe uma
observacdo em espagos de tempo normalmente
regularem (Ex: Logs de Servidor).
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Imagem 1. Série Temporal

3. Anadlise de Séries Temporais

A Anidlise de Séries Temporais consiste na
aplicacdo de modelos matematicos e estatisticos
nos dados das mesmas, com o objectivo de
quantificar e compreender o fendémeno da
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varia¢do temporal. Essa andlise é feita com dois

objectivos:

e Analisar o passado, tentando
conhecimento 1til do mesmo

e Predizer o futuro, tentando através da analise
dos dados construir um modelo que nos
permita facilmente antever a evolugdo futura
da série temporal

retirar

3.1 Que informacao é importante extrair?
Para efectuar a analise, é necessario identificar e
extrair informagdo relevante da Série Temporal
que nos permita atingir 0s nossos objectivos.
Temos de identificar as tendéncias da Série
Temporal, saber quando desceu/cresceu e qual a
taxa a que essas modificacdes ocorreram (Ex:
Imagem 2). Detectar ciclos que nos permitam
identificar padrdes temporais (Ex: O numero de
manchas solares atinge o seu cume a cada 11
anos [2], Imagem 3), e descobrir estagdes, que
correspondem a ciclos que ocorrem no espago de
um ano (Ex: O numero de vendas de um
retalhista aumenta no més de Dezembro). E
também necessdrio detectar irregularidades e
verificar se as mesmas sdo normais ou foram
uma anomalia no registo dos dados (Ex: Um erro
no sistema de logging de um servidor). Por
ultimo € importante tentar achar relagdes entre os
dados que estamos a analisar e outras varidveis
que possam influenciar directamente os mesmos
(Ex: A producdo de crude no Iraque sofreu 3
grandes baixas nos ultimos anos, que
correspondem 4 guerra com o Irdo (1981) e com
os EUA (1991 e 2003) [3], Imagem 4).

Sun Microsystems, Inc. (SUNW) Nasdaq Nat. likt. @ StockCharts.com
30-Jan-2001 Open 3268 High 33.12 Low 31.44 Close 32 06 Volume 37.1M Chg -1.50 (-4.47%) v
Wt Sun Microsysterns 32,06 (Daily)
| —MA(SN) 3413

M J J A 5 O N D O F M A M J J A 5 0O H D M

Imagem 2. Acc¢des da Sun Microsystems, Inc. em
Nasdaq (05/1999 - 01/2001)
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Imagem 4. Producao de Crude no Iraque (1973-
2005)

3.2 Modelos utilizados na extraccio de
informacao
Existem 3 modelos matematicos/estatisticos
bésicos na extrac¢do de conhecimento de séries
temporais.

3.2.1 AR (AutoRegressive) [10]
P
Xi=c+ z i Xe—i + E4.

i=1

O valor da Série Temporal X no momento ¢ é
baseado numa combinagdo linear de valores
anteriores  (backward  prediction), futuros
(forward prediction) ou ambos (backward-
forward prediction). A esse valor normalmente é
adicionado um factor de erro & (normalmente
uma distribui¢do normal) e uma constante ¢
inferior a 1.

3.2.2 1 (Integrated)
(1- L)X,
Normalmente utilizado em conjunto com outros

modelos (AR e MA), sendo L o Lag Operator e d
o nivel de diferenciacdo.
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3.2.3 MA (Moving Average) [11]

Bom a detectar tendéncias, sendo normalmente
utilizado em valores bolsistas e volumes
transaccionais. Existem 3 sub modelos distintos:

e SMA (Simple Moving Average)
SMA:Pl-I-pz-I-----I-Pn

T
Corresponde a uma simples média pesada
dos valores da Série Temporal. Apesar de
simplista, funciona muito bem em dados
pouco complexos e peridédicos.

e  WMA (Weighted Moving Average)
Wwaga = et (n—1)p24 -4 2pa—1 + pn

n+(n-1)4+---4+241
Cada valor p da Série Temporal ¢€
multiplicado por uma fun¢do decrescente,
tendo assim cada momento #-x um peso
diferente no cdlculo do valor da Série no
momento 7. Desta maneira é dada maior
importancia aos valores mais préximos no
tempo.

e EMA (Exponential Moving Average)
EMA=

p+(Q-—ap+ (0 -alpm+(l-—alp+---

I+l—a)+(1—-a)+(1—-a)f +---
Idéntico ao WMA, mas aplicando uma
funcdo exponencial decrescente. Desta
maneira é dada ainda mais relevincia aos
valores proximos de .

Estes modelos normalmente ndo sio aplicados na
sua forma base, sendo os modelos mais
utilizados usualmente formados por combinagdes
e versdes dos mesmos, como sdo exemplo ARMA
(AutoRegressive Moving Average) [4], ARIMA
(AutoRegressive Integrated Moving Average)
[5], ARCH  (Autoregressive  Conditional
Heteroskedasticity) [6] e ART (AutoRegression
Trees) [7]. Destes, vamos focar-nos na
explicagdo do dltimo.

3.2.4 ART (AutoRegression Trees) [7]

Este modelo propde uma generalizacio do
modelo matematico/estatistico AR
(AutoRegressive), através da aplicagdo de um
algoritmo de Inteligéncia Artificial: as Arvores
de Decisdo.

Uma Arvore de Decisdo [19] € um modelo
preditivo que faz o mapeamento de um item em
conclusdes sobre o valor provdvel do mesmo.
Esse mapeamento € estruturado em drvore, sendo
as folhas os valores provaveis e os restantes nos
o esquema de decisdo.

Usando uma aproximacdo Bayesiana, uma ART
consiste numa Arvore de Decisdo cujas folhas
sdo constituidas por férmulas de AutoRegressdo
(AR). Suponhamos que queriamos predizer as
vendas de um determinado produto, por exemplo
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leite, de wuma cadeia de supermercados.
Aplicando o modelo ART, ficarifamos com um
modelo idéntico 4 Imagem 5. De realcar a
férmula de AutoRegressdo, que demonstra neste
caso que a venda de leite ¢é influenciada
directamente pela venda de pao.

All

Bread(t-2) Bread(t-2)

<=5000 >5000
Milk(t-1) Milk(t-1)
<=6000 >6000

Milk = 3.02 + 0.72*Bread(t-1) + 0.31*Milk(t-T)

Imagem 5. AutoRegression Tree

3.3 Aplicacoes Informaticas

A aplicacdo dos modelos 4s Séries Temporais,
principalmente se o conjunto de dados das
mesmas for de grande tamanho, é normalmente
efectuada por aplicacdes informadticas
especificas. Algumas das mais usuais sao
SAS/ETS da SAS [14], AutoBox da Automatic
Forecasting Systems [15], Analysis Services do
Microsoft SQL Server 2005 [16] e os open-
source TClass [17] e Modified Weka [18].

4. Conclusoes

Numa época em que quase todas as
Organizacdes registam e guardam os seus dados
de operacdo, a andlise de Séries Temporais
comega a ter um importante papel na defini¢do
de metodologias de ac¢do dentro das
Organizacdes, servindo também como
instrumento de andlise e avaliacdo de medidas
tomadas.

Sendo uma drea em grande desenvolvimento,
com um crescimento de mercado estimado em
10%-20% ao ano [8], tudo pressagia um futuro
promissor para a drea.
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