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RESUMO
Modelos cognitivos são usados como principais fontes de in-
formação para modelagens de estudos onde dados emṕıricos
são indispońıveis, escassos ou não possuem uma relevância
considerável. Os modelos cognitivos são as opiniões de es-
pecialistas em relação a determinada variável de interesse
com base nos seus conhecimentos e experiências. Existem
algumas técnicas que buscam eduzir o conhecimento dos es-
pecialistas. Nesse artigo será utilizado o processo de edução
do conhecimento. Esse processo é um conjunto de etapas que
visa obter a opinião dos especialistas de maneira a melhorar
fatores como acurácia das informações e reduzir posśıveis vi-
eses que os especialistas possam apresentar. Este trabalho
visa comparar o desempenho de modelos cognitivos obtidos
através da edução conhecimento e de modelos matemáticos
em relação a sua acurácia na previsão de séries temporais.

Palavras-Chave
Modelos Cognitivos, Modelos Matemáticos, Edução do Co-
nhecimento, ARIMA, Séries Temporais

ABSTRACT
Cognitive models are used as the main source of information
to modelling problems when empirical data are unavaliable,
scarce or does not have an considerable relevance. The cog-
nitive models are the expert’s opinions related to determi-
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ned variable based on his knowledgement and experiences.
There are some techniques which aim to elicitate knowledge
from experts, the one which will be used in this paper is the
elicitation process. The elicitation process is a ensemble of
steps that seeks to get the opinon of the expert in a way to
improve the accuracy of the information and reduce some
possible biases that the experts may show. This paper aim
to compare the performance of cognitive models obtained
through elicitation of knowledge and mathematical models
in relationship to their accuracy in time series forecast.
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Keywords
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1. INTRODUÇÃO
Modelos cognitivos são uma aproximação do processo cog-

nitivo animal (predominantemente humano) para os propó-
sitos de compreensão, predição, dentre outros. Modelos cog-
nitivos podem ser desenvolvidos com ou sem uma arquite-
tura cognitiva, embora essas duas classes de modelos nem
sempre são facilmente distingúıveis [14]. As opiniões de um
indiv́ıduo são frutos do processamento e śıntese dos compo-
nentes da sua cognitividade. Opiniões são muitas vezes a
única fonte de informação a respeito de determinado pro-
blema.

Essas modelagens frequentistas necessitam muitas vezes
de um grande número de dados para descreverem os proble-
mas. A escassez de dados tem se apresentado como um dos
principais desafios à modelagem estat́ıstica de modelos ba-
seados em dados emṕıricos [11]. Situações como na análise
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  probabiĺıstica de risco, que analisam não só a probabilidade
de determinado evento ocorrer, mas também as consequên-
cias da ocorrência desses eventos, a escassez de dados se dá
devido aos tempos de ocorrência dos eventos de interesse se-
rem relativamente elevados dificultando uma base sólida de
informação para a modelagem nessa área [2]. A busca por
suporte à decisão diante desses tipos de sistemas usualmente
envolve relações entre um grande número de variáveis, po-
dendo resultar em sofisticados modelos estat́ısticos. Como
consequência disso, é comum que o analista do problema ne-
cessite recorrer a opiniões de especialistas [10]. Nessa mesma
linha, de acordo com MacCormack et al [24], devido a usual
dinâmica dos sistemas, dados históricos não podem suprir os
requisitos da análise probabiĺıstica de risco, tornando o uso
de opiniões de especialistas um recurso indispensável. Um
especialista pode ser definido como uma pessoa muito habi-
lidosa que tem muito treino e conhecimento a respeito de um
campo espećıfico [25]. O especialista é a fonte de estimativa
das informações nos modelos cognitivos. Uma pessoa pode
ser considerada um especialista em determinada área quando
possuir um conhecimento reconhecido por outros estudiosos
dessa mesma área [1]. Uma opinião de especialista pode ser
definida como um julgamento formal em algum tópico em
que seus conhecimentos são requisitados. Uma opinião de es-
pecialista também pode ser entendida como um julgamento
ou crença baseado em informações incertas ou conhecimen-
tos. De modo geral, uma opinião é uma avaliação subjetiva,
impressão ou estimação da quantidade ou qualidade de uma
determinada variável de interesse [8]. Para uma adequada
obtenção das opiniões dos especialistas a respeito das variá-
veis de interesse e suas dependências dos problemas é ne-
cessário a adoção de um conjunto de técnicas denominado
processo de edução do conhecimento. Processos de edução
de conhecimentos são um conjunto de etapas que visam edu-
zir (quantificar) o conhecimento de determinado especialista
a respeito de algum problema espećıfico. Vários autores sub-
dividem as etapas do processo de edução do conhecimento
conforme as suas avaliações da necessidade de cada etapa
estar presente ou não no processo [6, 15, 13]. Por tanto,
pode-se afirmar que eduzir opiniões significa interagir com o
especialista de uma forma que ele possa transmitir fielmente
suas incertezas a respeito de certa variável de interesse [27].

