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RESUMO

As previsdes devem ser parte integrante das atividades de tomada de deciséo nas
organizagdes modernas. A sua utilizacdo esta, no entanto, condicionada pela existéncia nas
empresas de informacéo fiavel e acessivel, know-how na area das previsdes, software e
recursos econdmicos para a sua implementacdo e manutencdo. Existem solucdes open-
source geralmente mais baratas do que as solugbes comerciais, mas que obrigam a recursos
técnicos igualmente dispendiosos e raramente ao alcance das organizagdes. Este projeto
pretende dar resposta a este problema criando uma solucdo, baseada em software open-
source, que ndo obrigue a avultados investimentos e que permita a utilizadores, sem grandes
conhecimentos técnicos, efetuarem previsdes quantitativas para séries temporais
univariadas. Resulta do projeto uma aplicagcdo Web, desenvolvida em Shiny e suportada por
um conjunto de pacotes software R, vocacionados especificamente para 0s processos de
previsdo. Para além das atividades normais do processo, o carregamento, a transformacéo e
exploracdo de dados, o treino, a avaliacdo de modelos, assim como a geragdo de previsdes
acrescenta-se ainda a capacidade de identificacdo de outliers, a imputacdo de valores em
falta, a utilizacdo da validacdo cruzada na avaliacdo dos modelos e a geracdo de previsdes
pontuais e intervalares. Automatiza uma parte significativa das tarefas e apresenta 0s

resultados de uma forma simples e intuitiva.

Palavras-chave: Séries temporais univariadas; Analise de dados; Validacdo cruzada; R-
Shiny.
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ABSTRACT

Forecasts should be part of modern organizations decision-making. Its dissemination is,
however, conditioned by the existence of reliable and accessible information, know-how in
forecasting, software, economic resources for its implementation and maintenance. There
are open-source solutions that are generally cheaper than commercial ones but require
technical resources that are equally expensive and rarely available to organizations. This
project aims to solve this problem by creating a solution, based on open-source software,
that does not require large investments and that allows users without great technical
knowledge to make quantitative forecasts for univariate time series. The goal of the project
is to build a Web application, developed in Shiny and supported by a set of R software
packages specifically designed for forecasting. In addition to the normal activities of the
process, loading, transforming, and exploring data, training, evaluating models, generating
forecasts, it also adds outlier detection, missing values imputation, cross-validation for
models’ evaluation, point and interval forecasts. It automates a significant part of the tasks
and presents the results in a simple and intuitive way. It automates a significant part of the

tasks and presents the results in a simple and intuitive way.

Keywords: Univariate Time series; Cross-validation; Data Analysis; R-Shiny
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivacgédo

O tema das previsfes € um assunto recorrente dentro das organizagdes. Sao necessarias
previsdes para tomar boas decisGes e sdo utilizadas em areas como: gestdo operacional,
prevendo vendas e utilizando essa informacdo na programacéo da producéo, no controlo
de stocks, na gestdo da cadeia de abastecimento e na estimativa de necessidades de
recursos; o marketing, utilizando a previsdo de vendas para planear campanhas e definir
politicas de pregos; a gestdo de risco, para prever o retorno dos investimentos; a
financeira, para prever as principais varidveis econémicas, a fim de apoiar as decisdes de

planeamento estratégico (Montgomery et al. 2015).

Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2021, capitulo 1), o entendimento dos fatores que
contribuem para um evento, a quantidade e qualidade dos dados disponiveis e a
possibilidade de as previsdes poderem afetar a realidade, condicionam o processo de
previsdo. Sao estes aspetos que vao determinar a metodologia de previsdo, concretamente
se esta deve ser qualitativa ou quantitativa, como se detalha abaixo, seguindo de perto

estes autores.

A previsdo qualitativa resulta da opinido de especialistas e € muito comum nas
organizacOes e, na auséncia de dados historicos, esta podera ser mesmo a Unica solucéo.
No entanto, é importante reconhecer, que resultam de avaliacBes subjetivas
potencialmente condicionadas por preconceitos e fatores psicoldgicos. Estas limitacGes
podem, no entanto, ser minimizadas pela implementacao de abordagens bem estruturadas

e sistematicas que permitam melhorias na sua qualidade.

A previsdo quantitativa, como refere Montgomery et al. (2015), faz uso de modelos de
previsdo que, com base em dados histéricos, identificam padrdes e relacdes estatisticas,
para projetar os padrdoes de dados no futuro. A existéncia de padrdes consistentes,
tendéncias significativas, sazonalidades relevantes, evidéncia da presenca de ciclos de
negocios, existéncia de dados discrepantes e a intensidade das relagdes entre as variaveis
disponiveis, sdo alguns dos fatores que podem condicionar a qualidade das previsoes.

Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2021, capitulo 1), boas previsdes capturam os
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padrdes e relacionamentos genuinos que tenham ocorrido no passado e nao replicam
eventos passados que ndo ocorrerdo novamente. No entanto, como referem Taylor e
Letham (2018), a producéo de previsdes de alta qualidade nédo é algo facilmente atingivel,
quer seja por maquinas ou especialistas. Segundo estes autores, 0s processos de previsao
sdo dificeis de afinar e os analistas experientes e especializados sdo dificeis de encontrar.
E, porém, importante referir que a utilizaco de algoritmos matematicos complexos néo
é, por si sO, uma garantia de qualidade. A disseminacgdo das previsdes nas organizacoes
esta, portanto, condicionada por fatores econdmicos, pela necessidade de software
especifico, e por fatores humanos que resultam da necessidade de conhecimento técnico
especifico. No entanto, como referem Svetunkov e Yusupova (2021), existem inUmeras
ferramentas open-source ! que, apesar de exigirem conhecimentos especializados,
permitem a implementacdo de modelos de previsdes a custos mais reduzidos. De entre as
varias linguagens de programacéo open-source, 0 R é, atualmente, uma referéncia na area
das previsdes em séries temporais (Fildes et al. 2020). Trata-se de uma linguagem que se
baseia na utilizacdo de funcionalidades disponibilizadas em pacotes tematicos e que tem
um conjunto alargado de funcionalidades dedicadas ao processo de previsdo. Apesar de
existirem funcionalidades que cobrem todas as etapas do processo de previsao, nenhuma

o faz de forma integrada, o que permitiria uma utilizacdo mais facil e interativa.

1.2 Objetivo

Este projeto visa criar uma aplicacdo que permita, a utilizadores sem proficiéncia na

linguagem R, efetuarem previsGes com base em séries temporais univariadas?. Para além

1 Open source ¢ a abreviatura do termo original software open source (OSS) e que classifica o codigo de
software que é desenvolvido para ser utilizado de forma livre e sem custos. O software open source é
desenvolvido de forma descentralizada e colaborativa. Costuma ser mais barato, mais flexivel e mais
duradouro do que as opges proprietarias ja que é desenvolvido por comunidades de especialistas. Este tipo
de codigo pode ser visto, analisado, modificado e distribuido conforme as necessidades de cada um.

(https://www.redhat.com/pt-br/topics/open-source/what-is-open-source)

2 Uma série temporal univariada é um conjunto de observagdes Unicas registadas em pontos sucessivos no
tempo (Moritz et al. 2015).
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da capacidade de geracdo de previsdes a aplicacdo devera também disponibilizar
funcionalidades que permitam efetuar avaliagdes comparativas entre diferentes modelos
de previsdo. Sendo uma aplicacdo destinada a utilizadores ndo especialistas, esta devera:
automatizar uma parte significativa das tarefas, apresentar os resultados de uma forma
simples e intuitiva, ajudar na identificacdo dos modelos que melhor se ajustam aos dados
em analise. Em resumo a aplicacdo devera disponibilizar o seguinte conjunto de

funcionalidades:

o Selecéo e carregamento dados,

o Anélise da qualidade dos dados,

o Tratamento dos dados,

o Analise exploratéria de dados,

o Selecdo de métricas de avaliacdo de modelos,
o Avaliacdo comparativa de resultados,

o Previsdes pontuais e intervalares.

1.3 Organizacao

No capitulo 2 é feita uma revisdo de literatura dos temas: séries temporais univariadas,
processo de previsdo, identificacdo de outliers, imputacdo de dados, classificagdo e
descricdo dos métodos de previsdo, metodologias de treino e avaliacdo de modelos e
métricas de avaliacdo de erros de previsdo. Sao também descritas as potencialidades base
da linguagem R na area das previsdes e das capacidades interativas disponibilizadas pelo
Shiny. No final do capitulo é feita uma avaliacdo de diferentes pacotes R recentemente

criados no ambito do projeto.

No capitulo 3 é descrita a metodologia de desenvolvimento de projetos informaticos

utilizada.

No capitulo 4 séo descritos os requisitos funcionais da aplicacéo, as tecnologias utilizadas
e o ciclo de desenvolvimento do projeto com a descricdo da evolucdo funcional de cada

prototipo criado.
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No capitulo 5 ¢é feita uma apresentacdo da aplicacdo descrevendo as respetivas
funcionalidades, é feita uma demonstracdo pratica da imputacdo de dados, uma
demonstracdo da validacdo cruzada na avaliagdo de modelos e uma demonstracédo
detalhada de um exemplo em que é utilizada a aplicacdo na identificacdo dos melhores

modelos para a geracao de previsdes pontuais e intervalares para uma série temporal.

As conclusbes do projeto sdo apresentadas no capitulo 6.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Este capitulo esta organizado em dois subtemas principais. O primeiro, que compreende
as seccOes 2.1 a 2.5, esta relacionado com conceitos base e 0 processo de previsdo de
séries temporais, concretamente, séries temporais univariadas, outliers, imputacdo de
valores em falta, métodos de previsdo de séries temporais, valida¢do cruzada, métricas de
avaliacdo de modelos de previsdo. O segundo, com a seccdo 2.6, trata das questdes
diretamente ligadas ao software, nomeadamente, a avaliacdo do Shiny e de alguns dos

pacotes R recentes criados na area de previsao em séries temporais.

2.1 Séries temporais univariadas e suas componentes

Define-se como série temporal todo o conjunto de observacgdes, associadas a determinado
fendmeno aleatorio, efetuadas em periodos de tempo sucessivos (Brockwell & Davis,
2002). A sua analise passa pela utilizacdo de abordagens sistematicas que permitem, ndo
sO a andlise sumaria dos dados, como também a compreensao da forma como variam ao
longo do seu periodo temporal. A anélise sumaria descreve as caracteristicas quantitativas
da série sem que se tenha em consideracdo a componente do tempo, no entanto, para
compreender a forma como variam implica que a avaliacdo seja feita tendo em atencdo a

sequencialidade dos momentos em que ocorrem.

As séries temporais podem exibir uma variedade de padr@es, que podem ser separados,

por decomposicdo (Dagum & Bianconcini, 2016, capitulo 2), nas seguintes componentes:

e Ciclo— Define um padrdo de flutuacdes recorrentes que ocorrem obrigatoriamente

com periodicidade longa e ndo necessariamente fixa,

e Tendéncia — Define um padrdo que se verifica durante um longo periodo de
tempo. Corresponde a forma como a série evolui a longo prazo e normalmente

resulta numa linha, ndo necessariamente linear, de subida ou descida,

e Sazonalidade — Define um padrdo ou padrdes de variacdo que ocorrem
obrigatoriamente com periodicidade curta e que se repetem consecutivamente no

mesmo periodo temporal,
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e Residuos ou componente irregular — Identifica a componente aleatoria e
corresponde aos valores que ndo podem ser explicados pelas restantes
componentes. Resulta normalmente numa variacao irregular quer seja em termos
de amplitude quer seja em termos de periodicidade. Idealmente, devera ser

totalmente aleatoria e a sua distribuicdo devera ser normal.

Existem vérios métodos de decomposicdo: o classico, os usados pelas agéncias de
estatisticas oficiais (X11, X11/X12-ARIMA, TRAMO-SEATS, X13-ARIMA-SEATS,
analisados em Dagum e Bianconcini, 2016) e o Seasonal and Trend decomposition using
Loess (STL). Este ultimo foi proposto por Cleveland et al. (1990) e, de acordo com
Hyndman e Athanasopoulos (2021, capitulo 3), apresenta vantagens interessantes
relativamente aos restantes, tais como, a sua versatilidade, a sua robustez a decompor
séries temporais, a capacidade de tratar qualquer tipo de sazonalidade, o permitir controlar
a taxa de mudanca da variagdo da componente sazonal ao longo do tempo, ao permitir
controlar a suavidade do ciclo de tendéncia, ao poder ser configurado de forma a que os
outliers ndo afetem as estimativas do ciclo de tendéncia e componentes sazonais. A Figura
2.1 ilustra a decomposicdo STL de uma série de dados mensais que exibe trés das quatro

componentes referidas.

STL Decomposition

— Dala — Seasonalhiz —
Remainder

Jan 1949 Jan 1950 Jan 1951 Jan 1952 Jan 1953 Jan 1954 Jan 1955 Jan 1956 Jan 1957 Jan 1958 Jan 1950 Jan 1960

! )

Figura 2.1. Decomposigdo: série original (Data, azul-escuro) e as trés componentes obtidas por
decomposicao STL, tendéncia (Trend, azul-claro), sazonalidade (Seasonall12, verde) e residuos
(Remainder, preto).
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2.2 Processo de previsao

O processo de previsdo € composto por uma série de atividades conectadas que
transformam uma ou mais entradas em uma ou mais saidas (Montgomery et al. 2015). As
etapas devem ser percorridas sequencialmente permitindo, no entanto, e sempre que

necessario, repetir tarefas anteriores, tal como se mostra na Figura 2.2.

—_— 1 — " - '2 — . — . :
I 1.Carregar 2. Transformar / 3. Explorar ’ 4.Treinar os 5.Gerar
‘\ Dados Dados \  Dados | Modelos Previsdes
\_. \ ‘ \\
\\\ S \-K— // \X / N =

Figura 2.2. Etapas processo de previsédo

12 Etapa — Carregar dados. A série de dados é carregada e deve ser efetuada uma pre-
avaliacdo do seu conteudo. Esta etapa corresponde a primeira abordagem aos dados e o
objetivo principal é confirmar que estes tém a quantidade e qualidade necesséarias para dar
seguimento ao processo. Nesta etapa deve ser identificada a necessidade ou nédo de

transformacdes.

22 Etapa — Transformar dados. Nesta fase devem ser efetuadas todas as transformacoes aos
dados necessarias para permitir que estes possam ser utilizados pelos modelos de previséo.
Esta etapa apenas sera executada caso sejam identificadas necessidades de transformacao
de dados.

3% Etapa — Explorar dados. Nesta fase € feita uma exploracdo dos dados de forma a
identificar as suas caracteristicas mais relevantes. Desta etapa podera resultar a
necessidade de novas transformacgdes fazendo com que o processo seja retornado a 22

etapa.

42 Etapa — Treinar os modelos. Nesta fase os diferentes modelos séo treinados e testados.
Os resultados obtidos séo utilizados para avaliar os modelos e identificar e selecionar

aqueles que melhor se ajustam a série e aos objetivos pretendidos. Desta etapa podera
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resultar a necessidade de novas transformac6es fazendo com que o processo seja retornado

a 22 etapa.

52 Etapa — Gerar previsOes. Nesta etapa utilizam-se o(s) melhor(es) método(s) para gerar

previsdes que podem ser do tipo pontual ou intervalar.

2.3 Preparacéo de dados

A qualidade dos dados € fundamental para o processo de previsdo pelo que qualquer
analise devera ser antecedida por uma etapa em que se identifiguem e corrijam as

anomalias existentes.

2.3.1 Outliers

Os valores discrepantes denominam-se outliers e correspondem a valores que se desviam
da norma o suficiente para serem considerados excec¢des (Reunanen et al. 2020). A sua
identificacdo é feita com base na suposicdo de que esses valores discrepantes, ou
excecdes, se destacam do restante conjunto de dados. A classificacdo de um outlier é um
desafio, porque, na maioria dos casos, a sua definicdo precisa é bastante ambigua.
Segundo Volodymyr (2021), a resolucdo dessa ambiguidade passa pela quantificagéo da

sua intensidade.

