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Resumo. A predicdo de séries temporais é uma tarefa importante da ciéncia
de dados e possui aplicacoes prdticas em diversos campos. Este artigo explora
técnicas de aumento de dados e de suavizagcdo para melhorar a precisdo e a ro-
bustez de modelos preditivos. Uma metodologia chamada de Augment+Smooth,
que integra ambas as abordagens, é proposta para gerar novas instancias a par-
tir de termos recentes e bem comportados. Os experimentos demonstraram que
ela resulta em melhorias significativas na previsdo em um contexto extremo de
baixa disponibilidade de dados. Portanto, o método proposto oferece uma base
solida para futuras pesquisas e aplicacdes na predigcdo de séries temporais.

Abstract. Time series prediction is a crucial task in data science with practi-
cal applications across various fields. This paper explores data augmentation
and smoothing techniques to enhance the accuracy and robustness of predic-
tive models. We introduce Augment+Smooth, a novel method that integrates
both data smoothing and augmentation to generate new instances from recent
and well-behaved data. We conducted an experiment demonstrating that our
approach significantly improves forecasting performance in contexts with extre-
mely limited data availability. Therefore, the proposed method provides a solid
framework for future research and applications in time series prediction.

1. Introducao

Uma série temporal (ST) é uma sequéncia ordenada de observagdes de um fendmeno ao
longo do tempo, como o pre¢o de uma acdo, a temperatura de determinada regiao ou o
deslocamento de um objeto. O estudo e andlise das STs tem o objetivo de identificar
padrdes, tendéncias e comportamentos nos dados que as representam. Uma destas tarefas
¢ a predicdo, que consiste em usar toda a informacao disponivel até um dado periodo para
prever o valor da série no(s) periodo(s) seguinte(s), tendo aplicacdes nas mais diversas
areas da ciéncia, da indudstria ou da economia [Box et al., 2015].

Tipicamente, o processo de predi¢do de STs € feito em duas etapas [Salles et al.,
2022]: (i) pré-processamento dos dados de entrada; e (ii) modelagem e predi¢do em si.
A primeira consiste em identificar caracteristicas da série e aplicar transformagdes que
podem ser necessarias pelos modelos preditivos ou que tendem a torné-los mais efetivos.
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Por exemplo, alguns modelos assumem que a ST € estaciondria, normalmente flutuando
em torno de uma média constante. Embora essa propriedade seja de dificil verificagdo nos
fendmenos do mundo real, algumas abordagens podem ser empregadas para transformar a
série original em outra mais “comportada”, como a suavizacdo. O processo de suavizar a
ST atenua flutuagdes e ajusta componentes sazonais ou ciclicos, facilitando a identificacdo
de tendéncias e comportamentos ao longo do tempo e aumentando a precisao dos modelos
preditivos [Hyndman and Athanasopoulos, 2018]. Além da suavizacdo, a etapa de pré-
processamento inclui a normalizacdo dos dados, que tem o propdsito de converté-los para
uma escala comum antes de serem utilizados.

A segunda etapa da predi¢do de STs consiste na modelagem através de modelos
estatisticos ou de aprendizado de maquina (AM) para prever observacdes futuras com base
nos dados historicos. No primeiro caso, destaca-se o uso do modelo ARIMA (Autoregres-
sive Integrated Moving Average) [Box et al., 2015, p. 19], que, embora seja altamente
empregado, assume dependéncia temporal linear [Zhang, 2003]. J4 o grupo de AM inclui
uma vasta gama de modelos, com destaque para as redes neurais artificiais do tipo MLP
(Multi Layer Perceptron) [Rumelhart et al., 1986], principalmente pela sua capacidade em
lidar com padrdes complexos [Zhang, 2003]. Em ambos os casos, um aspecto relevante
a ser considerado € o volume disponivel de dados que, quando insuficiente, dificulta o
treinamento dos modelos e pode levé-los ao overfitting. Nestas situagdes, o aumento de
dados (AD) € uma estratégia eficaz para melhorar o desempenho dos modelos de AM
em previsoes e andlises de STs [Iglesias et al., 2023]. Ao usar transformagdes nos da-
dos existentes, como inversao, adi¢do de ruido e mudanga de magnitude, aumenta-se a
diversidade e a capacidade dos modelos em capturar padrdes e variacdes.