Uma área bastante estudada ao longo dos anos é da pre-
visão de séries temporais. Séries temporais são definidas
como um conjunto de observações organizadas em uma or-
dem cronológica, onde o tempo geralmente é o ı́ndice de
ordenamento, sendo um parâmetro discreto [19]. A medida
de tempo pode variar de acordo com a série que se esteja
trabalhando, a escala pode estar em meses, dias, horas, etc
[4]. Uma das caracteŕısticas mais importantes desse tipo de
dados, que possibilita sua modelagem e previsão, é a depen-
dência entre as observações vizinhas [9]. A previsão de séries
temporais é baseada tradicionalmente em modelos estat́ısti-
cos baseados nas dependências entre as observações da série.
Um trabalho bastante comentado na literatura a respeito da
previsão de séries temporais é o livro de Box e Jenkins [3]
onde os autores descrevem os modelos da famı́lia ARIMA.

Neste contexto apresentado, o principal objetivo desse tra-
balho é analisar quantitativamente o desempenho dos mo-
delos cognitivos obtidos através de processos de edução do
conhecimento na temática da previsão de séries temporais
através de uma comparação com previsões de modelos ma-
temáticos.

2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA
Essa Seção aborda as fundamentações teóricas de alguns

tópicos relevantes para esse trabalho, são eles: processo de
edução do conhecimento, séries temporais e modelos ARIMA.
Estes tópicos serão descritos nas subseções a seguir.

2.1 Processo de Edução do Conhecimento
Em processos de edução do conhecimento, cada indiv́ıduo

é considerado como uma fonte de informação inerentemente
ruidosa, a ser decodificada em quantidades úteis a mode-
lagem estat́ıstica. Com isso a proposta passa a ser como
quantificar (eduzir) a opinião do especialista, considerando-
se não apenas suas crenças, mas também, os rúıdos intŕınse-
cos a cognição humana. Para alcançar este objetivo, discipli-
nas da estat́ıstica, psicologia e computação têm se alinhado,
conduzindo ao desenvolvimento de técnicas que visam quan-
tificar o conhecimento de especialistas. Processos de edução
do conhecimento são um conjunto de técnicas e métodos
que tentam eduzir conhecimento do domı́nio do especialista,
tipicamente através de alguma iteração direta com esse es-
pecialista [27]. O objetivo geral do processo de edução do
conhecimento é representar as opiniões dos especialistas de
forma que elas possam ser implementadas em um modelo
computacional. O processo de edução do conhecimento visa,
através de um conjunto de etapas, auxiliar o especialista a
poder expressar suas incertezas sobre seu conhecimento a
respeito de determinada variável. Esse processo se difere
da mineração de dados, pois se trata de um processo de
construção ou aquisição da informação. Este é um processo
criacional e mais complexo do que minerar informações de
um conjunto de dados [12]. A escolha correta das etapas
dos processos de edução tem uma grande interferência no
resultado final do processo uma vez que quanto mais ade-
quadamente os dados forem eduzidos melhor será o modelo
resultante [7]. Eduzir um modelo a partir de conhecimento
de especialistas é inquestionavelmente uma tarefa complexa
uma vez que os conhecimentos dos especialistas partem de
fontes de incerteza aleatória, epistêmica, tácita e abstrata.
Isso envolve conhecimento sobre conhecimento que necessita
de metacognição [18].