A identificacdo de outliers em séries temporais comeca pela sua decomposicao de forma
a identificar os seus de padrdes e, de seguida, valor a valor, identificar aqueles que se
afastam significativamente do padréo esperado. Por exemplo, Vallis et al. (2014) sugerem
a utilizacdo de uma decomposicdo STL para que, com base em apenas na componente
residual, se realize a identificacdo dos outliers. Tal como referem Hyndman e
Athanasopoulos (2021, capitulo 13), nessa identificacdo pode ser utilizada uma
metodologia baseada na amplitude interquartil (IQR, i.e., a diferenca entre o 3.° quartil
(Q3) e 0 1.° quartil (Q1)), que identifica os intervalos de valores que estabelecem a
separagdo entre os valores considerados “normais” dos outliers de acordo com os

seguintes limites:
e Limite Inferior = Q1 — IQR * IQR factor

e Limite Superior = Q3 + IQR * IQR factor
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Um outlier correspondera a todo e qualquer valor que se posicione fora destes limites. O
parametro IQR factor é um fator que permite ajustar a sensibilidade do método, sendo,
por omisséo, igual a 3 (i.e., 0 valor habitual para a dete¢do dos outliers severos). Quanto
menor for o valor de IQR factor, maior sera a sensibilidade do método, aumentando a

probabilidade de identificar outliers.

2.3.2 Falhas de dados

No caso especifico das séries temporais, as falhas de dados sdo um problema grave porque
guebram a sua sequencialidade temporal, o que, segundo Moritz et al. (2015), condiciona

a performance dos modelos de previsao.

De uma forma geral, a resolucéo deste problema passa por uma das seguintes trés opgoes:
a eliminacdo da variavel onde existem falhas; eliminagdo dos registos onde ocorrem as
falhas; a substituicéo das falhas por valores que possam ser considerados validos. No caso
especifico de uma série temporal univariada, resulta que a primeira opcao nao € possivel,
por apenas existir uma variavel, e a segunda ser dificilmente aplicavel, por provocar a sua
descontinuidade temporal. A solucdo nestes casos passa pela sua substituicdo por um
processo denominado de imputacdo e que corresponde a um processo de correcdo,
baseado numa estimativa, que os substitui por valores provaveis calculados com base nas
informacdes disponiveis (Montgomery et al. 2015). Ainda segundo Moritz et al. (2015),
a substituicdo de valores em falta por valores razoaveis passa necessariamente pela
utilizacdo de metodologias que tenham em consideracdo a componente temporal, as
caracteristicas da série (tendéncia, sazonalidade, irregularidade, autocorrelagdo) assim
como o tipo de aleatoriedade das falhas (MCAR?, MAR*, MNAR®)

3 MCAR - Falha de informagdo completamente ao acaso. N&o existe nenhuma relagéo entre os dados em

falta e os restantes dados e ndo ha um padréo para os valores reais dos proprios dados ausentes.

4 MAR - Falha aleatdria de dados. Existe uma relacdo entre as falhas e as outras variaveis no conjunto de

dados. No entanto, os valores reais que faltam sao aleatdrios.

> MNAR - Falha de dados néo ¢ aleatéria. O padréo de falta esta relacionado a outras varidveis no conjunto

de dados, mas, além disso, os valores dos dados perdidos néo sdo aleatorios.
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2.4 Meétodos de previsdo de séries temporais
2.4.1 Métodos elementares

Correspondem a um conjunto de métodos basicos que normalmente sdo utilizados como
referéncia para os restantes métodos. Destes os mais utilizados sdo o Naive que
corresponde a assumir como previsdo o Ultimo valor conhecido, o Naive Sazonal,
utilizado para dados onde existe sazonalidade e em que se assume como previsao o valor
observado no mesmo periodo anterior, 0 Random Walk width drift (RW) que é equivalente
a tracar uma linha entre a primeira e a Ultima observacdo e extrapolar para o futuro

(Hyndman & Athanasopoulos, 2021, capitulo 5).

2.4.2 Métodos tradicionais

Os métodos de alisamento exponencial e os métodos AutoRegressive Integrated Moving
Average (ARIMA) sdo as duas abordagens mais utilizadas nas previsdes em séries
temporais. Os modelos de alisamento exponencial baseiam-se numa interpretacdo da
tendéncia e da sazonalidade nos dados, enquanto que os modelos ARIMA visam
descrever as autocorrelagdes nos dados (Hyndman & Athanasopoulos, 2021, capitulo 8).

Os metodos baseados no alisamento exponencial utilizam médias ponderadas das
observacOes anteriores em que 0 peso atribuido a cada observacdo vai diminuindo
exponencialmente ao longo do tempo. A sua popularidade pode ser atribuida a sua
simplicidade e a sua razoavel precisdo (Ostertagova & Ostertag, 2011). Os mais simples
sdo: o alisamento exponencial simples para séries sem tendéncia nem sazonalidade, o
método de Holt (Holt, 2004) para séries com tendéncia mas sem sazonalidade. O método
Holt inclui mais um pardmetro de alisamento do que o alisamento exponencial simples e
que corresponde a informacéo da tendéncia (Ferbar Tratar & Strm¢nik, 2016). O método
de Holt-Winters por sua vez acrescenta ao método Hold a componente da sazonalidade.
Atualmente, estes métodos recebem a designacdo genérica de Error-Trend-Seasonal
(ETS), acronimo que pode também ser lido como Exponential Smoothing. Permitindo
varios tipos de tendéncia, de sazonalidade e dois tipos de erro estes métodos tém ainda
algumas variantes como sejam: o Theta que corresponde a um modelo de alisamento

exponencial simples com drift em que o respetivo parametro de drift corresponde a
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metade da inclinacdo da tendéncia linear ajustada aos dados (Hyndman & Billah, 2003),
0 BATS corresponde a um modelo em que é utilizada uma transformacéo Box-Cox o que
Ihe permite uma maior eficacia em séries em que existam mdaltiplas sazonalidades (de
Livera et al. 2011).

O método ARIMA, por sua vez, corresponde a um modelo em que é feita uma
diferenciacéo da série e de seguida se conjuga um modelo auto regressivo com um modelo
de média movel (Makridakis & Hibon, 1997). A classe dos ARIMA inclui ainda os
modelos ARIMA Sazonais (SARIMA) capazes de modelar séries com sazonalidade.

Para além das metodologias anteriores existe um conjunto, denominado por modelos
estruturais, que utilizam as componentes mais relevantes das séries e podem ser
facilmente estendidos para lidar com qualquer frequéncia de observacao (semanal, diéria,
horéria) e caracteristicas especificas das séries que sdo dificeis de lidar pelos métodos
ARIMA como sejam a heterocedasticidade, ndo linearidade, ndo gaussianidade (Proietti,
1991). Segundo (Harvey & Koopman, 1996) sdo baseados na decomposicdo da série e
nada mais sdo do que modelos de regressdo nos quais as varidveis explicativas sdo

funcGes do tempo e os parametros variam com o tempo.

2.4.3 Meétodos nao tradicionais

Nesta classificacdo cabem os métodos recentes, alguns deles baseados em machine
learning e outros que resultam da juncdo de diferentes métodos. Sdo exemplo destes
modelos 0 NNAR que utiliza uma rede neural do tipo feed-forward em conjugacdo com
um modelo de autoregresséo linear (Hyndman & Athanasopoulos, 2021, capitulo 11) e 0
modelo Prophet que que corresponde a um modelo aditivo em que tendéncias ndo lineares
sdo ajustadas de acordo com as sazonalidades existentes e que permite incorporar 0s

efeitos de datas especiais como sejam, por exemplo, os feriados (Taylor & Letham, 2018).

2.5 Ambiente de teste

Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2021, capitulo 5), o desempenho de um modelo s6
pode ser avaliado adequadamente confrontando as suas previsdes com dados que nédo

foram usados no seu proprio treino. Song et al. (2021), por sua vez, referem que a
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“generabilidade de um modelo” ® descreve o quio bem os resultados da sua calibragao,
com base numa amostra, sao aplicaveis a outras amostras da populacdo. Segundo estes
autores, as calibragcBes dos modelos com base numa Unica amostra tendem a sofrer do
problema de sobre ajustamento. O efeito contrario, segundo 0s mesmos autores, também
podera ocorrer quer seja pela variacdo da amostragem, quer seja pela complexidade do

modelo. A solucdo que propdem passa pela utilizacao de varias amostras de calibracéo.

Segundo Bergmeir et al. (2018) a validacdo cruzada K-fold é um dos procedimentos mais
utilizados na avaliacdo de modelo de previsdo. No entanto, referem estes autores, que
guando se trata de séries temporais, por causa da autocorrelacdo inerente e pelo potencial
de ndo estacionaridade dos dados, a sua aplicabilidade ndo é direta e é muitas vezes

substituida pela metodologia hold-out.

2.5.1 Hold-out

Segundo Cerqueira et al. (2020) esta metodologia é utilizada em situacdes em que 0s
dados tém algum grau de dependéncia temporal como é o caso das séries temporais. A
metodologia separa a série em dois blocos, o primeiro bloco utilizado para treinar o
modelo e o segundo bloco utilizado para testar a qualidade das previsdes. De acordo com
0s autores, esta metodologia, no caso das séries temporais, deve preservar a ordem
temporal das observac6es, permitindo assim lidar com as correlagdes temporais existentes

entre observagdes sucessivas.

2.5.2 Validacdo cruzada

Para Song et al. (2021) a esséncia da validacdo cruzada passa por, a partir de um unico
conjunto de dados, gerar diferentes conjuntos de treino e teste e, a partir destes, treinar e
testar repetidamente o modelo. Esta metodologia resulta num método versatil para a
calibracdo dos modelos e para a avaliagcdo da sua generalizagdo. Os autores repartem o

processo em cinco etapas:

6 Os autores usam a expressdo “Model generalizability describes how well the findings from a

sample are applicable to other samples in the population.”.
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1)

2)
3)
4)
5)

Como

Dividir o conjunto de dados num conjunto de treino e num conjunto de teste (de

acordo com o0 método de validagdo cruzada escolhido),

Treinar o modelo com os dados do conjunto de treino,

Avaliar a preciséo da previsdo do modelo ajustado com base nos dados de teste,
Repetir as etapas 1 a 3,

Agregar todos os resultados de precisdo de previsdo da Etapa 4.

referem Cerqueira et al. (2020) a validagdo cruzada permite a otimizagdo da

utilizacdo dos dados, sendo que, para séries temporais, estes autores propdem duas

abordagens distintas de reparticdo dos dados:
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1) Prequential Blocks” em que os dados sdo repartidos em séries de blocos de

dimensao crescente, como se ilustra na Figura 2.3;

Cross Validation - Data Series.

.

Figura 2.3. Prequential Blocks — A cada grafico corresponde uma série da validagéo cruzada, sendo que
a azul sdo representas as observagdes usadas no treino (Train) e a vermelho as usadas no teste (Test).

2) Prequencial Sliding Blocks® em que as séries tém blocos de dimenséo fixa, mas

que deslizam ao longo da série, como se exemplifica na Figura 2.4.

" Prequential Blocks - Fixa apenas o tamanho do bloco de teste e a posi¢do inicial do bloco de treino. Em
cada nova série acrescenta uma nova observacdo ao bloco de treino, o que provoca arrastamento
correspondente do bloco de teste. A criagdo das séries termina assim que a série seguinte ja ndo possua

dados suficientes para completar ambos os blocos.

8 Prequencial Sliding Blocks - Utiliza blocos de treino e de teste de dimensdes fixas, em que as séries
diferem entre si por terem posicBes iniciais obrigatoriamente diferentes. Tipicamente, a primeira série
comeca na posicdo inicial da série original e as seguintes vao avancgando, até que a série seguinte ja ndo

possua dados suficientes para completar ambos os blocos.
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Figura 2.4.Prequencial Sliding Blocks — A cada grafico corresponde uma série da validacéo cruzada,
sendo que a azul sdo representas as observagdes usadas no treino (Train) e a vermelho as usadas no
teste (Test).

Tanto num caso como no outro, as séries tém que ter obrigatoriamente uma dimenséo
que, por um lado garanta as condic@es de treino e de teste, mas por outro, tenham que ser
suficientemente pequenas para maximizar o numero de séries possiveis. Estas duas
abordagens propostas pelos autores tém a vantagem de garantir a sequencialidade dos
dados, algo que o standard da validacdo cruzada, habitualmente usada com dados

seccionais, ndao garante, por funcionar numa logica de circularidade.

E importante referir que Molinaro et al. (2005), citado em Song et al. (2021) afirmam
que, aumentar o nimero de repeti¢fes, no caso da validacdo cruzada resulta no aumento

da estabilidade das estimativas (ou seja, diminui a variancia), sem aumentar 0 seu Viés.

2.5.3 Métricas para avaliacdo da capacidade preditiva

A avaliagdo da capacidade preditiva dos modelos, feita no(s) conjunto(s) de teste, passa
pela identificacdo dos respetivos erros de previsdo. Esta avaliacdo obriga a simular
previsdes para periodos em que os valores reais sdo conhecidos, 0 que permite obter os

erros de previsdo, ja que estes resultam da diferenca entre os valores observados e 0s
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valores previstos, independentemente no modelo de previsdo (Hyndman & Koehler,
2005).

Koutsandreas et al. (2021) referem que continua a existir muita controvérsia em torno da
escolha da medida de erro mais apropriada na avaliagdo do desempenho dos métodos de
previsdo. Segundo estes autores, 0s estatisticos defendem o uso de medidas com boas
propriedades estatisticas e os profissionais preferem medidas que sejam faceis de
comunicar e compreender. Como referem Mehdiyev et al. (2016), diferentes métricas de
avaliacdo tém sido adotadas em diferentes estudos e os resultados sugerem ndo existir
uma métrica que universalmente possa ser identificada como sendo a “melhor”. Para
Chen et al. (2017) uma boa medida de exatiddo deve fornecer um resumo informativo e
claro da distribuicdo do erro e, na sua escolha, devem ser considerados critérios como: a
sua confiabilidade, complexidade computacional, tratamento de outliers, independéncia
de escala, sensibilidade a mudancas e interpretabilidade. Estes autores referem, no
entanto, que, para muitos investigadores, nenhuma medida isolada pode ser considerada

superior as restantes.

Tabela 2.1. Métricas de avaliagéo

Meétrica Férmula

Raiz do erro quadratico médio (RMSE) N[ Z(Observagao — Previso)*2 / n ]

Erro Absoluto Médio (MAE) (1/n) * X| Observagao — Previsdo |

Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE)  |(1/n) * X(|Observacéo — Previsdo | / | Real [) * 100
Erro quadratico médio (MSE) (1/n) * X(Observacao — Previsao)"2

Erro Médio (ME) (1/n) * X(Observacao — Previsdo)

Das métricas principais, apresentadas na Tabela 2.1, algumas sdo dependentes de escala
(ME / MAE / MSE / RMSE) o que as torna inadequadas para comparar a exatiddo de um
método utilizando séries diferentes (Hyndman & Koehler, 2005). Para avaliar a exatiddo
de um método que utilize uma Unica série, 0s mesmos autores consideram a métrica MAE
como sendo uma boa opcdo, por ser facil de calcular e de compreender. Outras
possibilidades passam pela utilizagdo de métricas baseadas em erros percentuais, como
por exemplo a MAPE. Estas ttm a vantagem de serem independentes de escala e, por

isso, frequentemente utilizadas na comparacdo do desempenho de previsdo entre
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diferentes séries de dados. No entanto, Hyndman e Koehler (2005) identificam duas
desvantagens na utilizacdo desta métrica: ndo poder ser utilizado se as series tiverem
valores zero e, apesar de considerar o valor absoluto do erro percentual, penalizar mais
0s erros positivos do que os negativos. Na existéncia destes constrangimentos, ao invés
da utilizacdo da MAPE, estes autores propdem a utilizacdo de métricas baseadas em
valores absolutos, como sejam a MAE e MAPE, ou valores quadrados, como sejam a

MSE e RMSE, para avaliar a exatidao das previsoes.

Chen et al. (2017) por seu lado, referem que a evolucéo da utilizagdo das medidas de
exatiddo pode ser avaliada pela forma como estas tém sido utilizadas nos principais
estudos comparativos de métodos de previsdo. Tendo por base estas competicdes, estes
autores, identificam as métricas RMSE e MAPE como sendo as mais antigas e mais
populares.

2.6 Software
26.1 R

O R é uma linguagem de programacao que se baseia na utilizacdo de funcionalidades
disponibilizadas em pacotes. O seu desenvolvimento é da responsabilidade do R Core
Team (2021) e todas as restantes equipas de desenvolvimento contribuem com
funcionalidades que sdo depois disponibilizadas em repositorios de pacotes. O principal
repositério dos pacotes € 0 CRAN existindo, no entanto, outros sobretudo vocacionados
para areas cientificas muito especificas (Theuf3l et al. 2011). Segundo estes autores a
criacdo e desenvolvimento de software de forma descentralizada é promovida, chegando
mesmo a ser submetidos mais de 300 pacotes por dia. Para conseguir a sua publicacdo é
obrigatério garantir o cumprimento de um conjunto de regras standard ao nivel: da
programacéo, da forma como é feita a documentacdo do codigo, da forma como as
respetivas funcionalidades séo documentadas, na obrigatoriedade de fornecimento de

dados e de cenarios que permitem a sua avaliacao e teste.