Este trabalho apresenta uma metodologia para a combinacao de AD e suavizacao
na predicao de STs, chamada de Augment+Smooth, oferecendo uma abordagem poderosa
para modelos preditivos de AM. Enquanto o aumento de dados gera novas instancias, en-
riquecendo as informacdes de treinamento, a suavizacao reduz ruidos e destaca padrdes.
A relevancia desta proposta estd em aprimorar a precisio e a robustez dos modelos de AM,
capazes de fornecer previsdes mais confidveis, especialmente em contextos com poucos
dados. A fim de verificar a eficicia da metodologia, foi realizado um experimento para
a predi¢do do consumo mundial de pesticidas, inspirado em Capistrano et al. [2023], no
qual as STs possuem apenas 31 observagdes. Os resultados do Augment+Smooth reve-
laram melhora do desempenho preditivo médio de um modelo MLP com normalizac¢ao
adaptativa exponencial [Ogasawara et al., 2010] de aproximadamente 29% quando com-
parado as séries originais e de 14% quando empregado apenas o aumento de dados.

Além desta introducdo, a pesquisa estd organizada em mais cinco se¢des. As
Secdes 2 e 3 apresentam, em linhas gerais, as principais técnicas de aumento de dados e
de suavizacdo de STs, respectivamente. A Secdo 4 detalha a metodologia proposta. Na
Secao 5, sdo explicados os passos do experimento e os seus resultados. Finalmente, a
Secdo 6 destaca as conclusdes do estudo e fornece perspectivas para trabalhos futuros.

2. Aumento de dados

O AD € uma abordagem que visa aumentar o tamanho e a diversidade de um conjunto de
dados de STs através da criacdo de novas instincias por meio de transformacdes ou mo-
dificacdes dos dados originais [Iglesias et al., 2023]. Essa técnica pode superar desafios

33



Proceedings of the XVIII Brazilian e-Science Workshop (BreSci) October 2024 — Florianépolis, SC, Brazil

associados a pequenos conjuntos de dados e corroborar a robustez dos modelos. Entre as
principais estratégias de AD, destacam-se [Iglesias et al., 2023]:

Flip. A técnica Flip (ou Rotation, para séries multivariadas) inverte os sinais de
treinamento [Um et al., 2017], fornecendo amostras bastante diversificadas entre si, o que
aumenta a capacidade de generalizacdo do modelo preditivo.

Jitter. Outro método popular € Jitter, que adiciona ruido aos dados originais
[Bishop, 1995]. O objetivo € aumentar a robustez do modelo contra flutuagdes e impreci-
soes na ST. Geralmente, o ruido gaussiano € utilizado [Iglesias et al., 2023], de maneira
que a média corresponde a magnitude do ruido e o desvio padrao a deformacao.

Awareness. A técnica Awareness funciona de forma semelhante ao Jitter, mas
enfatiza os dados recentes. Sendo assim, observacdes antigas tendem a ser esquecidas,
com sua influéncia diminuindo exponencialmente ao longo do tempo [Haykin, 2011]. Isso
¢ particularmente ttil no contexto de STs, onde informagdes recentes sdo mais relevantes.

Scaling. O Scaling consiste em alterar a magnitude dos dados, modificando seu
intervalo (ou escala, dai o nome do método) ao mesmo tempo que mantém sua forma.
Esse processo pode ser feito de maneira homogénea para toda a série ou empregando
algum critério como o tempo ou a frequéncia das observagdes.

A Figura 1 exibe um exemplo ilustrativo destas técnicas. As subsequéncias ge-
radas, representadas pelas linhas verdes, sdo introduzidas em janelas deslizantes. Vale
ressaltar que o método escolhido depende do contexto especifico da tarefa e da natureza
dos dados em questdo. Iglesias et al. [2023] discutem a aplicabilidade de cada abordagem.
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Figura 1. Aplicagao das técnicas de AD (linhas verdes) a uma série cossenoidal

3. Suavizacido em STs

A suavizagdo € utilizada para reduzir flutuacdes aleatérias em STs, facilitando a identi-
ficacdo de padrdes, como tendéncias e sazonalidades. Ela ndo s6 melhora a clareza dos
dados, mas também aumenta a precisao dos modelos preditivos, tornando-os mais robus-
tos e confidveis. As principais técnicas incluem [Hyndman and Athanasopoulos, 2018]:

Suavizaciao por Média Movel. A Suavizacao por Média Mével (SMM) calcula a
média das dltimas k£ > 1 observagdes, sendo titil em contextos de estacionariedade.
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Suavizacao Exponencial Simples. A Suavizacdo Exponencial Simples (SES) usa
pesos que diminuem exponencialmente da observagdo mais recente para a mais antiga,
sendo adequada para STs voldteis sem tendéncia ou sazonalidade.