Clemen e Reilly [6] dividem o processo de edução em eta-
pas de maneira a contemplar com maior abrangência as fa-
ses cŕıticas à quantificação do conhecimento. Seguindo estes
autores, as principais etapas de um processo de edução são:
(i) a avaliação da real necessidade de eduzir opiniões com
a constatação da insuficiência de dados emṕıricos sobre o
problema, uma vez que a edução do conhecimento pode se
tornar um processo custoso a depender do assunto que es-
teja sendo tratado; (ii) a seleção de especialistas sobre o pro-
blema de interesse a partir de critérios como provas tanǵıveis
do seu conhecimento [25]; (iii) o treinamento dos especialis-
tas para o processo de edução; (iv) o estudo das variáveis
pertinentes ao problema e suas relações e as suas respectivas
dependências; (v) a coleta de opiniões dos especialistas sob
o domı́nio da incerteza; (vi) a śıntese, análise e comunicação
das opiniões provenientes do processo de edução.

A etapa de treinamento é muito importante para todo o
processo pois essa é a etapa onde o especialista começa a
se habituar com todas as nuances envolvidas nos processos
de edução do conhecimento. Dentro do treinamento exitem
dois componentes principais para a avaliação e correção das
estimações dos especialistas, são elas a função de calibração
e os scoring rules. Em um contexto de edução do conheci-
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Figura 1: Posśıveis padrões de (des)calibração apre-
sentados por especialistas

mento, calibração pode ser entendido como um modelo que
ajusta as opiniões dos especialistas em funções dos vieses que
podem ser apresentados pelo especialista. Uma abordagem
matemática de calibração se baseia na construção de um mo-
delo onde as respostas dos especialistas sejam processadas
e então seja posśıvel analisar o padrão de calibração que o
especialista esteja utilizando para formular seus julgamen-
tos. Dessa maneira o analista pode intervir no especialista
a fim de que os efeitos de posśıveis vieses indesejáveis sejam
amenizados. Cooke [8] afirma que modelos matemáticos de
calibração dão suporte ao analista contra heuŕısticas inade-
quadas adotadas pelo especialista. Em termos matemáti-
cos, os modelos de calibração se destinam a encontrar uma
relação entre a probabilidade emitida (atribúıda pelo espe-
cialista) e sua respectiva probabilidade esperada (estimada
a partir da frequência de ocorrências) de um determinado
evento. Tais probabilidades serão representadas pelas siglas
PE e PS, respectivamente. Para qualquer PE no intervalo [0,
1], diz-se que o especialista está calibrado quando PE=PS.
Isto significa que para um determinado conjunto de even-
tos para os quais o especialista atribuiu uma probabilidade
PE, espera-se que a frequência relativa de ocorrências dos
eventos associados (PS) aproxime-se de PE à medida que o
número de amostras crescer. A Figura 1 ilustra alguns dos
posśıveis padrões de (des)calibração do especialistas.

Uma curva de subpredição indica que o especialista está
pouco autoconfiante em suas opiniões. Esse padrão indica
que as probabilidades atribúıdas por ele são na verdade me-
nores do que as da ocorrência do evento analisado, indi-
cando que o especialista necessita ser mais autoconfiante em
seus julgamentos. O padrão de superpredição indica que
o especialista está muito autoconfiante. As probabilidades
atribúıdas pelos especialistas são maiores que as reais pro-
babilidades atribúıdas aos eventos. Isso indica que o espe-
cialista deve considerar melhor seus julgamentos. Subextre-
midade é o padrão que indica que o especialista apresenta
elevada autoconfiança, quando emite probabilidades inferio-

res a 40% e baixa autoconfiança, quando infere sobre proble-
mas com probabilidade superior a 40%. Superextremidade
ocorre quando o especialista é pouco autoconfiante quando
atribui probabilidades inferiores a 50% e muito autoconfi-
ante ao emitir probabilidades superiores a 50%. Todos esses
padrões devem ser evitados pois o especialista não está sendo
fiel a suas reais crenças. O padrão ideal é quando PE = PS
(calibrado) onde o especialista atribui uma probabilidade
condizente com suas crenças e ajustada as probabilidades
de ocorrência do evento, indicando que ele está calibrado.