De entre das varias linguagens de programacdo open-source, 0 R €, atualmente, uma
referéncia na area das previsoes em séries temporais (Fildes et al. 2020) e disponibiliza

inimeras funcionalidades dedicadas ao processo de previsdo. Apesar de existirem
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funcionalidades que cobrem todas as etapas do processo de previsdao, nenhuma o faz de

forma integrada, o que permitiria uma utilizacdo mais facil e interativa.

2.6.2 Shiny

O R disponibiliza um conjunto de ferramentas altamente flexiveis e poderosas para
analisar e visualizar dados. O Shiny (V1.5.0; Chang et al. 2020), por seu lado, permite
agrupé-las num aplicativo web para que qualquer pessoa as possa usar (Satyahadewi &
Perdana, 2021). Segundo Wickham (2020), o Shiny torna significativamente mais fécil a
criacdo de aplicacBes Web porque fornece um conjunto de fungdes que geram 0 HTML,
CSS e JavaScript de uma forma automatica. Ainda de acordo com este autor, o Shiny esta
a ser utilizado: na criacdo de painéis de controlo onde séo apresentados indicadores de
desempenho de alto nivel, permitindo também a sua exploracdo detalhada na
comunicacdo de modelos complexos, a um publico ndo técnico com a utilizacdo de
visualizacBes informativas e analises de sensibilidade interativas; na industria
farmacéuticas para acelerar a colaboragdo entre cientistas e analistas durante o
desenvolvimento de medicamentos; nas empresas tecnolédgicas de Silicon Valey para
apresentar painéis de controlo em tempo real que incorporam analises avancadas e a nivel
da academia como uma ferramenta de ensino para conceitos estatisticos. Uma pesquisa
no Google Académico permite confirmar a existéncia de inimeras referéncias a trabalhos

cientificos em que o Shiny é citado.

Jahanshiri e Shariff (2014) referem que a sua utilizacdo permite criar aplicacdes web que
permitem a analise de dados em tempo real algo que anteriormente era dificil de conseguir
e, Satyahadewi e Perdana (2021), classificam-no como 0 “companheiro” perfeito para o
R, tornando rapido e simples compartilhar anélises graficas com as quais os utilizadores
podem facilmente interagir e consultar atraves de tablets ou smartphones. O Shiny ndo se
limita a criar aplicativos triviais ou pré-fabricados, os seus componentes de interface
podem ser facilmente customizados ou estendidos (Wickham, 2020). Resumidamente,
oferece a capacidade de expor os superpoderes R a qualquer pessoa que use um navegador
da web.

O Shiny é composto por 3 componentes (Satyahadewi & Perdana, 2021):
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e Componente interativa — tem o layout da aplicacdo e disponibiliza 0 acesso aos

componentes interativos;

e Componente do servidor — recebe 0s inputs da componente interativa, efetua os
processamentos necessarios, produz os resultados de saida que sdo enviados para

a componente interativa,;

e Funcdo ShinyApp — corresponde ao proprio aplicativo e que combina as duas

componentes.

A sua programacgdo reativa, rastreia automaticamente as dependéncias entre o0s
componentes interativos e o respetivo cédigo, o que permite que sempre que alguma
entrada seja alterada, o Shiny despolete, em automatico, os processamentos que lhe estdo
ligados o que, por sua vez, provoca a atualizacdo de todas as saidas relacionadas
(Satyahadewi & Perdana, 2021).

2.6.3 Pacotes para previsdo com funcionalidades multiplas

Recentemente surgiram varios pacotes que disponibilizam funcionalidades interessantes
para projetos na area das previsdes baseadas em séries temporais. Seguidamente, é feita
uma apresentacdo sumaria de um grupo desses pacotes que, de forma completa, ou pelo
menos parcial, cobrem um dos seguintes topicos: previsdo de modelos; otimizacdo de
previsdo; avaliacdo do modelo de previsao; comparacdo de modelos ou automatizacgéo de

Processos.
predtoolsTS: Time Series Prediction Tools

O pacote predtoolsTS (v0.1.1; Moreno, Rivas & Godoy, 2018) permite efetuar previsdes
de séries temporais utilizando métodos estatisticos ou métodos de machine learning. De
acordo com Charte et al. (2019), o pacote estd atualmente limitado aos métodos
disponibilizados pelos pacotes forecast e caret e funciona numa logica de encadeamento
de tarefas que garantem quatro fases da geragdo de uma previsdo: processamento e
preparacdo de dados; treino e teste de modelos; geracéo da previsao; pos processamento
dos dados (caso tenha existido transformacéo de dados na fase de preparacéo). Apesar de

permitir uma avaliacdo comparativa, esta esta limitada a cinco modelos.
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ForecastTB: Test Bench for the Comparison of Forecast Methods

O pacote ForecastTB (v1.0.1; Neeraj, Dhanraj & Bokde, 2020) tem como objetivo final
a comparagdo da performance de diferentes modelos de previsdo em séries temporais.
Segundo Bokde et al. (2020), este pacote permite a selecdo das métricas de avaliacéo e
utiliza o método de Monte Carlo para efetuar as respetivas otimizacGes. N&o esta limitado
em termos de métodos, permitindo inclusivamente adicionar outros métodos, quer sejam
programados em R ou noutras linguagens, como, por exemplo, em MatLab. Disponibiliza
uma forma normalizada de avaliacdo de modelos, permite a automatizacéo de processos,
garante uma avaliacéo verdadeira e imparcial, permite reproduzir os resultados e os testes
efetuados, permite facilitar o processo aos utilizadores que ndo sejam proficientes na

linguagem R.
ForecastComb: Forecast Combination Methods

Segundo Weiss et al. (2019), ainda que empiricamente, ja se encontra bem estabelecido
que, a combinacdo diferentes métodos de previsdo, pode resultar em melhores previsoes.
De acordo com a sua avaliacdo, este pacote forecastComb (v 1.3.1; Weiss, Roetzer &
Raviv 2018), fornece um conjunto de ferramentas que ajudam os utilizadores ao longo de
todo o processo de combinacédo dos diferentes modelos de previsdo. As melhores técnicas
de combinacdo podem ser identificadas: automaticamente, computando todos os métodos
de combinacdo disponiveis com relacdo a um critério de perda; manualmente testando
independentemente cada uma das quinze técnicas de combinacdo de pesos diferentes
suportadas. Obriga a ter pelo menos dois modelos de previsdo e, uma vez que o pacote
ndo fornece nenhuma ferramenta para cria-los, tém de utilizar modelos disponibilizados
por outros pacotes. A otimizacdo pode ser efetuada manualmente, atribuindo a cada
modelo o respetivo peso, automaticamente deixando a ferramenta a responsabilidade da
sua otimizacdo. A precisdo dos modelos pode ser calculada com base numa das seguintes
métricas: ME, RMSE, MAE, MPE, MAPE.

forecastHybrid: Convenient Functions for Ensemble Time Series Forecasts

O objetivo do pacote forecastHybrid (v5.0.19; Shaub & Ellis, 2020) é construir modelos

combinados. As previsdes podem ser geradas combinando métodos de previsdo, como
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ARIMA, ETS, THETAF, NNAR, STL Decomposition, BATS e Seasonal Naive do
pacote forecast. Trés técnicas de combinacdo diferentes sdo disponibilizadas: pesos
iguais, pesos baseados em erros na amostra, pesos baseados em erros na validagdo
cruzada. A avaliacdo da precisdo do modelo tambem pode ser realizada aplicando técnicas
de validacdo cruzada. A construcdo dos modelos pode ser feita de forma automatica ou
manual com a indicacdo de um numero minimo de parametrizacBes. A geracdo dos
modelos é intuitiva e permite ainda visualizar os resultados e respetiva precisdo. A
otimizacdo dos modelos pode ser feita selecionando apenas a lista de modelos, 0 método
de combinacdo de pesos e a métrica de precisao do modelo. Os ajustes do modelo podem
ser avaliados visualmente pela comparacdo dos valores ajustados e reais. Também

permite a utilizacdo da validacdo cruzada para a avaliacdo do desempenho dos modelos.
TSstudio: Functions for Time Series Analysis and Forecasting

O pacote TSstudio (v0.1.6; Rami & Krispin, 2020) disponibiliza um conjunto de
ferramentas para a analise de dados e de modelos de previsdes. Krispin (2020) indica que,
ao nivel da exploragdo de dados, disponibiliza um conjunto muito completo de
representacdes graficas que permitem evidenciar as caracteristicas das séries de dados tais
como: sazonalidade; autocorrelacdo; decomposicao; analise de lags. A modelacao € feita
de forma incremental, adicionando, passo a passo, cada um de seus componentes: série
de dados, métodos de previsdo, métodos de treino, horizonte de previsdo, intervalo de
confianca, e a avaliacdo e comparacdo de modelos € feita com base nos respetivos
residuos. Esta limitado a previsdo de apenas um modelo de cada vez, mas permite a

simulacdo de previsdes. Esta limitado aos modelos disponibilizados pelo pacote forecast.

Na Tabela 2.2 apresenta-se um resumo das vantagens e desvantagens de cada um dos

pacotes apresentados anteriormente e a

Tabela 2.3 sintetiza 0 &mbito das funcionalidades presentes em cada um deles.
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Tabela 2.2. Pacotes R — Resumo

Pacote Vantagens Desvantagens
predtoolsTS Métodos estatisticos e de machine learning. Ferramentas para comparar 0s
Namero de métodos de previsao disponiveis. resultados do modelo de
Transformacdo automatica do conjunto de dados. Previsdo.
- Numero limi mé
Abrange todas as etapas do processo de previsdo. tmero tado de métodos
que podem ser comparados.
ForecastTB Novos modelos e métricas podem ser adicionados ao|NUmero de métodos de
processo. previsdo disponiveis
Fornece uma comparagao verdadeira e imparcial. Recursos gréaficos limitados
Os resultados podem ser facilmente replicados.
Estratégia de Monte Carlo para identificar a previsdo
mais adequada.
ForecastComb O processo de combinagdo automatica. Ndo permite a previsdo
Gama de métodos de otimizagao. intervalar
\Variedade de métodos de previsdo disponiveis.
Possibilidade de combinar métodos estatisticos e de
previsdo de machine learning.
forecastHybrid ~ [Método de combinagdo automatica. Nimero de métodos de
Fécil de configurar. previsdo disponiveis
Recursos de validagdo cruzada para avaliar a precisdo
do modelo.
TSstudio Boas ferramentas de andlise de dados. Nimero de métodos de
Capacidades gréficas. previsdo disponiveis.
Facilidade na criacdo, avaliacdo e comparacdo dos
modelos.
Tabela 2.3. Pacotes R — Ambito
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Pacote Exploracdo | Preparacdo dos Geragao Avaliacdo  |Comparacdo dos
de dados dados de modelos de modelos modelos
predtoolsTS Néo Sim Sim Sim Sim
ForecastTB Né&o Né&o Sim Sim Sim
ForecastComb N&o Né&o Néao Sim Sim
forecastHybrid Né&o Né&o Sim Sim Né&o
TSstudio Sim Néo Sim Sim Néo
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3 METODOLOGIA

Os projetos de desenvolvimento de software sdo normalmente dificeis de gerir por terem
frequentes alteracGes dos seus requisitos e consequentemente do seu planeamento. Estas
alteragBes podem resultar de uma mé definig&o inicial dos requisitos funcionais, do seu
mau entendimento, do aparecimento de novas oportunidades de negécio, da necessidade
de inclusdo de novos requisitos, da falta de capacidade técnica das equipas de
desenvolvimento, entre outros fatores (Laranjeira et al. 2019; Trigo & Varajdo, 2020). A
sua dificil gestdo estd associada a imprevisibilidade, que resulta dessas frequentes
alteraces, dai a necessidade de se utilizar uma metodologia que sirva de guia e estabeleca

regras que suportem a sua gestao.

Para a escolha da metodologia foi utilizada como referéncia a sistematizacdo de Despa
(2014). Segundo ela a gestao de projetos de software segue as mesmas regras basicas dos
restantes projetos, mas tem a preocupacao de se ajustar as suas especificidades. Estes

projetos tém tipicamente as seguintes fases:

e Pesquisa: defini¢do dos requisitos e dos objetivos;

Desenho: defini¢do do layout da aplicacéo;

¢ Planeamento: definicdo do fluxo geral do projeto e identificacdo dos entregaveis;

e Desenvolvimento: programacéo;

e Testes: avaliacdo e testes da aplicacdo face aos requisitos definidos;

e Aprovacao: aceitagdo por parte do destinatario da aplica¢éo;

e Setup: disponibilizacdo da aplicagdo em produgdo;

e Manutencdo: gestdo corrente da aplicagdo quando esta se encontra em utilizacéo.
Segundo Despa (2014), existem dois grandes grupos de metodologias:

e Metodologias do tipo High Weight adequadas a projetos em que 0s requisitos sao
claramente definidos desde o inicio e em que ndo sdo expectaveis alteracdes
significativas no decurso do projeto. Este tipo de metodologia ndo prevé

alteracdes na sequéncia das etapas e obrigam a que a etapa seguinte apenas seja
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iniciada depois de terminada a anterior. S&o0 modelos claramente menos flexiveis,

mas mais previsiveis e, portanto, mais faceis de controlar e de gerir.

e Metodologias do tipo Low Weight por sua vez seguem a filosofia Agile e sdo
ajustadas a projetos em que 0s requisitos, ou ndo sdo claros, ou em que existe uma
grande probabilidade de serem alterados no decurso do projeto. Sdo metodologias
flexiveis, porque preveem multiplas interacGes e permitem a redefini¢do dos
requisitos e revisdo do planeamento. Funcionam muito na base dos
desenvolvimentos incrementais, em que 0s projetos sao repartidos em maddulos
tratando-os como se de um subprojecto se tratasse, e em que, no final de cada
modulo, normalmente resulta num protétipo. Adaptam-se bem a projetos
tecnoldgicos, porque acomodam as alteracbes de requisitos e lidam bem com

alteracdes do enquadramento em que se desenvolve o projeto.

A escolha da melhor metodologia de gestdo por sua vez deve ter em consideracdo 0s

seguintes fatores e preocupagoes:
e Tipo de projeto;
e Requisitos;
e Complexidade;
e Objetivo;
e Entregaveis,
e Necessidades em termos de documentacdo;
e Enquadramento,
e Informagé&o disponivel;
e Duracdo;
e Utilizacdo futura;
e Constrangimentos orgamentais.
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Considerando os constrangimentos temporais, 0s ciclos de desenvolvimento previstos,
resulta que uma metodologia do tipo Low Weigth se ajusta melhor a este projeto. A
metodologia Desenvolvimento Rapido de Aplicacdo (RAD), cujo fluxo é esquematizado
na Figura 3.1, utiliza uma légica de desenvolvimento incremental e iterativa em que no
final de cada ciclo resulta um produto final, ainda que incompleto, denominado por
protétipo. E uma metodologia flexivel, que permite acomodar revisdes de requisitos e que

prevé as revisdes do planeamento face aos riscos e a realidade do momento.

*0“'
o* “’b
ANALYSIS AND “ -
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Figura 3.1. Metodologia Desenvolvimento Rapido de Aplicacéo

Beynon-Davies et al. (1999) classificam-na como uma metodologia completa para o
desenvolvimento de sistemas de informacdo, por cobrir todo o ciclo de vida, desde o
inicio até a sua entrega. Segundo os autores, o criador da metodologia tinha como
objetivos: produzir sistemas de alta qualidade, rapidez no desenvolvimento e entrega e
também baixos custos. Trata-se de uma metodologia extremamente popular para o
desenvolvimento de sistemas iterativos e é caracterizada pela prototipagem incremental,
pelo foco no produto, por garantir as entregas e por um grande envolvimento dos
utilizadores (Beynon-Davies & Holmes, 2002). Segundo estes autores, a maioria destes
projetos tém pequena dimensdo, curta duragdo e possuem um grupo de utilizadores
claramente definido. Tipicamente estes projetos séo desenvolvidos por fases organizadas

em funcéo das entregas previstas ( Beynon-Davies & Holmes, 2002).
A metodologia resulta na implementacdo de um conjunto sequencial de etapas:

1. Anaélise de requisitos em que as partes interessadas discutem e concordam sobre
as necessidades do negocio, o0 ambito do projeto, as restri¢cdes e 0s requisitos do

sistema,
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2. Design em que utilizadores e analistas de sistemas desenham os modelos e

prototipos que representam 0s processos, 0S inputs e outputs do sistema;

3. Construcdo que corresponde & etapa em que sao desenvolvidos os protétipos de

acordo com o definido nas etapas anteriores;

4. Cutover corresponde a etapa em que € testada protdtipo, é feita a sua avaliacao
face aos requisitos e design definidos, é preparada a sua implementacdo (Cunha
et al. 2015).