Suavizacio Exponencial Quadratica. A Suavizacdo Exponencial Quadritica
(SEQ), também conhecida como Método de Tendéncia Linear de Holt, € uma extensao da
SES que utiliza uma componente propria para capturar as tendéncias da ST.

Suavizacao Lowess. A Suavizacdo Lowess (Local Weighted Scatterplot Smo-
othing) utiliza minimos quadrados ponderados e um modelo polinomial de segunda ordem
para suavizar os dados. Ela € adequada para padrdes nao lineares.

Splines de Suavizaciao Cibica. Os Splines de Suavizagido Cibica (SSC) sao uma
técnica de suavizagdo baseada em otimizacao [Hastie, 2017]. Considerando um conjunto
de pontos {z;,y; : i = 1,...,n}, o spline cibico é uma fun¢io de suavizagdo composta
por sec¢des de polindmio cibico, minimizando a curvatura total, i.e., ffll {7 ()} de.

Suavizacio por Kernel. A Suavizacido por Kernel (KS) é uma técnica ndo pa-
ramétrica aplicada a estimativa de fungdes de densidade. FEla identifica estruturas em
conjuntos de dados sem a necessidade de um modelo paramétrico especifico [Wand and
Jones, 1994]. O estimador de densidade de kernel univariado é dado por f (x;h) =
(nh)~1 37" K {(x — X;)/h}, onde K ¢ a func@o kernel e h é a largura da banda.

Além destes métodos, convém destacar que a aplicagdo recursiva da normaliza-
cao por diferenciacdo tende a produzir um resultado semelhante a suavizagdo. Ao tomar
as diferencgas entre valores consecutivos da ST, sao eliminadas as tendéncias de primeira
ordem; repetindo o processo, elimina-se as tendéncias de segunda ordem; e assim su-
cessivamente até atingir a estacionariedade [Box et al., 2015, p. 160]. Como critério de
parada, pode-se verificar a inexisténcia de outliers usando o intervalo interquartil (IQR).

A Figura 2 ilustra o efeito da suavizacao aplicada a uma ST. Diferentes abordagens
de suavizacdo podem ser adotadas, dependendo da natureza dos dados e do objetivo da
andlise (vide [Shumway and Stoffer, 2017] e [Hyndman and Athanasopoulos, 2018]).
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Figura 2. O efeito da suavizacao (linha azul) em uma ST

4. Combinando aumento de dados com suavizacao

A metodologia proposta neste trabalho, chamada Augment+Smooth, combina técnicas de
suavizacdo com AD para melhorar a precisao e a robustez dos modelos preditivos de AM.
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A Figura 3 apresenta o processo, cujos detalhes sdo explicados a seguir.
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Figura 3. Metodologia do Augment+Smooth

Passo 1: Particao dos Conjuntos de Dados. No primeiro passo, a ST € dividida em
dois conjuntos: (i) conjunto de treinamento-validagdo; e (ii) conjunto de teste. O pri-
meiro compreende os dados de treinamento do modelo preditivo, assim como os dados de
validagdo, que serdo apresentados para o modelo treinado a fim de avaliar seu desempe-
nho. Ja o conjunto de teste contém os dados mais recentes e desconhecidos pelo modelo,
utilizados para realizar as previsoes e servir como base de mensuragdo e andlise.

Passo 2: Augment+Smooth. Essa € a principal fase da metodologia e compreende:

2A. Suavizacao do Conjunto de Treinamento-Validacao: Suaviza toda a série de
treinamento-validagcdo para remover valores extremos utilizando algum dos mé-
todos de suavizagdo descritos na Sec¢do 3, resultando em uma série mais bem
comportada. A verificacdo de outliers pode ser feita pelo critério do IQR.

2B. Divisao em Janelas: Divide o conjunto de treinamento-validacdo em janelas des-
lizantes de tamanho igual.

2C. Escolha de Janelas por Estratégia de Decaimento Exponencial: As janelas sdo
selecionadas para AD com base em uma estratégia de decaimento exponencial,
onde as mais recentes t€m uma maior probabilidade de serem escolhidas.