Já os scoring rules ou regras de pontuação são formalismos
matemáticos utilizados para avaliar previsões. A ideia bá-
sica geral é atribuir uma nota ao especialista a partir do con-
fronto da distribuição de probabilidades que expressa suas
incertezas e a resposta correta da questão [8]. Um dos sco-
ring rules mais conhecidos é o score quadrático (Qi) introdu-
zido por Brier [5]. Nessa regra de pontuação o especialista é
recompensado por quanto mais próximo conseguir se apro-
ximar do valor real da pergunta, ou seja, quanto mais as
opiniões dos especialistas se assimilarem com a frequência
relativa de cada evento melhor é a nota atribúıda. Por ou-
tro lado, se um especialista não tiver tanta certeza sobre
uma certa variável e emitir uma grande probabilidade ele
será penalizado em sua avaliação. A Equação 1 apresenta
a fórmula score quadrático onde o vetor p = (p1, p2, ..., pn)
corresponde a valores da variável atribúıdos pelo especia-
lista e a resposta correta é representada pelo vetor canônico
d, onde di 2 d assume o valor 1, indicando i como a posição
da resposta correta em d, e os demais valores de d, dj 6=i, são
iguais a zero.

Qi(p) =
nX

i=1

(pi � di)
2 (1)

2.2 Modelos de Predição de Séries Temporais
Uma série temporal é qualquer conjunto de observações a

respeito de um fenômeno que são organizados em relação a
algum ı́ndice de ordenamento. A caracteŕıstica que diferen-
cia uma série temporal de uma amostra qualquer de dados é
que os dados observados possuem dependência cronológica
entre si. Essa caracteŕıstica permite que seja posśıvel elabo-
rar modelos para prever, por exemplo, qual seria o próximo
valor assumido por determinada série temporal [9]. Uma
caracteŕıstica muito importante de uma série temporal é a
estacionariedade. Esse é um atributo elementar no que se
diz respeito ao ńıvel de complexidade do processo, influen-
ciando diretamente na modelagem para a previsão da série.
Um processo é dito estacionário se a sua média e variância
não variam ao longo do tempo. Logo, sendo yt um ponto da
série, µ a média, � a variância e � a covariância do processo,
este é estacionário se: E[yt] = µt = µ; média constante
para qualquer tempo t , sua variância é constante represen-
tado por: E[(yt � µ)2] = E[(yt+s � µ)2] = �2

y, sendo s uma
constante qualquer, e a sua covariância também é constante
descrita por: E[yt, yt+s] = [(yt � µ)(yt+s � µ)] = �(|s|) [19],
a qual depende apenas da diferença de tempo s (uma cons-
tante qualquer). Para uma série que apresente tendências
ou sazonalidades não há estacionariedade porque essas sa-
zonalidades ou tendências vão afetar o valor da média da
série temporal em diferentes peŕıodos [16].

O autoregressive integrated moving average (ARIMA) é
um modelo estat́ıstico linear para a previsão de séries tem-
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  porais formalizado por Box e Jenkins [3]. Esse é um dos
modelos mais comentados na literatura para predição de sé-
ries temporais. O modelo ARIMA é uma integração de dois
modelos, o auto regressivo (AR(p)) e o de médias móveis
(MA(q)). O modelo é denominado ARIMA(p,d,q), onde:

• p é o número de termos auto regressivos;

• d é o número de diferenciações necessárias para se obter
a estacionariedade;

• q é o número de termos de médias móveis.

O modelo auto regressivo para variável de interesse é ba-
seado em uma combinação linear dos valores passados da
variável, que nesse caso são os pontos da série. Então um
modelo auto regressivo de ordem p pode ser definido pela
Equação 2:

yt = �1yt�1 + �2yt�2 + ...+ �pyt�p + "t (2)

onde "t representa o rúıdo branco da série, �p os parâmetros
auto regressivos e yt é o ponto da série temporal no tempo
t.