Este ciclo de avaliagdo-discussdo-alteracdo é tipicamente repetido 3 vezes e tem por
objetivo refinar continuamente o prototipo até que o utilizador esteja satisfeito com o

resultado final (Beynon-Davies et al. 1999).
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4 DESENVOLVIMENTO DA APLICACAO

Neste capitulo comeca-se por descrever os requisitos de cada uma das tarefas da aplicacao
e por apresentar as tecnologias utilizadas na sua implementacdo. Na subseccdo final
descrevem-se as trés iteracOes efetuadas assim como a evolucdo funcional de cada
prototipo até & sua versdo final.

4.1 Anadlise de requisitos

1.Data Load

e Load File
¢ Adjust Data

2.Data Preparation

* Anomalies Detection
* Data Imputation

3.Data Exploration

* Data Analysis
e Data Evolution

4.Modeling

*Cross Validation
* Error Analysis

5.Forecasting

*Point Forecast
s Interval Forecast

Figura 4.1. Workflow da aplicacdo

A aplicagdo deverd automatizar a0 maximo 0s processos, no entanto, deve permitir ao
utilizador, o controlo sobre as respetivas configuragdes. Devera cobrir todas as etapas do
processo de previsdo e devera ser organizada de acordo com o fluxo de tarefas
esquematizado na Figura 4.1 e que se descrevem nas subseccdes seguintes.

4.1.1 12Etapa - Carregar dados (1. Data Load).

Implementar uma funcionalidade que permita selecionar e carregar os dados de um
ficheiro CSV. Criar uma tabela em que sdo apresentados 0s cinco primeiros e 0s cinco
Gltimos registos. Criar a possibilidade de os utilizadores indicarem: as colunas das datas,

a coluna das observacOes, a periodicidade das observagdes (Diaria/Mensal/Anual), o
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formato da data. Criar uma funcionalidade que gere a série temporal. Criar um gréafico

que apresente a série.

4.1.2 2% Etapa - Transformar Dados (2. Data Preparation)
Implementar uma funcionalidade que permita detetar e tratar as anomalias.

Para a detecdo de outliers deve implementar a funcionalidade descrita na subseccéo 2.3.1

e que permite ao utilizador ajustar a respetiva sensibilidade através do 1QR factor.

Para o tratamento das falhas de dados devera implementar a funcionalidade descrita na
subseccdo 2.3.1 disponibilizando o seguinte conjunto de modelos de imputacdo: Multiple
imputation using Fully Conditional Specification (FCS) do package MICE (van Buuren
& Groothuis-Oudshoorn, 2011); e, do package imputeTS (Moritz & Bartz-Beielstein,
2017), Linear Interpolation, Spline Interpolation, Stineman Interpolation, Kalman
StructTS, Kalman StructTS Smooth, Kalman Space Models, Seasonally Decomposed
Interpolation, Seasonally Decomposed Mean, Seasonally Decomposed Kalman Filter. Os
dados imputados devem ser apresentados num grafico. O numero de outliers gerados na
imputacdo de cada uns dos métodos implementados devem ser resumidos e apresentados
numa tabela. Para tornar visivel os outliers gerados estes devem também ser apresentados

num grafico.

Devem ser implementados dois botdes: 1) Test que faz a simulagdo da imputacdo dos
dados utilizando o modelo selecionado, 2) Apply um botéo que aplica na série a imputacao

selecionada.

4.1.3 3% Etapa - Explorar Dados (3. Data Exploration)

Criar um conjunto alargado de representacOes graficas da série. Os graficos devem ser
ajustados de acordo com a periodicidade dos dados (Diaria/Mensal/Anual) e devem
permitir: explorar a série temporal, apresentar a tendéncia e sazonalidade, apresentar
varios niveis de granularidade dos dados, sempre que possivel devem ser interativos.
Devem estar organizados em submenus. Para a sua implementacdo utilizar as

funcionalidades dos pacotes: dygraphs (V1.1.1.6; Vanderkam et al. 2018), forecast
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(V8.12; Hyndman et al. 2020), ggplot2 (V3.3.2; Wickham et al. 2020), plotly (V4.9.2.1;
Sievert et al. 2020).

Implementar também a possibilidade de os utilizadores efetuarem uma decomposicao
STL. Esta deve permitir ao utilizador a selecdo das componentes que pretende visualizar
e deve ser utilizada a funcio mstl® do pacote forecast (V8.12; Hyndman et al., 2020).
Complementar a informacgdo com um histograma dos valores residuais e com um grafico
que, indique as intensidades da tendéncia e sazonalidade da série, calculada pela funcéo
feat_stl do pacote feasts (V0.1.4; O'Hara-Wildet et al. 2020).

4.1.4 42 Etapa - Treinar Modelos (4. Modeling)

Implementar quatro formas distintas de treinar e modelos: 1) Fixed Window, 2) Random
Fixed Window, 3) Rolling Window, 4) Random Rolling Window de acordo com o
descrito na subseccdo 2.3.2. Adicionar a possibilidade de identificar os seguintes
parametros: 1) a posicao inicial da série; 2) o nimero de observac@es para treino; 3) o
namero de observacdes para testes; 4) o salto de posi¢cdes entre séries; 5) 0 nimero
maximo de séries; e 6) o tipo de validacdo a utilizar. Sempre que uma das parametrizacdes
¢ alteradas a aplicacdo devera reconstruir as séries e atualizar os graficos respetivos.
Devera ser disponibilizada a seguinte lista de modelos de previsdo: BATS, ETS, NNAR,
Auto.Arima, Naive, Seasonal Naive, RWF do pacote forecast (\V8.12; Hyndman et al.
2020), StructTS, HoltWinters do pacote stats (V4.0.3; R Core Team 2020), Prophet do
pacote prophet (\V0.6.1; Taylor & Letham, 2020). A multiseleccdo de modelos devera ser
possivel para permitir a comparacdo dos respetivos resultados. Disponibilizar um botéo

Calculate para desencadear o treino dos respetivos modelos.

A avaliacdo dos modelos devera ser feita de acordo com a métrica de avaliagdo descritas
na subsecc¢do 2.5.3. Os resultados deverao ser apresentados da seguinte forma:

e Uma tabela com o ranking dos trés melhores modelos para cada horizonte das

previsdes (para a métrica de erro selecionada);

9 Esta fungdo mstl tem a vantagem, relativamente a funcéo stl do package stats, de ser completamente

automatica.
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e Umatabela com a informacéo detalhada dos erros médios por modelo e horizonte

de previsao;
e Um gréafico boxplot com a informacdo anterior;

e Um grafico comparativo com a evolucdo dos erros de cada modelo para cada um

dos horizontes de revisao;

e Um grafico boxplot para cada modelo com todos o0s erros por horizontes

temporais;

e Grafico boxplot dos erros para cada uma das métricas de avaliacdo e para cada

modelo;

e Para todas as métricas de avaliacdo um grafico comparativo com a evolucéo dos

erros de cada modelo para cada um dos horizontes de revisao.

4.1.5 5%Etapa— Gerar Previsoes (5. Forecasting)
Deverdo ser disponibilizadas duas possibilidades de previsao:

1) Pontual, terd os mesmos modelos utilizados na etapa anterior, 0 que permitira a

multiseleccdo de modelos e que permitira indicar o respetivo horizonte temporal,
2) Intervalar, que estara limitado a utilizacéo de apenas um modelo.

Os resultados da previséo pontual deverédo ser apresentados numa tabela com os valores
da previsdao, modelo a modelo, e para cada um dos horizontes temporais indicados.
Devera também ser criado um grafico em que a série original é apresentada em conjunto

com os valores da previsdo pontual de cada um dos modelos.

A previsdo intervalar devera estar limitada a intervalos de previséo de 80% e a 95% e os
resultados devem ser apresentados numa tabela e num grafico em que a série original é

apresentada em conjunto com os valores da previséo intervalar.

4.2 Tecnologias selecionadas

O R foi a linguagem de programacéo escolhida fazendo-se uso de todos os pacotes

necessarios para a implementacdo das respetivas Figura 4.2. Para a integracdo das
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diferentes funcionalidades numa aplicacdo web Gnica serd utilizado o pacote Shiny

descrito na subsecgédo 2.6.2.

dplyr mice

dygraphs shiny

forecast stats

ggplot2 tibble

ggplotly tibbletime

gridExtra timetk
imputeTS tsfeatures

lubridate utils

reactable xts

Figura 4.2. Pacotes R usados na aplicacéo.
4.3 Ciclos de desenvolvimento

A aplicacéo foi desenvolvida ao longo de 8 meses tendo sido criados dois prototipos, que
correspondem as iteracdes 1 e 2, e a aplicacdo final, descrita e apresentada no capitulo
5.1, que resultou da 3?2 e ultima iteracdo. O desenvolvimento foi efetuado apenas pelo
autor do relatorio e os testes foram efetuados em conjunto com a coordenadora do projeto.
Em cada iteracdo foi efetuada uma avaliacdo critica das funcionalidades implementadas,
tendo ocorrido frequentemente a necessidade de revisao dos requisitos face aos resultados
dos testes e a identificacdo de novas necessidades. Os prot6tipos gerados e as respetivas

evolucdes sdo descritas nas subseccdes seguintes.
4.3.1 |Iteragéo 1
Nesta interacdo foram implementadas as seguintes funcionalidades:

1) Carregamento de dados: a leitura de ficheiros, tabela com dados carregados;

2) Exploracédo de dados: estatisticas dos dados, a detecdo de anomalias, graficos com

a evolucéo da série, graficos de ACF / PACF, grafico com representacao da serie;
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3) Analise de dados: graficos de decomposicdo da série, graficos de sazonalidade

mensal, graficos de evolugdo mensal,

4) Ajustamento: treino dos modelos de previsdo, analise grafica dos resultados,

analise grafica dos erros de previsao;

5) Avaliacdo dos modelos: tabela com avaliacdo dos resultados das diferentes

simulacdes.

A titulo de exemplo apresenta-se, de seguida, o codigo utilizado na implementagdo da

funcionalidade da imputacéo de dados em falta (c.f. Codigo R 4-1).

# e e e e e e e e e e e e e
# Identifica e aplica método selecionado
# ——e e e e e e e e e e e
observeEvent (input$imp Button2,
{
showModal (modalDialog ("Running process", footer=NULL))
rv$plotData<-NULL
rv$imputedData<-NULL
if (input$imputationMethod=="mice" & !is.null(rv$dadosFicheiro)
rv$imputedData<-miceData (rv$dadosFicheiro, input$dateType)
if (input$imputationMethod=="linear.interp" & !is.null (rv$dadosFicheiro))
rv$imputedData<-nalnterpData (rv$dadosFicheiro, "linear", rv$Frequency)
if (input$imputationMethod=="spline.interp" & !is.null (rv$dadosFicheiro))
rv$imputedData<-nalnterpData (rv$dadosFicheiro, "spline", rv$Frequency)
if (input$imputationMethod=="stine.interp" & !is.null(rv$dadosFicheiro)
rv$imputedData<-nalnterpData (rv$dadosFicheiro, "stine", rv$Frequency)
if (input$imputationMethod=="na.struct" & !is.null (rv$dadosFicheiro))
rv$imputedData<-naStructTSData (rvSdadosFicheiro, rv$Frequency)
if (input$imputationMethod=="kalman.1l" & !is.null (rv$dadosFicheiro)
rv$imputedData<-naKalmanData (rv$dadosFicheiro, 'StructTS', 'FALSE', rvS$Frequency)
if (input$imputationMethod=="kalman.2" & !is.null (rv$dadosFicheiro)
rv$imputedData<-naKalmanData (rv$SdadosFicheiro, 'StructTS', 'TRUE', rv$Frequency)
if (input$imputationMethod=="kalman.3" & !is.null (rv$dadosFicheiro)
rv$imputedData<-naKalmanData (rv$SdadosFicheiro, 'SpaceModels', 'TRUE', rv$Frequency)
if (input$imputationMethod=="seadec.1l" & !is.null (rv$dadosFicheiro)
rv$imputedData<-naSeadecData (rvSdadosFicheiro, "interpolation', rv$Frequency)
if (input$imputationMethod=="seadec.2" & !is.null (rv$dadosFicheiro)
rv$imputedData<-naSeadecData (rv$dadosFicheiro, 'mean', rv$Frequency)
if (input$imputationMethod=="seadec.3" & !is.null (rv$dadosFicheiro)
rv$imputedData<-naSeadecData (rv$dadosFicheiro, 'kalman', rv$Frequency)
rvéplotData<-cbind (rv$dadosFicheiro, rv$imputedData)
colnames (rv$plotData)<-c('date', 'actual', 'imputed'
#View (rv$plotData[3])
removeModal ()
1)
# e e e e e e e e e e e
# Completa dados em falta mice
# e e e e e e e e e e e
miceData<-function (df in,miceType) {
if (is.null(df_in) | ncol(df_in)!=2)

return (NULL)

date<-lubridate::as_date(df_inf[,1])

value<-as.numeric(df_in[, 2]

year<-lubridate::year (date)

month<-lubridate: :month (date)

quarter<-ceiling (month/3)

semester<-ceiling (month/6)

df _mice<-cbind.data.frame (date,year,month, quarter, semester,value)

preds _mice <-mice::mice (df_mice)
pred values <- mice::complete (preds_mice)

df out<-pred values][, 6]
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return (df_out)

}

# e e e e e e e e e e e e e

# Completa dados em falta - imputeTS::na.interpolation ####

# e e e e e e e e e e e e e

nalnterpData<-function(df_in,interpType="linear",pFrequency=12) {
if (is.null(df_in) | ncol(df_in) !=2)

return (NULL)

df ts<-xts::xts(as.numeric(df in[,2]),order.by=as.Date(df in[,1]), frequency=pFrequency)
df out<-as.numeric(imputeTS::na interpolation(df ts,option=interpType))

return(df_out)

# e e e e e e e e e e e e e

# Completa dados em falta - imputeTS::na kalman ####
# ——e e e e e e e e e e e
naKalmanData<-function (df_in,pModel="StructTS",pSmooth="TRUE",pFrequency=12)
{
if (is.null(df_in) | ncol(df_in) !=2)
return (NULL)

df_ts<-xts::xts(as.numeric(df in[,2]),order.by=as.Date(df in[,1]), frequency=pFrequency)

if (pModel=="StructTS" & pSmooth=="TRUE")
df_out<fas.numeric(imputeTS::na_kalman(df_ts,model:pModel,smooth =TRUE) )

if (pModel=="StructTS" & pSmooth=="FALSE")
df_out<fas.numeric(imputeTS::na_kalman(df_ts,model:pModel,smooth =FALSE) )

if (pModel=="SpaceModels" & pSmooth=="TRUE")
df_out<fas.numeric(imputeTS::na_kalman(df_ts,smooth =TRUE) )

return(df out)

}

# e e e mm . mm e e mmm e e e e o

# Completa dados em falta - imputeTS::na seadec ####

# e e mm e M m e mm mmm e e e m

naSeadecData<-function (df in,pModel="interpolation",pFrequency=12) {
if (is.null(df _in) | ncol(df _in)!=2)

return (NULL)

df ts<-xts::xts(as.numeric(df in[,2]),order.by=as.Date(df in[,1]), frequency=pFrequency)
df_out<-as.numeric (imputeTS::na_seadec(df_ts,algorithm =pModel)

return (df_out)

}

Codigo R 4-1 — Implementacdo da imputagdo dos dados

Apbs a implementacdo das alteracdes e da adicdo de novas funcionalidades realizou-se

uma nova bateria de testes da qual resultou:

1) A necessidade de revisao das estatisticas dos dados para permitir a interatividade

e simplificar os graficos;

2) A necessidade de revisdo das funcionalidades de Ajustamento e Avaliacdo de

modelos para utilizar modelos individuais e modelos hibridos.