2D. Aumento de Dados nas Janelas Selecionadas: Aplica uma determinada técnica
de AD apenas nas janelas selecionadas. No caso do Jitter, por exemplo, se uma
janela for selecionada mais de uma vez, ruidos diferentes serdo adicionados, ge-
rando dados artificiais distintos e enriquecendo o conjunto de treinamento.

Passo 3: Normalizacio e Treinamento. Apds o Augment+Smooth, prepara-se o con-
junto de treinamento com a normaliza¢do. As principais abordagens s@o: a normalizag¢ao
minmax, que converte a escala dos dados para, usualmente, o intervalo [0, 1], e pode
ser feita tanto para a série inteira quanto para cada janela; a diferenciacdo, que computa
as diferencas entre valores consecutivos na ST, conforme mencionado anteriormente; e a
normalizagdo adaptativa, que envolve o cdlculo da média mével de cada janela, a remocao
de outliers em relagdo a essas médias e, por fim, a normalizacdo minmax dos dados res-
tantes em cada janela. A normalizacdo adaptativa exponencial [Ogasawara et al., 2010]
¢ um caso particular desta dltima que utiliza a média mdvel exponencial, criando uma
sequéncia de pesos que decrescem exponencialmente do mais recente para o mais antigo.

Ap6s a normalizacio, o modelo € treinado e os hiperparametros sdo ajustados.

Passo 4: Teste. No tltimo passo, o desempenho do modelo preditivo € avaliado no con-
junto de teste. E fundamental que os dados deste conjunto utilizem os mesmos parametros
aplicados no treinamento, bem como a mesma técnica de normalizacgao.
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A Figura 4 ilustra a aplicacdo do Augment+Smooth ao exemplo utilizado na Se-
cdo 2. Ao remover outliers e enfatizar dados recentes bem comportados, a metodologia
aumenta a capacidade dos modelos de capturar variacdes e adaptar-se a novas condicdes.
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Figura 4. Aplicacao do Augment+Smooth (em verde) a uma série cossenoidal

5. Experimento

Esta secdo avalia a metodologia proposta em uma aplicac¢do para a predi¢cao do consumo
mundial de pesticidas, concentrando-se nos dez paises com maior volume de uso destas
substancias. As STs deste dataset foram obtidas do FAOSTAT' e compreendem apenas 31
observagdes cada, referentes aos anos de 1990 a 2020, constituindo um cenério extremo
de baixa disponibilidade de dados. Nenhum tipo de tratamento foi realizado.

Definiu-se o periodo de 1990 a 2015 como conjunto de treinamento-validagdo e
os anos seguintes como conjunto de teste. As predi¢des foram feitas um passo a frente
usando a metodologia rolling-origin [Hyndman and Athanasopoulos, 2018], o que re-
sultou em 50 cendrios experimentais (cinco periodos para cada série). Além do Aug-
ment+Smooth (com Jitter e a abordagem de suavizagdo por diferenciagc@o), o experimento
foi replicado usando apenas aumento de dados nas STs (com a técnica Awareness, pela
semelhanca com o Augment+Smooth) e também usando as séries originais, sem nenhum
tipo de suavizacdao ou AD. Em todos os casos foi empregada a normalizacdo adaptativa
exponencial devido a sua caracteristica de enfatizar os dados mais recentes, tornando a
comparacdo mais equilibrada, e o MLP como modelo preditivo. A implementagdo foi
desenvolvida em R® através do pacote DAL Toolbox? e os hiperpardmetros emprega-
dos foram: sliding window = {8}, input size = {3,...,7}, nhid = {1,...,10}, decay =
{0.0,0.1,...,1.0} e maxit = {1.000}, cada qual submetido a uma busca sistemética por
meio de grid search. Os modelos finais resultaram das melhores combinag¢des identifica-
das durante esse processo, nao sendo escopo deste trabalho a investigacdo dos impactos
individuais de cada hiperparametro no desempenho das previsdes. Por fim, os resultados
foram submetidos ao teste de significancia estatistica de Wilcoxon [Mason et al., 2003].