O modelo de médias móveis ao invés de usar os valores
passados da série temporal para gerar uma regressão, utiliza
os erros da previsão (ou choques aleatórios) para formar essa
regressão. O modelo de médias móveis de ordem q pode ser
definido pela Equação 3:

yt = ✓1"t�1 + ✓2"t�2 + ...+ ✓q"t�q + "t (3)

onde "t representa o rúıdo branco da série, ✓q parâmetros
do modelo de médias móveis e novamente yt é o ponto da
série temporal no tempo t.

Algumas séries não são estacionárias, mas apresentam um
comportamento homogêneo na sua não-estacionariedade, por
conta disso é necessário haver uma quantidade de diferenci-
ações d para que a série passe a apresentar um comporta-
mento estacionário. Essa diferenciação é representada pela
Equação 4.

5yt = yt � yt�1 (4)

onde 5yt é a derivação do ponto no tempo t da série, em
uma primeira aproximação.
Uma função muito importante para estimar os parâmetros

dos modelos ARIMA é a Função de Auto Correlação. A
Função de Auto Correlação utiliza os coeficientes de auto
covariância para gerar uma função que revela a correlação
entre quaisquer valores da série [4]. Essa função é definida
pela Equação 5.

⇢⌧ =
�⌧
�0

=
E[(yt � µ)(yt+⌧ � µ)]

E[(yt � µ)2]
(5)

Outra função utilizada para estimar os modelos da pre-
visão é a Função de Auto Correlação Parcial. A Função
de Auto Correlação Parcial, entre quaisquer dois pontos da
série, é a correlação que permanece se o impacto de todas
os outros pontos da série fosse eliminado. Sendo �kj o j-
ésimo coeficiente em uma função auto regressiva de ordem
k é posśıvel escrever [4],

⇢j = �k1⇢j�1 + ...+ �k(k�1)⇢j�k+1 + �kk⇢j�k; (6)

com j = 1, 2, 3, ..., k. A função de Auto-Correlação Parcial é
então definida como sendo o último elemento do parâmetro
� de ordem k, ou seja, �kk.

3. METODOLOGIA
A metodologia desse trabalho é um estudo comparativo

de caráter quantitativo a fim de avaliar a acurácia de mode-
los cognitivos aplicados na previsão de séries temporais com
relação a modelos matemáticos. Nas seguintes subseções
serão abordadas as séries utilizadas nesse trabalho, como fo-
ram obtidas as estimações para os modelos cognitivos e dos
modelos matemáticos.

3.1 Séries Temporais Avaliadas no Trabalho
As séries utilizadas neste trabalho são provenientes daM3-

Competiton [22]. A M3-Competition é uma competição de
modelos de previsão de séries temporais. Os autores forne-
cem um conjunto de séries temporais, informando apenas os
pontos da série, a ordem cronológica que foram registradas
as amostras, uma categoria a qual as séries pertencem e as
predições corretas para a série. Com isso vários modelos são
propostos para prever essas séries temporais e depois são
analisados estatisticamente pelos autores. Para o trabalho
de comparação, foram selecionadas aleatoriamente 8 séries1

dentre as 3003 dispońıveis e essas 8 séries temporais têm
suas informações exibidas na Tabela 1.

3.2 Predições dos modelos Cognitivos
Apesar de ser uma das melhores opções quando dados em-

ṕıricos são insuficientes, não confiáveis ou inexistentes, edu-
zir opiniões de especialistas não é um processo trivial [26].
Transformar opiniões de especialistas contendo vieses atra-
vés de técnicas que irão converter essas opiniões em dados
que serão utilizados na modelagem do problema não é uma
tarefa simples. A utilização de software visa atenuar proble-
mas relacionados com a edução do conhecimento, como por
exemplo: o processo ser ineficiente e de pouca iteratividade,
tornando então esse processo muito mais simples e amigável
para o especialista além de poder avaliar o comportamento
desse especialista durante o processo [20]. A ferramenta Me-
sor Elicitation2 é um pacote de software que contém algu-
mas das principais etapas para edução do conhecimento de
acordo com a divisão das etapas propostas por Clemen e
Reilly [6]. Essa ferramenta implementa tanto o treinamento
do especialista a respeito do processo de edução, quanto a
etapa de extração da informação em si.