4.3.2 lteragéo 2

Na segunda interacéo a aplicacao foi ajustada de acordo com o resultado do feedback da

versao anterior e foram adicionadas as seguintes funcionalidades:
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1) Carregamento de dados: grafico interativo da série de dados;

2) Exploracdo de dados: graficos com valores acumulados por periodos, graficos

com andlise da série por periodos, graficos com evolucdo mensal e anual da série;

3) Preparacdo de dados: adicionadas funcionalidades para detecdo de falhas e

outliers, e de imputacdo de dados em falta;

4) Validacdo cruzada: implementadas funcionalidades para a utilizacdo da validacao
cruzada no treino dos modelos, tabela e gréficos comparativos dos erros de

previséo;

5) Decomposicdo: grafico com a decomposicdo STL, grafico com a forca da
tendéncia, grafico com a forca da sazonalidade, graficos com analise valores

residuais;

6) Ajustamento de modelos individuais: treino de modelos, tabela de resultados,
tabela de comparacdo entre modelos, avaliacdo gréfica dos resultados de cada

modelo;

7) Ajustamento de modelos hibridos: treino de modelos, tabela de resultados, tabela
de avaliacdo grafica dos resultados de cada modelo, analise gréafica dos erros de

previsao.

A titulo de exemplo, apresenta-se abaixo o cddigo utilizado na geracéo de séries de dados

da validagdo cruzada (c.f. Codigo R 4-2).

# Data Series
# df_data<-cvData(df, .h, .Window, .initial, .step, .max)

cvData <- function(df, .forecast, .train,.initial, .step, .max, .type)
{
if (is.null (df)
return (NULL)

# Adjust initial parameters
.total<-nrow (df)

df result<-NULL

try ({
if (.type=="Fixed Window")
{
.initial<-ifelse((.initial+.train+.forecast)<.total,.initial,.total-.train-.forecast)
.train<-ifelse(.train>=.forecast, .train, .forecast)
.s<-.initial
.e<-.total-.train-.forecast
.seg<-seq(from=.s, to=.e,by=.step)

n<-0

for (i in .seq)
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n<-n+1
if (n>.max)
break

.start<-i
.end<-.start+.train+.forecast
.mid<-.end-.forecast

df train<-cbind(cv=pastel ("FOREC-",stringr::str pad(n, 2, pad = "0")), type="train"
,df [.start:.mid, ]
df test<-cbind(cv=pastel ("FOREC-",stringr::str pad(n, 2, pad = "0")), type="test",

df [ (.mid+1) :.end,]
df result<-rbind(df result,df train,df test)
}
}}, silent = TRUE)

try({
if (.type=="Random Fixed Window")
{
.initial<-ifelse((.initial+.train+.forecast)<.total,.initial, .total-.train-.forecast)
.train<-ifelse(.train>=.forecast, .train, .forecast)
.step<-1
.s<-.initial
.e<-.total-.train-.forecast
.seg<-seq(from=.s, to=.e,by=1)
.seg<-sample (x=.seq, size=.max, replace=FALSE)

n<-0
for (i in .seq)
{
n<-n+1
if (n>.max)
break

.start<-i
.end<-.start+.train+.forecast
.mid<-.end-.forecast

df train<-cbind(cv=paste( ("FOREC-",stringr::str pad(n, 2, pad = "0")),type="train",
df[.start:.mid, ]
df test<-cbind(cv=pastel ("FOREC-",stringr::str pad(n, 2, pad = "0")),type="test",

df[ (.mid+1) :.end, ])
df result<-rbind(df result,df train,df test)
}
}}, silent = TRUE)
try ({
if (.type=="Rolling"

.initial<-ifelse((.initial+.train+.forecast)<.total,.initial,.total-.train-.forecast)
.train<-ifelse(.train>=.forecast, .train, .forecast)
.step<-1

.s<-.initial
.e<-.total-.train-.forecast
.seg<-seq(from=.s, to=.e,by=1)

n<-0
for (i in .seq)
{
n<-n+1
if (n>.max)
break

.start<-.s
.end<-i+.train+.forecast
.mid<-.end-.forecast

df train<-cbind(cv=paste( ("FOREC-",stringr::str pad(n, 2, pad = "0")), type="train",
df[.start:.mid, ]
df test<-cbind(cv=pastel ("FOREC-",stringr::str pad(n, 2, pad = "0")), type="test"

df[ (.mid+1) :.end, ])
df result<-rbind(df result,df train,df test)
}
}}, silent = TRUE)

try ({
if (.type=="Random Rolling")

.initial<-ifelse((.initial+.train+.forecast)<.total,.initial, .total-.train-.forecast)
.train<-ifelse(.train>=.forecast, .train, .forecast)
.step<-1
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.s<-.initial

.e<-.total-.train-.forecast

.seg<-seq(from=.s, to=.e,by=1)

.seg<-sample (x=.seq, size=.max, replace=FALSE)

n<-0
for (i in .seq)
{
n<-n+1
if (n>.max)
break

.start<-.s
.end<-i+.train+.forecast
.mid<-.end-.forecast

df train<-cbind(cv=pastel ("FOREC-",stringr::str pad(n, 2, pad = "0")), type="train",
df [.start:.mid, ])
df test<-cbind(cv=pastel ("FOREC-",stringr::str pad(n, 2, pad = "0")), type="test"

df[ (.mid+1):.end,])
df result<-rbind(df result,df train,df test)
}
}}, silent = TRUE)

return(df_result)

}

Cddigo R 4-2 - Validacao cruzada - Geracao de séries

Apo6s a implementacdo das alteragdes foi realizada uma nova bateria de testes da qual

resultou:
1) A decisdo de retirar os modelos hibridos;
2) A necessidade de rever o ajustamento dos modelos;

3) A necessidade de rever as funcionalidades da decomposi¢do para permitir a

interatividade;
4) Rever os graficos da forca da tendéncia e da sazonalidade;

5) Rever as regras e configuracdes da validagéo cruzada.

4.3.3 lteracéo 3

Na terceira e ultima interacdo a aplicacdo foi ajustada de acordo com o resultado do

feedback da versdo anterior e foram adicionadas as seguintes funcionalidades:
1) Validagdo cruzada: tabela com ranking dos modelos;

2) Previsdo pontual: geracdo de previsOes, tabela com os valores previstos, grafico

com as previsoes;

3) Previsao intervalar: geragéo de previsdes, tabela com os valores previstos, grafico
com as previsoes.
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A titulo de exemplo apresenta-se, de seguida, o codigo utilizado na geracéo da previsao
intervalar (c.f. Cddigo R 4-3).

3

# Interval Forecasting event ####
# e e e e e e e e e e e e e =
observeEvent (input$calcIntervalForecast,
{
#Clean Forecast Values
showModal (modalDialog ("Please wait while forecasting process runs.", footer=NULL, fade=TRUE))
rv$IntervalForecast<-NULL
rv$IntervalForecastValues<-NULL
df<-data.frame (rv$édataOriginal)
rv$IntervalForecast<-
IntervalforecastTabValues (df, input$intervalforecastModels, input$nIntFor, input$dateType)
forec<-tail (rv$IntervalForecast,n=input$nIntFor)
.nc<-ncol (forec)
rv$IntervalForecastValues<-forec[,c(1l,3:.nc)]
if (is.null (nrow(rv$IntervalForecastValues)))
{rv$SIntervalForecastValues[1l]<-

as.character.Date (lubridate::as date(as.numeric(rvSIntervalForecastValues[1])))}
else
{rvSIntervalForecastValues[,1]<-

as.character.Date (lubridate::as date(as.numeric(rvSIntervalForecastValues[,1])))}
removeModal ()

H

IntervalforecastTabValues <- function (df,
models,
h =1,
dataType="month")

if (is.null(df) | is.null (models)
return (NULL)

startDate<-as.Date(max (df[,1]1))
dates <- seqg(startDate, by = dataType, length.out = h+l)
dates <- dates[2: (h+1)

.cols<-c('date', 'actual', 'forecast', 'upper80', 'upper95', 'lower80"', 'lower95")
.vals<-rep (0, times=length (df[,2]))

.actuals <- as.matrix(cbind(.vals, .vals, .vals, .vals, .vals)

.dates <- cbind(date=dates,actual=0

.results<-cbind(date=lubridate::as _date(as.numeric(df[,1])),actual=as.numeric(df[,2]))
.results<-rbind(.results, .dates)

dt_ts<-convertDataReceivedTs (df,dataType, 2)

if ('ETS ANN' %in% models) {
etsANNForecast <- IntervalforcastModelTS(dt ts, mets, h, vrs = "ANN")
if (!is.null (etsANNForecast)) {
etsANNForecast<-round (etsANNForecast, 3)
.etsANN <- rbind(.actuals, as.matrix(etsANNForecast)
.results <- cbind(.results, etsANN = .etsANN)

}

if ('ETS MAM' %in% models) {
etsMAMForecast <- IntervalforcastModelTS(dt_ts, mets, h, vrs = "MAM")
if (!is.null (etsMAMForecast)) {
etsMAMForecast<-round (etsMAMForecast, 3)
.etsMAM <- rbind(.actuals, as.matrix (etsMAMForecast)
.results <- cbind(.results, etsMAM = .etsMAM)

}

if ('ETS ZZZ' %in% models) {
etsZZZForecast <- IntervalforcastModelTS(dt_ts, mets, h, vrs = "Zz2Z")
if (!is.null (etsZZZForecast)) {
etsZZZForecast<-round(etsZZZForecast, 3)
.etsZZZ <- rbind(.actuals, as.matrix(etsZZZForecast)
.results <- cbind(.results, etsZZzZ = .etsZZzz)
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}

if ('BATS' %in% models) {
batsForecast <- IntervalforcastModel (df, mbats, h)
if (!is.null (batsForecast)) {
batsForecast<-round (batsForecast, 3)
.bats <- rbind(.actuals, as.matrix (batsForecast)
.results <- cbind(.results, bats = .bats)

if ('Auto Arima' %in% models) {
autoarimaForecast <- IntervalforcastModelTs (dt_ts, mautoarima, h)
if (!is.null (autoarimaForecast)) {
autoarimaForecast<-round (autoarimaForecast, 3)
.autoarima <- rbind(.actuals, as.matrix(autoarimaForecast)
.results <- cbind(.results, bats = .autoarima)

}

if ('Struct' %in% models) {
structForecast <- IntervalforcastModelTsS(dt_ts, mstruct, h)
if (!is.null(structForecast)) {
structForecast<-round (structForecast, 3)
.struct <- rbind(.actuals, as.matrix (structForecast))
.results <- cbind(.results, struct = .struct)

}

if ('HW' %in% models) {
hwForecast <- IntervalforcastModelTS(dt_ts, mhw, h)
if (!is.null (hwForecast)) {
hwForecast<-round (hwForecast, 3)
.hw <- rbind(.actuals, as.matrix (hwForecast))
.results <- cbind(.results, struct = .hw)

}

if ('NAIVE' %in% models) {
naiveForecast <- IntervalforcastModelTS(dt_ts, mnaive, h)
if (!is.null (naiveForecast)) {
naiveForecast<-round (naiveForecast, 3)
.naive <- rbind(.actuals, as.matrix(naiveForecast)
.results <- cbind(.results, struct = .naive)

}

if ('SNAIVE' %in% models) {
snaiveForecast <- IntervalforcastModelTS (dt_ts, msnaive, h)
if (!is.null (snaiveForecast)) {
snaiveForecast<-round (snaiveForecast, 3)
.snaive <- rbind(.actuals, as.matrix (snaiveForecast))
.results <- cbind(.results, struct = .snaive)

}

if ('RWF' %in% models) {
rwfForecast <- IntervalforcastModelTS(dt_ts, mrwf, h)
if (!is.null (rwfForecast)) {
rwfForecast<-round (rwfForecast, 3)
.rwf <- rbind(.actuals, as.matrix(rwfForecast)
.results <- cbind(.results, struct = .rwf)

}

if ('THETAF' %in% models) {
thetafForecast <- IntervalforcastModel (df, mthetaf, h)
if (!is.null (thetafForecast)) {
thetafForecast<-round (thetafForecast, 3)
.thetaf <- rbind(.actuals, as.matrix(thetafForecast)
.results <- cbind(.results, struct = .thetaf)

colnames (.results)<-.cols

return(.results)

Codigo R 4-3 - Implementacao da previsdo intervalar
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Apbs a implementacdo das alteracdes e da adicdo de novas funcionalidades realizou-se
uma nova bateria de testes da qual resultou a necessidade de correcdo de alguns erros

detetados e de melhorias ao nivel da usabilidade tendo ficado definida a estrutura final

das funcionalidades da aplicagéo.

A Tabela 4.1 resume a evolucéo das funcionalidades ao longo trés versdes.

Tabela 4.1 - Evolugdo das funcionalidades entre versées

Protétipo-1 Prot6tipo-2 Aplicacdo Final
Data Load Data Load Data Load

Load File Load File Load File
Adjust Data Adjust Data Adjust Data
Series Plot Series Plot Series Plot

Data Preparation Data Preparation Data Preparation
Imputation Imputation Imputation
Outliers Qutliers Qutliers

Data Exploration Data Exploration Data Exploration
Series Plots Series Plots Series Plots

Data Analysis

Seasonality Plots

Seasonality Plots

Decomposition

Evolution Plots

Evolution Plots

Monthy Analysis Plots

STL Decomposition

STL Decomposition

Seasonality Plots

Cross Validation

Cross Validation

Modeling

Series generation

Series generation

Training Plots

Model Evaluation

Model Evaluation

Residuals Plots

Error Analysis

Error Analysis

Model Evaluation

Residuals Analysis

Residuals Analysis

Model Results Table

Error evaluation

Error evaluation

Decomposition

Forecasting

STL Decomposition Plots

Point Forecast

Residuals Plots

Interval Forecast

Individual Modeling

Error Analysis Table

Model Comparison table

Model Results Plots

Combination Modeling

Evaluation Table

Training Plots

Residuals Plots

Training Models

Results

Training Plots

Forecast Plots

Accuracy Table
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5 APLICACAO

Neste capitulo faz-se a apresentacao da aplicacdo e a descri¢do das suas funcionalidades
(seccdo 5.1). No final utiliza-se a aplicacdo para exemplificar o processo de imputacédo de
dados (subseccdo 5.2.1), o processo da validacdo cruzada (subseccgdo 5.2.2), a utilizagéo
da aplicacéo para realizar a totalidade do processo de previsdo para uma série de dados

(subseccdo 5.2.3).

5.1 Apresentacéo da aplicacdo

A aplicacdo é composta por trés area distintas: 1) Menu onde se encontram todas as
funcionalidades da aplicacdo e que estdo agrupadas em seis separadores, 2) Defini¢des
onde sdo disponibilizadas aos utilizadores as configuragdes, 3) Zona onde sdo
apresentados os resultados na forma de tabelas ou de graficos. A Figura 5.1 mostra estas

trés areas no ecra inicial.

C:/Programacac/Projectos-R/ForecastEvahustion - Shiny - 8 X

Forecast algoritms test-bench

Figura 5.1. Aplicagdo — Ecrd inicial

As funcionalidades estdo organizadas em seis separadores, que correspondem as etapas
do processo de previsao definidas na subsecgdo 2.2. O primeiro menu, Data Load, contém
as funcionalidades necessarias na etapa do Carregamento dos Dados (descrita na subsecao
4.1.1); o segundo, Data Preparation, contém as funcionalidades necessarias na etapa da
Transformacao dos Dados (descrita na subsecao 4.1.2); o terceiro, Data Exploration, e o
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quarto, Decomposition, correspondem as funcionalidades da etapa da Exploracdo dos
Dados (descrita na subsecdo 4.1.3); o quinto, Cross Validation, disponibiliza as
funcionalidades que permitem Treinar e Avaliar os Modelos (descrita na subsecéo 4.1.4);
0 sexto e ultimo, Forecasting, disponibiliza as funcionalidades da Geracdo de Previsdes

(descrita na subsecdo 4.1.5).

Na Figura 5.2. Inputs , sdo listadas as interacdes permitidas aos utilizadores em cada uma

das funcionalidades e, na Figura 5.3. Outputs da aplicacdo, os outputs gerados pela

aplicagéo.

