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Silva J.E. / E&S 2024, 5: €20240028

Uma série temporal € um conjunto de dados ordenados cronologicamente. Alguns exemplos sao
niveis diarios de poluicao em Sao Paulo, temperaturas mensais em Cananeia, indices diarios de Bolsas
de Valores, chuva anual em Fortaleza, média anual de manchas solares, marés no porto de Santos,
entre outros!".

A previsao de séries temporais € um campo em crescimento e importante em areas que vao da
economia a engenharia. No entanto, a aplicacao de técnicas preditivas enfrenta frequentemente desafios
decorrentes de metodologias inadequadas, que podem levar a resultados enganosos. Este artigo revisou
criticas comuns na literatura cientifica, como as discutidas por Hewamalage et al.’?! e Zemkoho!®!, que
destacaram os erros frequentes na avaliacao de modelos de séries temporais e as implicacdes praticas
de tais erros nos campos de pesquisa e gestao.

Um erro comum na implementacao da previsao de séries temporais € a selecao inadequada de
métricas de avaliacao, o que nao apenas distorce a visao da eficacia do modelo, mas também leva a
decisdes abaixo do ideal. Por exemplo, Hewamalage et al.!?! criticam o uso excessivo do erro quadratico
médio (MSE) e do erro médio absoluto (MAE) sem levar em conta caracteristicas especificas dos dados,
como sazonalidade e ndo estacionariedade. A Figura 1ilustra isso, mostrando que as previsdes baseadas
na média dos dados de treinamento podem ser inadequadas. Observa-se que a previsao (linha tracejada)
€ uma linha horizontal constante que reflete a média dos dados de treinamento. Esta abordagem ignora
completamente as tendéncias e a sazonalidade presentes nos dados.

Usar métricas como MSE e MAE sem considerar essas caracteristicas pode levar a avaliacées
enganosas. Embora estes indicadores possam ser adequados em alguns casos, nao conseguem captar
a dindmica complexa das séries temporais, tais como tendéncias e sazonalidade. Métricas de avaliacao
mal escolhidas podem resultar em previsdes que parecem satisfatérias em termos de erro médio, mas
que na verdade nao conseguem refletir a realidade subjacente dos dados temporais.
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Figura 1. Escolha inadequada de métricas de avaliacao
Fonte: Resultados originais da pesquisa.
Nota: MSE: 490,0026905230682, MAE: 20,511124321687145.

Outro erro comum destacado na literatura envolve o tratamento inadequado da dependéncia
do tempo em modelos preditivos. Muitos analistas nao consideram que as observagcdées numa série
temporal estao correlacionadas, o que contradiz os pressupostos basicos de muitos métodos estatisticos
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tradicionais. Como explicou Zemkoho!®, ignorar a autocorrelagao entre periodos consecutivos pode
levar a subestimacao da incerteza e a previsdes que nao refletem a verdadeira dinamica dos dados.
Esta supervisao é particularmente importante em modelos como o autorregressivo integrado de medias
moveis (ARIMA) e a suavizacdo exponencial, nos quais a suposicdo de independéncia pode invalidar
as previsdes e comprometer a integridade das conclusdes obtidas. A Figura 2 mostra que as previsdes
geradas pelo modelo de suavizacao exponencial (linha tracejada) nao conseguem capturar as tendéncias
e a sazonalidade presentes nos dados originais. A previsao tenta capturar uma média movel dos dados,
mas nao segue a verdadeira dinamica da série temporal. Isto resulta em previsdes que nao refletem
totalmente as flutuacdoes e a dinamica dos dados reais.
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Figura 2. Tratamento inadequado de dependéncias temporais
Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Com base na discussao sobre aimportancia de considerar a dependéncia do tempo ao modelar séries
temporais, € igualmente importante abordar outro conceito fundamental na analise de séries temporais:
a estacionariedade. Como enfatizou Zemkoho!®!, a suposicdo de que uma série temporal é estacionaria
— OU seja, que suas propriedades estatisticas, como média e variancia, ndo mudam ao longo do tempo
— €& crucial para a aplicacao de muitos modelos estatisticos. Contudo, muitas séries reais apresentam
tendéncias ou sazonalidade, o que viola esta suposicao. A falha em testar e ajustar a ndo estacionariedade
pode resultar num modelo que parece adequado, mas que na verdade nao consegue captar a dinamica
subjacente dos dados, resultando em previsdes imprecisas e potencialmente dispendiosas.

Uma vez identificada a nao estacionariedade por meio dos testes apropriados, técnicas como
transformacdes diferenciais e logaritmicas sao frequentemente usadas para estabilizar a variancia e tornar
amédiaconstanteaolongodotempo, ouseja, essastécnicas sdousadas parapreparardados paramodelos
que assumem estacionariedade, como modelos ARIMA. Porém, a escolha do grau de diferenciacao ou
tipo de transformacao deve ser cuidadosamente ajustada para evitar a superdiferenciacao, que pode
introduzir ruido e causar a perda de informacdes importantes do sinal original. Portanto, recomenda-se
determinar o numero apropriado de diferengas para garantir a adequacao do modelo sem comprometer
a integridade dos dados por meio da validagcao cruzada e do uso de critérios de informacao, como o
critério de informacao de Akaike (AIC).
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A implementacao de técnicas de transformacao diferencial e logaritmica é crucial para lidar com
a nao estacionariedade de séries temporais e pode ser alcancada usando bibliotecas como pandas
e statsmodels que rodam em Python. Por exemplo, a funcao adfuller() no médulo statsmodels.tsa.
stattools permite executar testes Dickey-Fuller aumentados (ADF) diretamente em seus dados enquanto
usa as bibliotecas numpy ou pandas para simplificar transformagdes como transformacdes logaritmicas
por meio de operacdoes vetoriais. Resumindo, essas ferramentas nao apenas facilitam o trabalho, mas
também ajudam a melhorar a qualidade da analise de séries temporais.