De maneira geral o funcionamento da aplicação se dá atra-
vés de um conjunto de passos que vão da escolha do projeto
até a śıntese das respostas dos especialistas. Inicialmente
deve ser criado um novo projeto e adicionado todas as per-
guntas associadas a esse novo de projeto, essas serão as variá-
veis de interesse do problema. Após o cadastro do projeto,
deve ser cadastrado o conjunto de especialistas que terão
suas opiniões eduzidas. Esse cadastro informa o projeto que
esse especialista está associado, seu número identificador,
sua formação e o método de edução e treinamento ao qual
esse especialista será submetido. Após o cadastro dos espe-
cialistas é iniciada a fase de treinamento com um número
espećıfico de questões, apresentadas de uma maneira simi-
lar a uma aplicação de um método de edução espećıfico. O
especialista terá um feedback do seu desempenho através de

1As séries temporais estão dispońıveis no repositório do
endereço eletrônico: https://forecasters.org/resources/time-
series-data/m3-competition/
2O software Mesor Elicitation foi desenvolvido pelos pesqui-
sadores Paulo Renato, Ademir Batista e Nielson Santana.
Registrado pelo INPI através do número BR512013000.
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Quant.
Pontos

Pontos
Previstos

Valor
Mı́nimo

Valor
Médio

Valor
Máximo

Ordem
Cronológica

Tipo
da Variável

N0236 38 3 1674 3450.6 5303 Anual Industria
N0290 17 4 3960.5 4321 5259 Anual Negócios
N1037 44 6 2958.5 4198 5250 Trimestral Negócios
N1268 45 4 3549.6 4473 5637.8 Trimestral Negócios
N1269 27 5 5039 5907.2 9439.4 Trimestral Finanças
N1459 51 8 750 2911.8 6600 Mensal Mercado
N1708 108 5 680 2012 5060 Mensal Mercado
N2355 108 2 2053.4 3324.9 4285.6 Mensal Negócios

Tabela 1: Informações das séries temporais utilizadas no trabalho.

Figura 2: Fluxograma das etapas do software Mesor
Elicitation

scoring rules e caso seja necessário, o software irá indicar al-
gum padrão de descalibração que o especialista esteja apre-
sentando no decorrer do processo. Depois do treinamento,
o especialista irá passar por um conjunto de questões que é
a etapa de coleta de opiniões utilizando os métodos de edu-
ção do conhecimento. E, por fim, uma śıntese das opiniões
pode ser gerada pela ferramenta apontando os resultados
das opiniões dos especialistas para a variável de interesse. O
fluxograma apresentado na Figura 2 demostra a ordem de
execução das funcionalidades do software.

Durante a etapa de treinamento o especialista é pergun-
tado sobre diversas questões que, por exemplo, vão de co-
nhecimentos gerais sobre geografia como qual o estado mais
populoso dentre“A”e“B”, até perguntas mais espećıficas so-
bre o projeto como qual é o valor assumido por determinada
série no momento “X”. Essas questões são apresentadas de
uma maneira similar ao modo que serão apresentadas na
etapa de edução, habituando o especialista aos métodos de
edução como ressaltado por O’Hagan [25]. O treinamento
se baseia em perguntar ao especialista qual das alternati-
vas é a que ele acredita ser a correta e atribuir um ńıvel de
credibilidade para sua resposta. A partir desse ńıvel de cre-
dibilidade e da resposta do especialista o Mesor Elicitation
traça a curva de calibração das respostas do especialista e
também começa a desenhar o gráfico que contém as suas
pontuações. A Figura 3 demonstra a simulação de um es-
pecialista respondendo a pergunta “Qual estado tem maior
área?”, tendo como opções de resposta “Rio de Janeiro” e
“Minas Gerais”