Load File

Adjust Data

IQR

Imputation Methods_|. snomalies

Nio tem

Figura 5.2. Inputs da aplicacio

Load File

Adjust Data 1) Data Load 1

Outliers per Method Table

Imputation Plot | Anomalies
1 2) Data Preparation |

Outliers Plot |

STL Decomposition Plot
Seasonality & Trend Strength Plot

Residuals Histogram I Decomposition

TrendResiduals

Figura 5.3. Outputs da aplicacao
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Outputs 5) Forecasting

PROPHET E
ETS MAM, ET Arima,
Struet, Holt W

Forecast Methods

Serie Intial Position

] Training Values

I Number of Forecast Values

Definition

dation Series

1 Number of Cro

Number of Steps Positions

| Fixed Window, Random Fixed Window

Rolling, Random Rolling

Cross Validation Type

Medium Error, Mean Squared Error, Root
Mean Squared Error, Medium Absolute Error,
Medium Absolute Percentage Error

Error Analysis - Error Types

PROPHET,
ETS MAM, ETS Z
Struct, Holt Winte:

Methods

Point Forecast ~/— : -
~———————{_ Number of Forecast Values

Methods

Interval Forecast -
———————{_ Number of Forecast Values

Rankings Table

Forecasted Values per method

Error Analysis
~—————————- Residuals Analysis BoxPlot

| Residuals Evolution Plot
Methods Residuals Analysis Residuals BoxPlots
BoxPlots Evolution Plots

4) Cross Validation

Error Type Evaluation

Forecast Values Table
Point Forecast o/ ~—————————"—"—""
~—————————- Point Forecast Plot

Forecast Values Table

Interval Forecast «~————————"—"—"—"—
\ Interval Forecast Plot

Original Series Plot

Series Periods Plots (Yearly, Half-Year,
Quarterly, Monthly)

Monthly Analysis Plots (Seasonality, Series)

Quarterly Analysis Plots (Seasonality, Series)

3) Data Exploration |

Half-Year Analysis Plots (Seasonality, Series)

Yearly Series Plot
Yearly Values BoxPlot

Evolutions Plots (Yearly, Monthly)
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5.1.1 Data Load - Carregamento de dados

A primeira tarefa a realizar na ferramenta corresponde ao carregamento dos dados. A
Figura 5.1 mostra o ecrd inicial que é também o ecrd Data Load antes do carregamento
dos dados e a Figura 5.4 apresenta o ecra Data Load com o carregamento dos dados ja

efetuado.

C:/Programacac/Projectos-R/ForecastEvahuation - Shiny - -] X
Forecast algoritms test-bench

@ Metric  (
Choose CSV File
@ Date Observation Date Observation Metric Date

Figura 5.4. Data Load - Carregamento de Dados

Seguindo a legenda da Figura 5.4:

1) Botdo Browse da acesso ao Explorer do Windows, cabendo ao utilizador a selegédo
do ficheiro que contem a série de dados. Aplicacdo apenas permite a leitura de
ficheiros do tipo CSV.

2) Antes de carregar os dados o utilizador tem que indicar se o ficheiro tem
cabecalhos e também o tipo de separador de colunas. O botdo Load File carrega
0s dados que séo depois apresentados em duas tabelas com 0s seis primeiros e

ultimos registos.

3) Para que a aplicacdo funcione corretamente € necessario manualmente identificar
as colunas das datas e das observacdes, o tipo de periodicidade dos dados e ainda
o formato da data. O botdo Adjust Data converte os dados recebidos numa série
temporal e sdo, entdo, apresentadas duas tabelas com as estatisticas de cada uma

das colunas assim como um grafico interativo com os dados da série.
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5.1.2 Data Preparation - Transformacao de dados
Esta etapa apenas seré necessaria efetuar caso existam falhas de dados na série original.

A Figura 5.5 mostra o ecrd do Data Preparation e as funcionalidades sdo descritas

seguidamente de acordo com a respetiva legenda.

Forecast algoritms test-bench

g B
——

Imputation Methods

@ Linear Interpolation

Missing Values Imputat

o

Outliers

Figura 5.5. Data Preparation - Transformagao do Dados
1) Por defeito a aplicacdo utiliza um IQR factor de 3 na identificacdo de outliers,
mas o utilizador pode ajustar o valor de acordo com a escala permitida. Os valores

sdo recalculados em automatico para os 10 métodos existentes.

2) Para simular a imputacdo de valores o utilizador tem que selecionar um dos
modelos e selecionar o botdo Test. Os dois graficos sdo atualizados de acordo.
Para aplicar na série original os valores da simulacdo o utilizador tera que
selecionar o bot&o Apply. Uma vez imputados os valores estes passam a fazer parte

da série original Figura 5.5.
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5.1.3 Data Exploration — Exploracéo de Dados

Este menu apenas apresenta um conjunto de representacdes graficas da série Figura 5.6.
As separagOes sdo ajustadas, de forma automatica, de acordo com a periodicidade da série

e o utilizador ndo tem a necessidade de realizar nenhum tipo de configuracao.

Forecast algoritms test-bench

(((((((

Figura 5.6. Data Exploration - Exploragéo de Dados
5.1.4 Decomposition — Decomposicdo STL

Esta funcionalidade da decomposicéo, apesar de estar separada da anterior, faz parte da
etapa Data Exploration. A Figura 5.7 mostra o ecrd da decomposicao e as funcionalidades
sdo descritas de acordo com a respetiva legenda.

tos-R/ForecastEvaluation - Shiny s

Forecast algoritms test-bench

1 I - 1 STL Decomposition

3 - — Data -—
Select Analysis H TrendRestduals

Figura 5.7. Decomposition - Decomposi¢do STL

1) O utilizador pode selecionar as componentes que pretende analisar, sendo que 0
gréfico interativo é atualizado automaticamente sempre que sdo alteradas as
configuracoes.
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2) O grafico representa a intensidade da tendéncia e da sazonalidade.

3) O histograma representa a distribui¢do dos valores residuais.

5.1.5 Cross Validation — Treinar Modelos

Este menu permite treinar os modelos de previsdo com base numa das 4 metodologias de
validacdo cruzada descritas na subseccéo 2.5.2. A Figura 5.8 corresponde ao ecran inicial

e as funcionalidades sdo descritas de acordo com a legenda.

#-RiFore:

CoProgramac abvation - Shiny - 8 x

Forecast algoritms test-bench

G Cioss Vahdation - Dala Senes
sthods

@ Select forecas
PROPHET N ‘AR THETAF ETSANN ETS MAM ETSZZZ BATS
Auto Arima Struct Holt Winters NAIVE SNAIVE RWF ¥ =
@ Series initial position. i L
] ‘
i = i
Numh f ing value i
] 2] e 3
5§J s
Number of f st value H
= = 4l ES
Number of step p 50 B
-] E
Maximum number of € lid J =
g B :=tj H
— £
CV-Data Type 1 H
Fixed Window - i ] |§‘

Figura 5.8. Cross Validation - Treinar Modelos (1)

1) O utilizador tem que configurar a validacdo cruzada indicando o seu tipo € um
conjunto de parametros. A aplicacdo de forma automatica recria as séries e

apresenta os respetivos graficos.

2) Para treinar os modelos o utilizador seleciona-os e forga o calculo com o botéo
Calculate. Para visualizar os resultados, o utilizador tem que selecionar a métrica
de referéncia e o sistema apresenta os resultados em formato de tabela e

graficamente, como mostra a Figura 5.9.
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Forecast algoritms test-bench

FOREC-01 FOREC-02 FOREC-03 FOREC-04 FOREC-05 FOREC-06

CV-Error
@ Root Mean Squared Error

Type rwf bats  otsANN  etsMAM  etsZZZ nnetar  autoarima  struct  hw | prophet  thetaf

Cross Validation - RMSE - Boxplot

Methods
Cross Validation - RMSE - Evolution

Figura 5.9. Cross Validation -Treinar Modelos (2)
5.1.6 Forecasting — Gerar Previsoes

Este menu permite duas possibilidades de geracdo de previsdes: A) Previsdes pontuais

para um conjunto de modelos; B) PrevisGes Intervalares.

A Figura5.10 corresponde ao écran da Previsdo Pontual e as funcionalidades sdo descritas

de acordo com a legenda.

© C/Programacaa/Projectos- R/Forecastivabustion - Shiny - 8 X

Open in Browses % Pwiish ~

Forecast algoritms test-bench

Forecasting ~

@ date prophet | nnetar  etsANN | etsMAM  etsZZZ BATS autoarima struct T e | ‘anave i thetaf
Select forecast methods

841 864.16 509.91 2 4
PROPHET NNET!

10.841 3 98 909.919 254 2 4 1 4.01

Auto 4 Struct
Holt Winters NAIVE
SNAIVE RWF

I'{
E ®

Figura 5.10. Forecasting - Gerar Previsdes Pontuais
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1) O utilizador tem que selecionar os modelos e 0 horizonte temporal da previsao. A
multiseleccdo é permitida e para as previsdes serem geradas tem que se selecionar

0 botdo Calculate.

2) Os resultados das previsdes sdo apresentados numa tabela para cada um dos

modelos e para cada periodo temporal.

3) A série original e as previsdes dos modelos sdo apresentadas num grafico

interativo.

4) A Figura 5.11 corresponde ao écran da Previsdo intervalar e as funcionalidades

sdo descritas de acordo com a legenda abaixo.

C/Programacac/Projectos-R/ForecastEvatustion - Shiny - 8 x

Interval Forecasting

Figura 5.11. Forecasting - Gerar Previsdes Intervalares

1) O utilizador tem que selecionar um modelo e o horizonte temporal da previsdo. A

previsdo € gerada apos a selecdo do botdo Calculate.

2) Os diferentes valores da previséo intervalar (pontual, limites intervalo 80%,

limites intervalo 95%) sdo apresentados numa tabela para cada periodo temporal.

3) A série original, a previsdo temporal e os intervalos de 80% e 95% séo

apresentadas num grafico interativo.
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5.2 Demonstracéao

Nesta seccdo e feita uma apresentacdo detalhada das potencialidades das principais

funcionalidades da aplicacdo, concretamente:
e Detecéo de outliers e imputacdo de dados em falta (descrita na subsecgéo 5.2.1),

e Utilizacdo da validagéo cruzada no treino e avaliagdo dos modelos de previsdo

(descrita na subseccdo 5.2.2),

e Utilizacdo da aplicacdo para identificar o melhor modelo de previsdo para uma

série especifica e realizar as respetivas previsoes (descrita na seccdo 5.1).

5.2.1 Imputacao de dados

No menu Data Preparation sdo disponibilizados 10 modelos para a imputagdo de dados
em falta (descritos na sec¢do 2.3.2). Para ajudar na avaliacao e escolha é disponibilizada
uma funcionalidade que permite fazer a contabilizagcdo dos outliers que resultam da
aplicacdo de cada um dos modelos (descrita na sec¢do 2.3.1).

Para fazer a demonstracdo da combinacdo imputacdo-outlier, foi utilizada uma série de
dados, criadas a partir da série AirPassengers, disponibilizada pelo package datasets, a
qual foram retiradas aleatoriamente 20% das observacdes®. A escolha desta série de
dados resulta do facto de originalmente ndo ter falhas e de apresentar clara tendéncia e
sazonalidade. Para a demonstracdo foram utilizados todos os modelos de imputacédo e
para a comparacdo dos erros de imputacao?! foram utilizadas as métricas MAE e MAPE.

Os outliers foram contabilizados para trés IQR factors distintos (1, 2 e 3).

Para ajudar na avaliagdo dos modelos os seus resultados foram ordenados de acordo com
0s respetivos erros e numeros de outliers e foram também utilizadas as representacdes
gréficas de cada modelo para complementar a analise quantitativa com uma analise

qualitativa.

10 para reprodutibilidade, o codigo que permite obter estas trés séries é apresentado no APENDICE-7.1

1 Erro de imputagdo = (Valor Real — Valor Imputado)

49 de 77 Coimbra Business School | ISCAC
Mod5.233_00 Quinta Agricola — Bencanta, 3045-601 Coimbra
SISTEMA INTERNO DE GARANTIA DA QUALIDADE Tel +351 239 802 000; E-mail: secretariado@iscac.pt; www.iscac.pt


mailto:secretariado@iscac.pt

iscac

Politécnico de Coimbra Automatic Forecast

BUSINESS SCHOOL .
Evaluation Tool

5.2.1.1 Série

A série utilizada na demostracdo apresenta 28 falhas algumas das quais sucessivas (ver
Figura 5.12).

- A
IR Iy v L =05
Jan 1950 Jan 1951 Jan 1052 Jan 1053 Jan 1954 Jan 1955

Jan 1949 Jan 1056 Jan 1957 Jan 1058 Jan 1930 Jan 1060

!

L=

Figura 5.12. Série — Retiradas 20% das observagdes
5.2.1.2 Imputacéo

Depois de aplicados os modelos, os seus resultados foram compilados em duas tabelas.
Tabela 5.1 contém os dados dos erros de imputacdo de cada modelo calculados com base
nas métricas MAE e MAPE e a Tabela 5.2 contém os outliers contabilizados em cada
modelo para os trés IQR factor considerados (os resultados detalhados podem ser

consultados no apéndice 7.2).

Tabela 5.1 - Resultados — Métricas MAE+MAPE

Valores Rankings
ID Modelo
MAE MAPE MAE MAPE
MO1 | Linear Interpolation 17,012 6,614 2 2
MO02 | Spline Interpolation 16,530 6,262 1 1
MO03 Stineman Interpolation 17,418 6,737 7 7
MO04 | Kalman StructTS 35479 | 12,972 8 8
MO05 | Kalman StructTS Smooth 17,012 6,614 2 2
MO06 Kalman Space Models 17,012 6,614 2 2
MO7 | Seasonally Decomposed - Interpolation 17,012 6,614 2 2
MO8 | Seasonally Decomposed - Mean 91,179 38,138 10 10
M09 | Seasonally Decomposed - Kalman 17,012 6,614 2 2
M10 | MICE 41,107 14,929 9 9
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Considerando os erros de imputacdo apresentados na Tabela 5.1 verifica-se que:

O modelo M02 corresponde ao modelo que tem menos erros independentemente

da métrica que seja considerada,
Os modelos M01/M05/M06/MQ07/MQ9 apresentam 0s mesmos resultados,

O modelo MO03, apesar de classificado na 7 posicao, apresenta valores muito

préximos dos melhores modelos,

Com a excecdo dos modelos M04/M08/M10 todos tém um comportamento muito

semelhante.
Tabela 5.2- Resultados — IQR Factor(1,2,3)
Outliers — IQR
Factor Rankings
ID Modelo 1 2 3 1 2 3
Mo01 Linear Interpolation 19 9 5 1 1 1
MO02 Spline Interpolation 23 12 8 8 6 8
MO03 Stineman Interpolation 22 12 6 7 6 7
M04 Kalman StructTS 24 16 13 9 8 9
MO05 Kalman StructTS Smooth 19 9 5 1 1 1
MO06 Kalman Space Models 19 9 5 1 1 1
MOQ7 Seasonally Decomposed - Interpolation 19 9 5 1 1 1
M08 Seasonally Decomposed - Mean 28 21 14 10 10 10
M09 Seasonally Decomposed - Kalman 19 9 5 1 1 1
M10 MICE 20 16 5 6 8 1

Considerando os outliers apresentados na Tabela 5.2 verifica-se que:

51de 77

Os modelos M01/M05/M06/MQ07/MQ9 apresentam 0 mesmo nimero de outliers
independentemente do IQR factor utilizado,

Os modelos M01/M05/M06/M07/MQ9 apresentam sempre 0 menor nimero de

outliers,

O modelo M10 para um IQR factor de 3 também consegue a 12 posicdo em
conjunto com os modelos M01/M05/M06/MQ7/MQ9,
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e Os modelos M02/M03/M10 séo os modelos em que a alteracdo do IQR factor tem

maior impacto na sua classificagéo.

Fazendo a analise dos graficos da imputacgéo, apenas para um IQR factor 3 verifica-se
que:

e A imputagdo efetuada pelos modelos MO01/MO05/M06/M07/M09 €é muito
semelhante e parece seguir o padrdo de evolucdo da série Figura 5.13,

e O modelo M04 apesar de apresentar um elevado nimero de outliers no entanto
parece seguir o padrdo de evolucédo da série Figura 5.14.

e O modelo M08 ¢ claramente aquele que pior identifica o padrdo de evolucdo da
série Figura 5.15.

