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Resumo
Este trabalho apresenta uma metodologia usando o classificador KNN para a identificacdo automatica
de estruturas Box & Jenkins sazonais e ndo-sazonais.

Palavras-chaves: Identificacdo de Estruturas Box & Jenkins, KNN, Classificacdo de dados.

Abstract
This paper presents a methodology using KNN classifier to identify automatically Box & Jenkins
seasonals and not seasonals structures.

Key words : Box and Jenkins model identification, KNN, Classification.

1- INTRODUGAO

Quando se quer realizar uma previsdo de séries temporais, cogita-se sempre no uso da metodologia
Box& Jenkins porque os resultados obtidos por este método, via de regra, mostram-se competitivos,
em termos de desempenho, com 0s encontrados por quaisquer outros métodos.

Para identificar a estrutura Box & Jenkins mais adequada para a série em questdo varios sistemas tém
sido desenvolvidos.

O presente trabalho tem como objetivo apresentar uma metodologia que utiliza uma técnica de
classificacdo de dados, conhecida como “K vizinhos mais préoximos” (KNN — K Nearest Neighbors)
para a identificacdo automatica de Estruturas Box & Jenkins sazonais e ndo sazonais.

2. METODOLOGIA BOX & JENKINS

A andlise de séries temporais, segundo Box & Jenkins (1976), tem como objetivo principal a
realizacdo de previsdo. Essa metodologia permite que valores futuros de uma série sejam previstos
tomando por base apenas seus valores presentes e passados. Isso é feito através da correlagdo temporal
existente entre os valores existentes.
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A realizagdo do processo temporal pelo método de Box & Jenkins é representada por um conjunto de
processos estocasticos denominados modelos ARIMA (autoregressive integrated moving average)
onde em cada instante de tempo t, existe um conjunto de valores que a série pode assumir, aos quais
estdo associadas possibilidades de ocorréncia.

Para cada instante de tempo t, é possivel que exista uma funcéo de densidade de probabilidade logo,

cada variavel aleatéria Z;, t =1;,1,,... pode ter média e variancia especificas.

O trabalho consiste em descobrir qual é o processo que gera a série em estudo, isto €, qual o0 modelo
que repesenta melhor a série.
Os modelos ARIMA simples de ordem (p, d, g) sdo definidos como

#(B) V*Z, =6(B)a,
e resultam da combinagdo de trés componentes também denominados “filtros” que séo:
e O componente auto-regressivo de ordem p — AR(p) (autoregressive);
o O filtro de integracdo de ordem d — | (integrated);

e O componente de médias moveis de ordem g — MA(q) (moving average).
Os modelos ARIMA sazonais de ordem (P, D, Q), séo definidos como

®(B°) VY Z,=0(B°) a,
e resultam da combinacdo de trés componentes também denominados “filtros” que séo:
o O componente auto-regressivo de ordem P — AR(P) (autoregressive);
o O filtro de integracéo de ordem D — I (integrated);
e O componente de médias moveis de ordem Q — MA(Q) (moving average).
Os modelos ARIMA multiplicativos de ordem (p, d, q) x (P, D, Q)s sdo aplicados a séries que
apresentam correlacdo serial ‘dentro’ e ‘entre’ periodos sazonais e sdo definidos como
®(B%) §(B) V¢ V° Z, = ©(B*) 6(B) 2,
A figura abaixo é uma representacdo em diagramas do modelo ARIMA (p, d, q) x (P, D, Q) que
ilustra a seqliéncia de filtragens aplicadas ao ruido branco (a;).
Filtro linear Filtro linear Filtro sazonal

Ruido estavel instavel estavel
branco

—> | 6B)-¢7B) |— | v | — | O@B%) 0B | —» vo | —»
a by b,

Filtro sazonal
instavel

z; Z,
v

(det) (ngt)

Figura 1 — Representacdo do modelo ARIMA (p, d, g) x (P, D, Q)s
Fonte: Souza e Camargo (2004:151)

Numa série temporal pode-se encontrar os trés filtros ou um subconjunto deles, resultando dai, varios
modelos na metodologia Box & Jenkins.

Uma condicdo que tem que ser colocada no processo estocastico é que este tem que ser estacionario.
Um processo estocastico é dito estacionario de segunda ordem quando as seguintes condicdes forem
satisfeitas para qualquer instante de tempo t:

Elz¢] = Elz¢] =1,
Varlz,] = E[(z; - p)’] = o
Covlzy, Zg.] = E[(Zy — 1) (Zesk — )]
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As duas primeiras condi¢Bes indicam que a média e a variancia de Z; ndo variam com o tempo e a
terceira, indica que as autocovariancias ndo dependem do tempo e sim em relacdo a distancia k que
separa as observagoes.