A Tabela 1 apresenta os resultados consolidados do conjunto de teste usando a mé-
trica SMAPE (Symmetric Mean Absolute Percentage Error) para cada abordagem. Como
€ possivel observar, as previsoes usando o Augment+Smooth foram consistentemente me-
lhores em relacdo as séries originais € ao Awareness, mesmo este ultimo produzindo um
efeito semelhante no que consiste ao AD. Isso acontece porque o aumento na metodolo-
gia proposta leva em consideracio a série mais bem comportada, como consequéncia da
etapa de suavizacdo, fazendo com que o novo dado gerado seja relevante em termos de

Thttps://www.fao.org/faostat/en/. Dados coletados em 22/03/2024.
Zhttps://CRAN.R-project.org/package=daltoolbox
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informac@o e de probabilidade de ocorréncia no fendmeno real. Por outro lado, ao utilizar
apenas a técnica de AD, ndo ha garantias de que a transformacao aconte¢a sobre um dado
nao-outlier; assim, o dado sintético pode ndo ser tdo relevante para o modelo preditivo.

Tabela 1. SMAPE médio (%) por pais

Pais Séries Originais Séries Aumentadas Augment+Smooth
Argentina 16,97 + 1,82 13,12 + 1,62 4,72 £ 2,70
Austrdlia 12,66 £ 4,59 12,30 £ 4,52 12,11 + 4,51
Brasil 8,29 + 0,57 12,96 + 2,79 8,11 + 0,61
Canadd 11,76 £ 0,68 8,11 + 1,34 11,41 £ 1,10
China 14,93 £ 11,90 8,83 £2,81 8,01 +£ 3,15
Estados Unidos 1,01 +3,32 0,66 = 3,60 0,56 + 4,16
Franga 24,87 £ 1,58 11,45 +5,13 9,13 + 1,16
India 7,41 £ 1,63 11,05 £ 1,43 5,40 + 1,35
Italia 3,37 £5,77 3,36 £5,43 3,35+4,48
Russia 21,67 +£0,15 19,84 + 0,19 24,49 £ 0,14
Média 12,29 + 8,59 10,17 £ 6,09 8,73 + 6,86

Na Tabela 2, foi realizado um teste pareado de Wilcoxon comparando os SMA-
PEs obtidos pelas previsdes de cada abordagem. Dados os p-valores inferiores a 0,05
e os respectivos effect sizes, o desempenho global do Augment+Smooth em relacdo as
séries originais e ao Awareness atingiu superioridade estatistica de magnitude grande e
moderada, respectivamente, demonstrando o potencial do método proposto. Em termos
locais, apenas no caso da Itdlia houve empate técnico entre todas as abordagens, embora
a variabilidade tenha sido menor utilizando o Augment+Smooth.

Tabela 2. Andlise de significancia estatistica
Teste pareado p-valor  Effect Size Magnitude
Augment+Smooth x Séries Originais 0,0002536 0,518 Grande
Augment+Smooth x Séries Aumentadas 0,0131100 0,352 Moderada

6. Consideracoes finais

O sucesso das predi¢des em séries temporais depende da qualidade e do volume dispo-
nivel de dados. Ao explorar as principais técnicas tanto de suavizacdo, que visa reduzir
ruidos e destacar padrdes importantes, quanto de aumento de dados, que busca reforgar a
diversidade e a quantidade de dados de treinamento, este trabalho propds a metodologia
Augment+Smooth, que combina ambas as abordagens para elevar a precisdo e a robustez
dos modelos de previsdo. Juntas, essas técnicas podem mitigar problemas de overfitting e
melhorar a capacidade dos modelos de aprendizado de maquina em capturar variacoes e
adaptar-se a novas condi¢des, ainda que ndo tenham acontecido historicamente.

Através de um experimento inicial para a predicao do consumo global de pestici-
das, com séries de 31 observagdes, foi possivel verificar a efetividade do Augment+Smooth
em potencializar as previsdes de um modelo MLP, alcancando resultados melhores quando
comparados com as séries originais ou quando o aumento de dados foi realizado sem a su-
avizacdo. Em termos de desempenho global, a metodologia proposta foi estatisticamente
superior as demais abordagens, além de ter vencido em oito dos dez paises analisados.
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Pesquisas futuras podem expandir o dominio de aplicac@o para outros datasets e
classificadores de desempenho, bem como investigar diferentes combinacdes de técnicas
para cada fase do método, superando desafios associados a pequenos conjuntos de dados e
promovendo a generalizacao eficaz dos modelos de aprendizado de maquina para cenérios
do mundo real.
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