Missing Values Imputation Outliers

Cutliers
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Figura 5.13. Imputacéo - IQR factor 3 - Modelos M01/M05/M06/M07/M09
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Figura 5.14. Imputacéo - IQR factor 3 - Modelos M04
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Figura 5.15. Imputacéo - IQR factor 3 - Modelos M08
5.2.1.3 Concluséo

Com base nesta demonstragao verifica-se ndo existir uma correspondéncia entre um maior
namero de outliers e uma maior percentagem de erros pelo que, na identificacdo da
melhor metodologia, esta informacao deve ser complementada com a analise gréfica de

cada modelo.
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5.2.2 ValidacOes cruzadas

Para efetuar a demonstracdo da validacdo cruzada foram utilizados os dados da série
AirPassengers, os modelos: rwf (M1) / naive (M2) / snaive (M3) / bats (M4) / etsANN
(M5) / etsZZZ (M6) / nnetar (M7) / autoarima (M8) / struct (M9) / prophet (M10) /
thetaf (M11). Foram efetuadas previsdes para horizontes temporais a 12 meses
(Més+1/.../Més+12) e contabilizados os erros utilizando a métrica RMSE (descritos na
subsecgéo 2.5.3).

5.2.2.1 Hold-out

A aplicacdo permite configurar a validag8o cruzada de forma a ser possivel a realiza¢do
de avaliagdo com base na metodologia hold-out (descrita na subsec¢do 2.5.1) A titulo de
exemplo apresenta-se, de seguida, a configuracdo necessaria para a realizacdo de
avaliacdo com base nas ultimas 60 observacGes da série em que se pretende que as

primeiras 48 sejam utilizadas no treino e as restantes 12 para teste.
Critérios (Figura 5.16, quadro-1):

e Series initial position = 85 (série tem um total de 144 registos),

e Number of training values=48,

e Number of forecast values=12,

e Number of steps positions=1,

e Maximum number of Cross validation series=1,

e CV- Data Type=Fixed Window.

A série é apresentada e atualizada automaticamente sempre que sao efetuadas alteracdes

as configuracoes (Figura 5.16, quadro-2).
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Forecast algoritms test-bench

Cross Validation - Data Series

Select forecast methods
PROPHET NNETAR THETAF ETS ANN ETS MAM ETS ZZZ BATS
Auto a Struct Holt Winters NAIVE SNAIVE RWF 2

Series initial position.

Figura 5.16. CV - OSS — Configuracéo
5.2.2.2 Fixed Window

A validacdo cruzada denominada por Fixed Window, que esta descrita na subseccéao 2.5.2,
cria conjuntos de séries de dimensdo fixa. A titulo de exemplo apresenta-se, de seguida,
a configuracdo necessaria para a realizacdo de avaliacdo com base em 12 séries de
dimensdo em que as primeiras 48 observagdes sdo utilizadas no treino e as restantes 12

para teste.
Critérios (Figura 5.17, quadro-1):
e Series initial position =1,
e Number of training values=48,
e Number of forecast values=12,
e Number of steps positions=1,
e Maximum number of Cross validation series=12,
e CV- Data Type=Fixed Window.

A série é apresentada e atualizada automaticamente sempre que sao efetuadas alteracdes
as configurages (Figura 5.17, quadro-2).
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Forecast algoritms test-bench

elect forecast methad:
PROPHET NNETAR THETAF ETSANN ETSMAM ETSZZZ BATS 1 2
s A Helt Winters NAIVE SNAIVE RWF

Figura 5.17. CV - Fixed Window — Configura¢do
5.2.2.3 Rolling Window

A validacdo cruzada denominada por Rolling Window, que esta descrita na subseccao
2.5.2, cria conjuntos de séries de dimensao crescente. A titulo de exemplo apresenta-se,
de seguida, a configuracdo necessaria para a realizacdo de avaliacdo com base em 24
series de dimensdo em que as primeiras 36 observacdes sdo utilizadas no treino e as

restantes 6 para teste.
Critérios (Figura 5.18, quadro-1):
e Series initial position =1,
e Number of training values=36,
e Number of forecast values=6,
e Number of steps positions=1,
e Maximum number of Cross validation series=24,
e CV- Data Type=Rolling Window.

A série é apresentada e atualizada automaticamente sempre que sao efetuadas alteracdes

as configuraces (Figura 5.18, quadro-2).
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. Disconnect the app
Forecast algoritms test-bench
o
Cross Validation - Data Series
Select forecast methads
PROPHET NNETAR THETAF ETS ANN ETSMAM ETSZZZ BATS ‘
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Figura 5.18. CV - Rolling Window — Configuragéo
5.2.2.4 Avaliacdo dos modelos

A avaliacdo dos modelos € independente da metodologia aplicada. Para ajudar na

avaliacdo, sdo disponibilizados gréaficos e tabelas que de seguida se descrevem.

Forecast algoritms test-bench Bt
e ‘ l()[l‘IV( -o1 I(H.Hlf -02 l()nillf:( -03 I'll:\(ll'(;n| F(lRT::n; ll’)lll-‘l::p(- 2
Root Mean Squared Error - N . i - bats b
Medium Error
Mean Squared Error =
1 12.6 4
3 _—— e et |
Zu 5
Figura 5.19. CV - Submenu - Error analysis
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A Figura 5.19 corresponde ao submenu Error Analysis onde o utilizador tem a
possibilidade de escolher a métrica com que pretende fazer a avaliacdo dos modelos

(quadro-1) e de seguida verificar os respetivos resultados:

e Tabela Ranking dos Modelos — Para cada horizonte temporal (FOREC-1,...) é
apresentado um ranking com os trés melhores modelos (quadro-2),

e Tabela Erros Modelos — Para cada horizonte temporal e para cada modelo, sdo
apresentados os respetivos erros de previsao (quadro-3),

e Grafico Boxplot Erros — Para cada modelo sédo representados 0s erros de previsao
que constam da tabela anterior (quadro-3) num grafico do tipo boxplot (quadro-
4),

e Grafico Evolution — Para cada modelo é apresentada a evolucdo dos erros de

previsdo ao longo do horizonte temporal em analise (quadro-4).

Forecast algoritms test-bench

Cross Validation - Emors - BoxPlot

= il = = =

Figura 5.20. CV - Submenu - Error analysis Plots

A Figura 5.20 corresponde ao submenu Error analysis Plots que contém graficos do tipo

boxplot em que é representada, por modelo e horizonte de previsao, a dispersao dos erros

calculados.
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Forecast algoritms test-bench

Cruss Validation - ME - Boxplol Cross Validation - ME. - Evolution

Crss Validation - MSE - Boxplot

Cross Validation - MSE - Evoluticn

Crozs Validation - RMSE - Brxpiot ross Validation - AMSE - Evolution

wameas
Cross Validation - MAE - Baxplot

wemsss

Cross Validation - MAPE - Boxplot Cross Validation - MAPE - Evolution

Figura 5.21. CV - Submenu - Error Plots

A Figura 5.21 corresponde ao submenu Error Plots onde sdo apresentados dois conjuntos
de gréficos. O primeiro conjunto, do tipo boxplot, apresentada, por modelo e métrica de
avaliacdo, os erros por horizonte temporal (quadro-1). O segundo conjunto de graficos,
apresenta a evolucdo dos erros de previsdo ao longo do horizonte temporal em analise
(quadro-2).

5.2.3 Avaliacdo de modelos e geracéo de previsoes

Para efetuar a demonstracdo das capacidades de avaliacdo de modelos e de geracao de
previsdes foi escolhida a série AirPassengers. Esta série tem um total de 144 valores
mensais correspondentes ao nimero de passageiros de companhias aéreas nos anos de
1949 a 1960 e nesta demostracdo vamos, com base nas funcionalidades da aplicacao,
determinar quais os melhores modelos de previsdo e no final utilizar esses mesmos

modelos para realizar uma previsao pontual e intervalar para um horizonte temporal de

doze meses.
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5.2.3.1 Data load

Metric  Observation
B Date Observation Date Observation Metric Date count 44
B TCTW  AirPassengers-00
_ missing ©
Upload complete 1949-01-01 112.00 1960-07-01 622.00 count 144
1949-02-01 118.00 1960-08-01 606.00 missing 0 distinet value
¢ Headers 1049-02-01 132.00 1960-09-01 508.00 distinct 144 mn 104
[Column separator 1949-04-01 129.00 1960-10-01 461.00 min 1049-01-01 median 2655
Semicolon - <4050t L2100 1960-11-01 50000 max 196012701 mean 2802980
1949-06-01 135.00 1960-12-01 432.00 median  1954-12-16 =d 119.9663
Load File!
Date  Value 600 ~
Number Number - \
A\ /\ SN
1 /\ /
40 BN " fo A\
/ / N\ N 7
Data Type B A~
3 N\ SN s
. AN NS Vel
Monthly - 200 . T -
Date Format Jan 1949 Jan 1950 Jan 1951 Jan 1952 Jan 1953 Jan 1954 Jan 1955 Jan 1956 Jan 1957 Jan 1958 Jan 1959 Jan 1960
e - ~_
Day/Month/Year - N R e~~~
Adjust Data @

Figura 5.22. Data Load

A Figura 5.22 corresponde ao écran inicial da aplicacdo depois de se ter carregados 0s
dados da série. Inicialmente carregou-se o ficheiro CSV que continha os dados e de
seguida foram feitas as configuracdes necessarias para a série ser devidamente carregada
(quadro-1). Verifica-se a existéncia de 144 observacOes, a inexisténcia de falhas, uma

tendéncia crescente e uma sazonalidade anual.

5.2.3.2 Data Preparation

Seleet IQR Factor

Imputation Methods

Linear Interpolation

Missing Values Imputation Qutliers

Legend

Figura 5.23. Data Preparation

A Figura 5.23 corresponde ao submenu Data Preparation e, apesar de ndo existirem

falhas de dados e como tal ndo ser necessaria a utilizacdo da funcionalidade da imputacéao
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de dados, permite, no entanto, pela analise dos outliers, perceber que, a evolucdo da série
nos meses de julho e agosto dos ultimos 4 anos esta a ter um comportamento fora da

normalidade.

5.2.3.3 Data Exploration

Os gréficos disponibilizados nos submenus do Data Exploration permitem confirmar as
caracteristicas da sazonalidade da série (ver Figura 5.24 e Figura 5.25) e a tendéncia de

evolugéo crescente (ver Figura 5.26 e Figura 5.27).
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Figura 5.24. Sazonalidade — Periodicidade Mensal Figura 5.25. Sazonalidade - Periodicidade
Trimestral
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Figura 5.26. Subséries Sazonais
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Figura 5.27. Evolucéo Anual

5.2.3.4 Decomposition

STL Decomposition
Select Analysis .
e 300/
e a0l

Janisss  Jemisse  Janiss  Jamisse  Janissy  Jamassd  lmasss  lamis6  Janigsy  JanigsE  Janissy  Janisto
|

Figura 5.28. Decomposicao da série

A Figura 5.28 corresponde ao menu Decomposition onde o utilizador pode analisar a
decomposicdo da série nas suas diferentes componentes. Neste caso especifico, permite
confirmar a existéncia de uma forte tendéncia e sazonalidade (gréafico do canto superior
esquerdo), algo que também é visivel no grafico da decomposicdo STL da série. O
histograma dos residuos permite ainda concluir que estes seguem uma distribuicdo

normal.

5.2.3.5 Cross Validation

Nesta demostracédo a validacao cruzada foi efetuada utilizando 12 séries de dimenséo fixa
em que para o treino foram utilizados 5 anos de informacdo (60 observagdes) e para o

teste um ano (12 observagdes), como se mostra na Figura 5.29.
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et Holt Winters NAIVE SNAIVE RWF l

Figura 5.29. Validagéo cruzada — Configuracéo
Os resultados obtidos com base na métrica RMSE identificam o modelo NNETAR como

0 melhor modelo para horizontes de previséo de 1 a 11 meses (FOREC-01,...,FOREC-
11) e 0 modelo RWF para previsdes a 12 meses (FOREC-12).

tos-RfForecastEvaluation - Shiny - o x

Cross Validstion - RMSE - Evaiution

Figura 5.30. Validagdo cruzada - Resumo Modelos

Considerando os graficos boxplot da Figura 5.30 e Figura 5.31, verifica-se que existe uma
clara diferenca entre a performance do modelo NNETAR e os restantes. Esta diferenca
corresponde a um valor médio que &, pelo menos, metade dos restantes e a um desvio
padrédo que €, no minimo, 4 vezes inferior Figura 5.30. Esta melhor performance pode-se
tambem confirmar no grafico da Figura 5.31, em que é visivel a sua menor variabilidade

ao longo das previsdes.
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Figura 5.31. Validagéo cruzada - Avaliacédo dos Modelos

5.2.3.6 Forecasting — Previséo pontual

prophet nnetar SESANN etsMAM oNsZZZ. BATS ‘autaarima truct o naive snaive i thetaf

|
Le-

Figura 5.32. AirPassenger - Previsdo Pontual — Global

A Figura 5.32 apresenta a simulacdo de previsdes pontuais a 12 meses para todos 0s
modelos e mostra uma separacgdo clara entre aqueles que replicam bem o padréo da série
e os restantes. Uma constatacdo interessante resulta da avaliacdo das previsfes dos
modelos Prophet e BATS que em termos de ranking se encontravam bem posicionados,
mas que pela analise do grafico se verifica que ndo seguem o padréo da série. Pela positiva
destacam-se 0s modelos NNETAR / ETS-MAM [/ ETS-ZZZ | AutoArima / Holt
Winters / Snaive, pela negativa os modelos Prophet / THETAF / ETS ANN / BATS /
Struct, NAIVE/ RWF.
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Figura 5.33. Previsdo Pontual - Melhores Modelos

A Figura 5.33 representa a previsdo pontual apenas dos melhores modelos de previsao
NNETAR/ETS-MAM /[ ETS-ZZZ | AutoArima / Holt Winters / Snaive.

5.2.3.7 Forecasting — Previsdo intervalar

O modelo NNETAR apesar de ter sido o melhor classificado nas avaliagdes anteriores

ndo pdde ser incluido na previsdo intervalar por ndo ter essa possibilidade implementada.

A demonstracéo foi efetuada apenas com os modelos: Auto Arima/ ETS MAM /ETS

ZZ77 | Holt Winters / Snaive.

lan 1955 Jan 1956 Jan 1357 Jan 1558 Jan 1559 Jan 1560 Jan sg6s Jan g6

Figura 5.34. Previsdo Intervalar - Auto Arima
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Figura 5.36. Previsdo Intervalar - ETS Z2ZZ
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Interval Forecasting

date forecast upporfo upperos lowerSo lowergs

Figura 5.38. Previsdo Intervalar — Snaive

Da anélise dos gréficos, verifica-se que todos seguem o padrdo da série, no entanto, 0s
modelos Auto Arima (Figura 5.34) e Holt Winters (Figura 5.37), destacam-se dos
restantes ETS MAM (Figura 5.35), ETS ZZZ (Figura 5.36) e Snaive (Figura 5.38) por

terem intervalos de previséo de menor amplitude.
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6 CONCLUSAO

Este projeto resulta de um esfor¢o continuo de oito meses de trabalho que incluiu, a
revisao de literatura, a avaliacdo de varios pacotes R, a formacdo em programacéo R, 0
desenvolvimento e teste de dois protétipos, desenvolvimento e testes da aplicacdo final e
por ultimo a elaboragdo deste relatorio. Durante o projeto foram realizadas reunides
semanais de acompanhamento o que permitiu a sua conclusdo dentro dos prazos

definidos.

Resulta deste projeto uma aplicacdo Web que permite a qualquer utilizador efetuar uma a
avaliacdo de modelos e gerar previsdes em séries temporais univariadas. A aplicacao
permite uma grande flexibilidade na sua utilizacéo e, para além das tarefas normais de
um processo de previsdo, acrescenta: a capacidade de identificacdo de outliers, a
imputacdo de valores em falta, a utilizacdo da validacdo cruzada na avaliagdo dos
modelos, a geracdo de previsdes pontuais e intervalares. Automatiza uma parte
significativa das tarefas e apresenta os resultados de uma forma simples e intuitiva o que

a torna de facil utilizacdo para utilizadores ndo proficientes na tematica.

A inexisténcia de consensos relativamente a identificacdo das melhores métricas de
avaliacdes dos modelos condicionou a implementacéo de alguns dos automatismos que
se pretendiam, tais como: escolha da melhor metodologia na imputacdo de dados e a
escolha dos melhores modelos de previsdao. Ndo sendo possivel automatizar estes
processos, optou-se pela inclusdo de um numero alargado de op¢des o que, por um lado
flexibiliza a sua utilizagdo, mas por outro, complica a analise a utilizadores menos

informados na matéria.