Quando a série recebe a influéncia de fatores sazonais, outro tipo de correlacdo passa a ter
importancia: a correlagdo entre os instantes de tempo distantes entre si por s ou multiplos de s, onde s
representa o periodo da sazonalidade.

A tabela a seguir apresenta as propriedades e caracteristicas para a identificacao tedrica dos parametros
p, g, P e Q dos modelos AR(p), MA(q), ARMA(p,q), SAR(P), SMA(Q) e SARMA(P,Q).

AR(p) MA(q) ARMA(p,Q) SAR(P) SMA(Q) SARMA(P,Q)
Modelo
emet); Fr)rrﬁzzo dos dB)w =ay 07\B)w, =a, | 67XB)O(B)W, = a OB%)w; = a o7 \B%)w,=a, | ©7YB%)OBS)w, = a
W,’s anteriores
Modelo
emet)éﬁrr;};zo dos| Wi= o~ }(B)ay wy = 6(B)ay w,=0B)B)a, | w,=07B%a | w,=06B%a | w, =0 B%)OEB%)a
a,’s anteriores
Infinita Infinita Infinita Infinita
(exponenciais (exponenciais | (exponenciais (exponenciais
Funcéo de amortecidas Finita. amortecidas amortecidas Finita. amortecidas
Autocorrelagio| €/ou sendide | Anulam-se e/ou senoide e/ou senoide Anulam-se e/ou senoide
amortecido). | bruscamente amortecidos amortecido). | bruscamente amortecidos
Pk Né&o se anulam no lag k. para k > @-p). | Nao se anulam no lag k. parak > Q - P).
bruscamente. N&o se anulam | bruscamente. N&o se anulam
bruscamente. bruscamente.
Infinita
Infinita (dominada por Infinita Infinita
Funcéo de Finita. (dominada_ por exponem_:iais Finita. (domonada} por (exponen_ciais
autocorrelacid  Anulam-se exponenciais amortec@as Anulam-se exponenciais amortec[c?as
parcial bruscamente | 2mortecidas | e/ou sendide bruscamente | amortecidas e/ou sendide
o no lag k e/ou sendide). | amortecidos no lag k efou sendide). | parak>Q - P).
kk " |[N&oseanulam| parak > g-p). ' N&o se anulam |  N&o se anulam
bruscamente. | N&o se anulam bruscamente. bruscamente.
bruscamente.

Tabela 1 — Comportamento teérico dos modelos AR(p), MA(q), ARMA(p,q), SAR(P), SMA(Q) e
SARMA(P,Q)
Fonte: Souza e Camargo (2004:68)

3. KNN (K - NEAREST NEIGHBORS)

KNN é um classificador onde o aprendizado é feito de forma supervisionada. O conjunto de
treinamento € formado por vetores n-dimensionais e cada elemento deste conjunto representa um
ponto no espaco n-dimensional.

Para determinar a classe de um elemento que nao pertenga ao conjunto de treinamento, o classificador
KNN procura K elementos do conjunto de treinamento que estejam mais proximos deste desconhecido
elemento, ou seja, que tenham a menor distancia.

Estes K elementos sdo chamados de K-vizinhos mais proximos. Verifica-se quais sdo as classes desses
K vizinhos e a classe mais frequente sera atribuida a classe do elemento desconhecido.

A métrica mais comum no célculo de distancia entre dois pontos é a distancia Euclidiana cuja
definicéo é:
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Seja X= (X1, X2, ... , Xn) € Y= (Y1, Y2, ... , Yn) dois pontos do R". A distancia Euclidiana entre X e Y ¢
dada por

d(xy)= \/(Xl— y1f +(xg = Yo 4.t (g —yn ) -

O KNN é um classificador que possui apenas um parametro livre que é o nimero de K-vizinhos que é
controlado pelo usuério com o objetivo de obter uma melhor classificag&o.

Este processo de classificacdo pode ser computacionalmente exaustivo se considerado um conjunto
com muitos dados. Para determinadas aplicag¢fes, no entanto, o processo é bem aceitavel.

4. SISTEMA PROPOSTO

Na tomada de decisdo sobre a estrutura Box & Jenkins, adequada a modelagem de um determinado
processo estocastico, é grande a dose de julgamento subjetivo a ser realizado por um especialista de
analise de séries temporais.