Interpretar os resultados dos testes de estacionariedade e aplicar as transformacdes corretas sao
desafios que exigem um profundo conhecimento do background técnico e dos dados. Mesmo ao utilizar
ferramentas avancadas, a exemplo da linguagem Python, é preciso estar atento a possiveis armadilhas,
como interpretacao incorreta de p-valores ou aplicacdo desnecessaria de diferenciacdo, que podem
comprometer a qualidade das previsées. Para mitigar estes riscos, recomenda-se uma abordagem de
modelacao iterativa, em que cada passo € validado utilizando a visualizagao de dados e o ajuste fino de
métricas de desempenho, como por exemplo o AIC. Isso garante que as mudancas realmente melhorem
o poder preditivo do modelo sem introduzir vieses ou ajustes excessivos.

O grafico da Figura 3 mostra os dados originais de uma série temporal (linha azul) com tendéncias e
sazonalidade, comparados com os dados diferenciados (linha laranja) e transformados logaritmicamente
(linha verde). Os resultados do teste ADF nos dados originais indicaram que a série nao era estacionaria
(estatistica ADF de 0,292 e p-valor de 0,977). Apds a diferenciacdo, a série tornou-se estacionaria
(estatistica ADF de -6,094 e p-valor de 1,02e-07). Transformar a série para estacionariedade € um passo
necessario para muitas técnicas de modelagem de séries temporais. No entanto, essas transformacdes
devem ser realizadas cuidadosamente para garantir que os dados estejam adequadamente preparados
para a modelagem subsequente.
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Figura 3. Negligéncia da ndo estacionariedade
Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Nota: Estatistica ADF: 0,29240217494006726; p-valor: 0,976993204902754; estatistica ADF apds a diferenciacao: -6,093854884454573;
p-valor apos a diferenciacao: 1,0211713068650123e-07.

Hewamalage et al.l”) enfatizam que, embora estes testes sejam uteis, também ¢é importante
compreender suas limitagcdes e interpretar corretamente os seus resultados. Por exemplo, eles alertam
contra a dependéncia excessiva de resultados de testes automatizados de estacionariedade, que
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podem nao conseguir captar nuances importantes na estrutura temporal dos dados. Por outras palavras,
embora estes testes possam fornecer uma indicacao util de estacionariedade, eles nao substituem uma
compreensao profunda e uma analise cuidadosa dos dados.

Vale a pena notar que a implementacao eficaz de modelos de séries temporais em cenarios do mundo
real requer mais do que um ajuste preciso; requer também uma compreensao clara do contexto em que
as previsdes sao aplicadas. Em setores como o financeiro, o varejo e a energia, modelos robustos podem
significar a diferenga entre lucros e perdas significativas. Portanto, além da precisao, os modelos também
devem ser adaptaveis e sensiveis as mudancas econémicas, sazonais e regulatérias. Recomenda-se a
colaboragao continua entre analistas de dados e especialistas no dominio para garantir que as previsdes
nao sejam apenas precisas, mas também relevantes e aplicaveis as decisdes estratégicas que enfrentam.

O desenvolvimento de técnicas de modelagem de séries temporais levou a avangos significativos,
especialmente aintegracao de métodos de aprendizado de maquina. Abordagens hibridas que combinam
técnicas estatisticas tradicionais com métodos de aprendizado de maquina provaram ser particularmente
eficazes. Por exemplo, os modelos ARIMA podem ser usados para capturar padrdes lineares em dados,
enquanto as redes neurais sdo usadas para modelar componentes nao lineares. Esta combinacao pode
melhorar significativamente os resultados de previsdo em comparacdo com o uso de um Unico método!*.

Recentemente, a eficacia dos modelos hibridos foi demonstrada na competicao M4 de previsao de
séries temporais, organizada por Spyros Makridakis e pelo International Institute of Forecasters (IIF).
A competicao M4, parte de uma série de competicdes iniciadas em 1982 por Makridakis, envolveu a
previsao de 100.000 séries temporais usando 61 métodos diferentes, destacando a importancia dessa
abordagem ®,16] Atualmente, a M4 foi sucedida pela M5, continuando a tradicdo de avaliar e melhorar
meétodos de previsao. No entanto, é importante destacar que a precisao dessas previsdes depende da
escolha adequada das métricas de avaliacao e da implementacao correta das técnicas de validacao,
como a validacao cruzada, por exemplo!!,

Além disso, a combinacao de diferentes arquiteturas de redes — como recurrent neural networks
(RNN), long short-term memory (LSTM) e convolutional neural networks (CNN) — tem mostrado
desempenho interessante em varias aplicacdes ao capturar padroes complexos e nao lineares presentes
nos dados'?.

O avancgo continuo das tecnologias emergentes, como aprendizado de maquina e inteligéncia artificial,
promete nao apenas aumentar a precisao das previsdes, mas também automatizar e otimizar processos
de analise de dados em escala. No futuro, espera-se que modelos preditivos se tornem ainda mais
integrados com sistemas de tomada de decisdao em tempo real, fornecendo percepcdes instantaneas e
democratizando o acesso a analise de dados.
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