Uma aplicacéo informatica nunca esta terminada e esta ndo é a excecdo. A evolucdo dos
pacotes utilizados, a evolucao e disponibilizacdo de novos modelos de previsao, a adogao
por parte da comunidade cientifica de novas metricas de avaliacdo sO por si serdo
justificacdo para futuras versoes. Por outro lado, um dos objetivos iniciais do projeto seria
esta atingir um estagio de maturidade que permitisse a sua submissdo a um dos
repositorios de pacotes de R. N&o tendo sido possivel ser efetuado durante o periodo do

projeto esta submisséo, sera seguramente tentada no futuro.
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7 APENDICES
7.1 Cadigo R - Missing Data (sec¢do 5.2.1.1)

set.seed (1)
dtl<-datasets::AirPassengers
registosTotais<-length (dtl)

registosAmostra<-trunc (registosTotais*20/100)

s=sampling:: srswor (registosAmostra,registosTotais)
dtl[s==1]<-NA
readr::write csv(tsibble::as tsibble(dtl), 'AirPassengers-20.csv',na="NA")

Codigo R 7-1 - Gerar séries com falhas aleatérias de dados
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7.2 Imputacéo de dados — 20% (sec¢do 5.2.1.2)

Tabela 7.1 - Imputacd020% - Valores Imputados

Valores imputados

index Real | M01 MO02 M03 MO04 MO05 MO06 MO07 M08 M09 M10

01/07/1949 148 141,5 147,5 143,4 137,6 141,5 141,5 141,5 280,8 141,5 172,0
01/02/1950 126 128,0 126,6 128,0 115,2 128,0 128,0 128,0 280,8 128,0 114,0
01/09/1950 | 158 151,5 156, 9 151,8 172,5 151,5 151,5 151,5 280, 8 151,5 181,0
01/09/1951 | 184 | 190,8 | 187,6 | 193,8 | 201,5 | 190,8 | 190,8 | 190,8 | 280,8 | 190,8 | 193,0
01/10/1951 | 162 | 182,5 | 174,7 | 182,5| 204,0 | 182,5| 182,5| 182,5| 280,8 | 182,5 | 181,0
01/11/1951 146 174,3 165,8 170,9 206,5 174,3 174,3 174,3 280,8 174,3 178,0
01/01/1952 171 175,0 177,8 172,9 167,4 175,0 175,0 175,0 280,8 175,0 243,0
01/02/1952 | 180 | 184,0 | 191,1 | 186,4 | 168,8 | 184,0 | 184,0 | 184,0 | 280,8 | 184,0 | 199,0
01/06/1952 | 218 | 189,5 | 193,6 | 187,7 | 184,6 | 189,5 | 189,5| 189,5 | 280,8 | 189,5 | 178,0
01/07/1952 | 230 196,0 205,2 196,0 186, 2 196,0 196, 0 196, 0 280, 8 196, 0 234,0
01/08/1952 242 202,5 212,1 205,2 187,8 202,5 202,5 202,5 280,8 202,5 264,0
01/03/1953 | 236 | 215,5 | 217,9 | 215,5| 197,6 | 215,5 | 215,5 | 215,5 | 280,8 | 215,5 | 180,0
01/08/1954 | 293 | 280,5 | 297,0 | 282,7 | 304,7 | 280,5 | 280,5| 280,5 | 280,8 | 280,5| 237,0
01/10/1954 | 229 | 231,0 | 217,4 | 231,0| 261,0 | 231,0 | 231,0 | 231,0 | 280,8 | 231,0 | 235,0
01/01/1955 242 241,77 251,0 246,2 230, 6 241,17 241,717 241,17 280,8 241,17 302,0
01/02/1955 233 254,3 261,5 259,8 232,1 254,3 254,3 254,3 280,8 254,3 274,0
01/07/1955 | 364 | 331,0 | 348,7 | 335,4 | 317,5| 331,0 | 331,0 | 331,0 | 280,8 | 331,0 | 355,0
01/12/1955 | 278 | 250,3 | 224,4 | 243,2 | 238,5| 250,3 | 250,3 | 250,3 | 280,8 | 250,3 | 267,0
01/01/1956 | 284 | 263,7 239,3 258,0 239,9 263,77 263,77 263,77 280, 8 263,77 312,0
01/05/1956 | 318 343,5 331,1 339,4 315,2 343,5 343,5 343,5 280, 8 343,5 302,0
01/09/1957 | 404 | 413,0 | 410,3 | 426,6 | 470,3 | 413,0 | 413,0 | 413,0 | 280,8 | 413,0 | 359,0
01/10/1957 | 347 | 359,0 | 336,5 | 343,9 | 473,6 | 359,0 | 359,0 | 359,0 | 280,8 | 359,0 | 405,0
01/02/1958 | 318 351, 0 353,0 351,0 342,0 351,0 351,0 351,0 280, 8 351,0 467,0
01/06/1959 472 484,0 486, 3 484,0 422,4 484,0 484,0 484,0 280,8 484,0 363,0
01/09/1959 | 463 483,0 496,5 483,0 562,4 483,0 483,0 483,0 280, 8 483,0 559, 0
01/01/1960 | 417 | 398,0 | 404,7 | 398,0 | 407,2 | 398,0 | 398,0 | 398,0 | 280,8 | 398,0 | 390,0
01/04/1960 | 461 | 457,7 | 443,3 | 450,4 | 421,2 | 457,7 | 457,7 | 457,7 | 280,8 | 457,7 | 405,0
01/05/1960 | 472 496,3 472,3 487,3 423,4 496, 3 496,3 496,3 280, 8 496,3 420,0

74 de 77 Coimbra Business School | ISCAC
Mod5.233_00 Quinta Agricola — Bencanta, 3045-601 Coimbra

SISTEMA INTERNO DE GARANTIA DA QUALIDADE

Tel +351 239 802 000; E-mail: secretariado@iscac.pt; www.iscac.pt



mailto:secretariado@iscac.pt

iscac

Politécnico de Coimbra
BUSINESS SCHOOL

Automatic Forecast

Evaluation Tool

Tabela 7.2 - Imputac@o20% - Erros de imputacao

Erro de imputagdo = (Valor Real — Valor Imputado)

index MO1 MO02 MO03 MO04 MO5 MO06 MO7 M08 MO09 M10
01/07/1949 -6,5 -0,5 -4,6 -10,4 -6,5 -6,5 -6,5 132,38 -6,5 24,0
01/02/1950 2,0 0,6 2,0 -10,8 2,0 2,0 2,0 154,38 2,0 -12,0
01/09/1950 -6,5 -1,1 -6,2 14,5 -6,5 -6,5 -6,5 122,38 -6,5 23,0
01/09/1951 6,8 3,6 9,8 17,5 6,8 6,8 6,8 96,8 6,8 9,0
01/10/1951 20,5 12,7 20,5 42,0 20,5 20,5 20,5 118,8 20,5 19,0
01/11/1951 28,3 19,8 24,9 60,5 28,3 28,3 28,3 134,8 28,3 32,0
01/01/1952 4,0 6,8 1,9 -3,6 4,0 4,0 4,0 109, 8 4,0 72,0
01/02/1952 4,0 11,1 6,4 -11,2 4,0 4,0 4,0 100,8 4,0 19,0
01/06/1952 | -28,5 | -24,4 | -30,3 -33,4 | -28,5 | -28,5 | -28,5 62,8 | -28,5 -40,0
01/07/1952 | -34,0 | -24,8 | -34,0 -43,8 | -34,0 | -34,0 | -34,0 50,8 | -34,0 4,0
01/08/1952 | -39,5 | -29,9 | -36,8 | -54,2 | -39,5 | -39,5 | -39,5 38,8 | -39,5 22,0
01/03/1953 | -20,5 | -18,1 | -20,5 | -38,4 | -20,5 | -20,5 | -20,5 44,8 | -20,5 -56,0
01/08/1954 | -12,5 4,0 | -10,3 11,7 | -12,5 | -12,5 | -12,5 -12,3 | -12,5 -56,0
01/10/1954 2,0 | -11,6 2,0 32,0 2,0 2,0 2,0 51,8 2,0 6,0
01/01/1955 -0,3 9,0 4,2 -11,4 -0,3 -0,3 -0,3 38,8 -0,3 60,0
01/02/1955 21,3 28,5 26,8 -0,9 21,3 21,3 21,3 47,8 21,3 41,0
01/07/1955 | -33,0 | -15,3 | -28,6 | -46,5 | -33,0 | -33,0 | -33,0 -83,3 | -33,0 -9,0
01/12/1955 | -27,7 | -53,6 | -34,8 | -39,5 | -27,7 | -27,7 | -27,7 2,8 | -27,7 -11,0
01/01/1956 | -20,3 | -44,7 | -26,0 | -44,1 | -20,3 | -20,3 | -20,3 -3,3 | -20,3 28,0
01/05/1956 25,5 13,1 21,4 -2,8 25,5 25,5 25,5 -37,3 25,5 -16,0
01/09/1957 9,0 6,3 22,6 66,3 9,0 9,0 9,0 -123,3 9,0 -45,0
01/10/1957 12,0 | -10,5 -3,1 126,6 12,0 12,0 12,0 -66,3 12,0 58,0
01/02/1958 33,0 35,0 33,0 24,0 33,0 33,0 33,0 -37,3 33,0 149,0
01/06/1959 12,0 14,3 12,0 | -49,6 12,0 12,0 12,0 | -191,3 12,0 | -109,0
01/09/1959 20,0 33,5 20,0 99, 4 20,0 20,0 20,0 | -182,3 20,0 96,0
01/01/1960 | -19,0 | -12,3 | -19,0 -9,8 | -19,0 | -19,0 | -19,0 | -136,3 | -19,0 -27,0
01/04/1960 -3,3| -17,7 | -10,6 -39,8 -3,3 -3,3 -3,3 | -180,3 -3,3 -56,0
01/05/1960 24,3 0,3 15,3 -48,6 24,3 24,3 24,3 -191,3 24,3 -52,0
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Tabela 7.3 - Imputac@o20% - Erro Absoluto

Erro Absoluto

index MO1 MO02 MO03 MO04 MO05 MO06 MO07 M08 MO09 M10
01/07/1949 6,5 0,5 4,6 10,4 6,5 6,5 6,5 132,8 6,5 24,0
01/02/1950 2,0 0,6 2,0 10,8 2,0 2,0 2,0 154,8 2,0 12,0
01/09/1950 6,5 1,1 6,2 14,5 6,5 6,5 6,5 122,8 6,5 23,0
01/09/1951 6,8 3,6 9,8 17,5 6,8 6,8 6,8 96,8 6,8 9,0
01/10/1951 20,5 12,7 20,5 42,0 20,5 20,5 20,5 118,8 20,5 19,0
01/11/1951 28,3 19,8 24,9 60,5 28,3 28,3 28,3 134,8 28,3 32,0
01/01/1952 4,0 6,8 1,9 3,6 4,0 4,0 4,0 109,8 4,0 72,0
01/02/1952 4,0 11,1 6,4 11,2 4,0 4,0 4,0 100,8 4,0 19,0
01/06/1952 28,5 24,4 30,3 33,4 28,5 28,5 28,5 62,8 28,5 40,0
01/07/1952 34,0 24,8 34,0 43,8 34,0 34,0 34,0 50,8 34,0 4,0
01/08/1952 39,5 | 29,9 36,8 54,2 39,5 39,5 39,5 38,8 39,5 22,0
01/03/1953 20,5 18,1 20,5 38,4 20,5 20,5 20,5 44,8 20,5 56,0
01/08/1954 12,5 4,0 10,3 11,7 12,5 12,5 12,5 12,3 12,5 56,0
01/10/1954 2,0 11,6 2,0 32,0 2,0 2,0 2,0 51,8 2,0 6,0
01/01/1955 0,3 9,0 4,2 11,4 0,3 0,3 0,3 38,8 0,3 60,0
01/02/1955 21,3 28,5 26,8 0,9 21,3 21,3 21,3 47,8 21,3 41,0
01/07/1955 33,0 15,3 28,6 46,5 33,0 33,0 33,0 83,3 33,0 9,0
01/12/1955 27,7 53,6 34,8 39,5 27,7 27,7 27,7 2,8 27,7 11,0
01/01/1956 20,3 44,7 26,0 44,1 20,3 20,3 20,3 3,3 20,3 28,0
01/05/1956 25,5 13,1 21,4 2,8 25,5 25,5 25,5 37,3 25,5 16,0
01/09/1957 9,0 6,3 22,6 66,3 9,0 9,0 9,0 123,3 9,0 45,0
01/10/1957 12,0 10,5 3,1 126,6 12,0 12,0 12,0 66,3 12,0 58,0
01/02/1958 33,0 35,0 33,0 24,0 33,0 33,0 33,0 37,3 33,0 149,0
01/06/1959 12,0 14,3 12,0 49,6 12,0 12,0 12,0 191,3 12,0 109,0
01/09/1959 20,0 33,5 20,0 99, 4 20,0 20,0 20,0 182,3 20,0 96,0
01/01/1960 19,0 12,3 19,0 9,8 19,0 19,0 19,0 136,3 19,0 27,0
01/04/1960 3,3 17,7 10,6 39,8 3,3 3,3 3,3 180, 3 3,3 56,0
01/05/1960 24,3 0,3 15,3 48,6 24,3 24,3 24,3 191,3 24,3 52,0
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Tabela 7.4 - Imputac@020% - Percentagem Erro Absoluto

Percentagem Erro Absoluto

index MO1 MO02 MO3 MO04 MO05 MO06 MO07 M08 M09 M10
01/07/1949 4,4 0,3 3,1 7,1 4,4 4,4 4,4 89,7 4,4 16,2
01/02/1950 1,6 0,5 1,6 8,6 1,6 1,6 1,6 122,38 1,6 9,5
01/09/1950 4,1 0,7 3,9 9,2 4,1 4,1 4,1 77,7 4,1 14,6
01/09/1951 3,7 1,9 5,3 9,5 3,7 3,7 3,7 52,6 3,7 4,9
01/10/1951 12,7 7,9 12,7 25,9 12,7 12,7 12,7 73,3 12,7 11,7
01/11/1951 19,3 13,5 17,1 41,4 19,3 19,3 19,3 92,3 19,3 21,9
01/01/1952 2,3 4,0 1,1 2,1 2,3 2,3 2,3 64,2 2,3 42,1
01/02/1952 2,2 6,2 3,6 6,2 2,2 2,2 2,2 56,0 2,2 10,6
01/06/1952 13,1 11,2 13,9 15,3 13,1 13,1 13,1 28,8 13,1 18,3
01/07/1952 14,8 10,8 14,8 19,0 14,8 14,8 14,8 22,1 14,8 1,7
01/08/1952 16,3 12,4 15,2 22,4 16,3 16,3 16,3 16,0 16,3 9,1
01/03/1953 8,7 7,7 8,7 16,3 8,7 8,7 8,7 19,0 8,7 23,7
01/08/1954 4,3 1,4 3,5 4,0 4,3 4,3 4,3 4,2 4,3 19,1
01/10/1954 0,9 5,1 0,9 14,0 0,9 0,9 0,9 22,6 0,9 2,6
01/01/1955 0,1 3,7 1,7 4,77 0,1 0,1 0,1 16,0 0,1 24,8
01/02/1955 9,2 12,2 11,5 0,4 9,2 9,2 9,2 20,5 9,2 17,6
01/07/1955 9,1 4,2 7,9 12,8 9,1 9,1 9,1 22,9 9,1 2,5
01/12/1955 10,0 19,3 12,5 14,2 10,0 10,0 10,0 1,0 10,0 4,0
01/01/1956 7,2 15,7 9,1 15,5 7,2 7,2 7,2 1,1 7,2 9,9
01/05/1956 8,0 4,1 6,7 0,9 8,0 8,0 8,0 11,7 8,0 5,0
01/09/1957 2,2 1,6 5,6 16,4 2,2 2,2 2,2 30,5 2,2 11,1
01/10/1957 3,5 3,0 0,9 36,5 3,5 3,5 3,5 19,1 3,5 16,7
01/02/1958 10,4 11,0 10,4 7,6 10,4 10,4 10,4 11,7 10,4 46,9
01/06/1959 2,5 3,0 2,5 10,5 2,5 2,5 2,5 40,5 2,5 23,1
01/09/1959 4,3 7,2 4,3 21,5 4,3 4,3 4,3 39,4 4,3 20,7
01/01/1960 4,6 3,0 4,6 2,4 4,6 4,6 4,6 32,7 4,6 6,5
01/04/1960 0,7 3,8 2,3 8,6 0,7 0,7 0,7 39,1 0,7 12,1
01/05/1960 5,2 0,1 3,2 10,3 5,2 5,2 5,2 40,5 5,2 11,0
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