O sistema especialista proposto para as estruturas Box & Jenkins de modelos sazonais e ndo sazonais
consiste das variaveis de entrada, que sdo os vetores formados pelos estimadores da autocorrelacdo
(ACF)e da autocorrelacao parcial (PACF), determinados da seguinte forma:

e Modelos Box & Jenkins ndo sazonais

Utilizam-se os estimadores das autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial nos lags 1, 2, 3, 4 e 5. Estes
estimadores sdo gerados através de simulacfes de séries dos modelos AR(1), AR(2), MA(1), MA(2) e
ARMA(1,1) e Ruido branco com 300, 350, 400, 450, 500 e 600 observacOes para cada um deles. Para
cada série gerada, forma-se 0 vetor das variaveis de entrada
[ACF1 ACF2 ACF3 ACF4 ACF5 PACF1 PACF2 PACF3 PACF4 PACF5], denominado

vetor dos estimadores. Ao todo foram usados 3600 vetores de entrada para o conjunto de treinamento
e 864 vetores para 0 conjunto de teste.

e  Modelos Box & Jenkins sazonais de periodo 12

Utilizam-se os estimadores das autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial nos lags 12, 24, 36, 48 e 60.
Estes estimadores sdo gerados através de simulacdes de séries dos modelos SAR(1), SAR(2), SMA(1),
SMA(2) e SARMA(1,1) e Ruido branco com 300, 350, 400, 450, 500 e 600 observag6es para cada um
deles. Para cada série gerada, forma-se o vetor das varidveis de entrada
[ACF12 ACF24 ACF36 ACF48 ACF60 PACF12 PACF24 PACF36 PACF48 PACFGO], de-

nominado vetor dos estimadores. Ao todo foram usados 3600 vetores de entrada para o conjunto de
treinamento e 864 vetores para o conjunto de teste.

Os vetores formados pelos estimadores da autocorrelacdo e da autocorrelacdo parcial das séries
sazonais de periodo 3, 4 e 6 consistem dos seguintes lags: lags 3, 6, 9, 12 e 15, lags 4, 8, 12, 16 e 20 e
lags 6, 12, 18, 24 e 30, respectivamente.

As entradas serdo 0s vetores descritos acima e as saidas serdo os modelos AR(1), AR(2), MA(1),
MA(2), ARMA(1,1) e Ruido branco no caso dos modelos ndo sazonais e SAR(1), SAR(2), SMA(L),
SMA(2), SARMA(1,1) e Ruido branco no caso dos modelos sazonais.

5- RESULTADOS OBTIDOS E CONCLUSOES

Para comparar desempenhos, usou-se como critério de avaliagdo o percentual de acerto do
classificador KNN e o obtido pelo software Forecast Pro for Windows (FPW) - Versdo 3.50, que
permite identificar os modelos Box & Jenkins em todos os conjuntos de teste propostos neste trabalho.
Na tabela a seguir, tem-se o percentual de acertos do conjunto de teste das séries ndo sazonais e
sazonais utilizando o classificador KNN.
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Né&o Sazonal Sazonal Sazonal Sazonal Média
Sazonal periodo 3 periodo 4 periodo 6 | periodo 12
AR(1) ou
SAR(1) 82,64 77,08 76,39 78,47 79,86 78,89
AR(2) ou
SAR(2) 77,08 75,7 75,7 73,61 71,53 74,72
MA(1) ou
SMA(1) 76,39 76,39 74,31 75 75,7 75
MA(2) ou
SMA(2) 68,06 72,92 74,31 77,08 70,83 72,64
ARMA(1,1)
ou
SARMA(1,1 | 3242 42,36 43,75 34,72 32,64 37,78
)
Ruido 95,14 97,92 90,28 96,53 98,61 95,7
Branco
Meédia 72,45 73,73 72,45 72,57 71,53 72,46

Tabela 2 — Resultados obtidos utilizando o classificador KNN

Na tabela 3, tem-se o percentual de acertos do conjunto de teste das séries ndo sazonais e sazonais
utilizando o software FPW.

Néo Sazonal Sazonal Sazonal Sazonal Média
Sazonal periodo 3 periodo 4 periodo 6 periodo 12
AR() ou 80,56 68.75 65,97 66,67 67,36 69,86
SAR(l) 1 1 1 1 1 1
AR(2) ou
SAR(2) 76,39 68,75 61,81 66,67 56,95 66,11
MA(1) ou
SMA(1) 77,78 80,56 78,47 83,34 77,78 79,59
MA(2) ou
SMA(2) 55,56 59,03 54,86 53,47 54,86 55,56
ARMA(1,1)
ou
SARMA(L,1 36,12 39,58 38,89 31,95 27,08 34,72
)
Ruido 90,28 97,23 91,67 90,97 98,61 93,75
Branco
Média 69,45 68,98 65,28 65,51 63,77 66,6

Tabela 3 — Resultados obtidos utilizando o software FPW
Pode-se observar que o método proposto obteve resultados siginificativamente melhores que os
encontrados através do software FPW. Nos dois classificadores, o percentual de acerto da estrutura
ARMA(1,1) ou SARMA(1,1) ndo foram significativos e este resultado deve ser analisado a parte,
aplicando o teste de sobrefixacéo.
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