Na etapa de edução o especialista deve definir o intervalo

Figura 3: Simulação do treinamento para edução do
conhecimento no software Mesor Elicitation

de confiança da variável em questão. Para esse projeto o
especialista deve estimar, com maior credibilidade posśıvel,
o valor mı́nimo e máximo que a série pode assumir no ins-
tante analisado. Após definido esse intervalo o especialista
é convidado a responder duas questões. A primeira o es-
pecialista decide entre qual dos intervalos é mais provável
que a variável de interesse esteja. A segunda questão é atri-
buir um ńıvel de credibilidade entre 50% e 100% para sua
escolha, tendo em conta que 50% significa uma escolha ale-
atória e 100% indica máxima confiança na sua resposta. Na
primeira iteração o intervalo de confiança emitido pelo espe-
cialista é dividido em dois, sendo o primeiro o valor mı́nimo
e a média do intervalo, e o segundo a média do intervalo de
confiança e o valor máximo fornecido pelo especialista. Após
a primeira interação os intervalos subsequentes são gerados a
partir da preferência sobre os intervalos do especialista e do
ńıvel de credibilidade atribúıdo por ele a sua escolha. A cada
escolha o especialista é atualizado com algumas variáveis es-
tat́ısticas de sua resposta como: média, moda, mediana e
variância de suas opiniões. A Figura 4 ilustra uma simula-
ção de uma edução para a previsão de um ponto da série
temporal N1459.

Continuando a linha de implementação de aux́ılio gráfico
defendida por autores como James et al [17], oMesor Elicita-
tion apresenta um gráfico contendo a projeção das predições
do especialista para a série em questão. A cada predição
do especialista o software imprime o ponto e promove al-
gumas variáveis como valores: máximo, minimo, moda e
média para que o especialista se sinta mais confortável com
suas predições. Esse gráfico pode ser acessado a qualquer
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Figura 4: Simulação do treinamento para edução do
conhecimento no software Mesor Elicitation

Figura 5: Simulação de gráfico para a predição de
série temporal através do Mesor Elicitation

momento pela interface do software conforme o especialista
sinta necessidade de buscar um recurso gráfico. A Figura 5
ilustra um exemplo de série temporal contendo as predições
do especialista apresentada através de um gráfico.

3.3 Predições dos Modelos Matemáticos
Para se obter a previsão do modelo matemático ARIMA

para as séries temporais primeiramente é necessário obter
as funções de auto correlação e auto correlação parcial das
séries. A série N1269 será utilizada para ilustrar o proce-
dimento adotado para estimar as funções de correlação e
correlação parcial. Todos os procedimentos demonstrados
aqui foram realizados no MatLab versão 8.5.0. A Figura 6
mostra a função de auto correlação e auto correlação parcial
dessa série.

Através de uma análise gráfica do comportamento de de-
cĺınio não suave da função de auto correlação é posśıvel ob-
servar que a série possui um comportamento estacionário.
Após analisar a função, foi estimado umModelo ARIMA(1,0,0)
ou AR(1) por conta do decĺınio gradual das funções de auto
correlação e do queda no lag3 1 da função de auto correla-
ção parcial, comportamento t́ıpico dos modelos AR(1) [4].
Para validar esse modelo, é utilizado um pseudocódigo pre-
sente na documentação do MatLab [23] que gera os valores

3Lag é um elemento da janela de observação na série tem-
poral.
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Figura 6: Funções de auto correlação e auto corre-
lação parcial da série N1269

Série ARIMA BIC
N0236 (1,1,1) 575.5983
N0290 (0,2,0) 191.6063
N1037 (1,1,1) 569.7846
N1268 (0,1,0) 465.5548
N1269 (1,0,0) 387.0964
N1459 (2,0,2) 868.5259
N1708 (2,1,2) 1683.7
N2355 (2,1,1) 1489.2

Tabela 2: Modelos ARIMA selecionados para as sé-
ries e seus respectivos coeficientes de BIC

da métrica BIC (Bayesian Information Criterion) para os
modelos dessa série. Dessa forma é posśıvel avaliar que a
estimativa p = 1 e q = 0 é a mais adequada para essa série.
Com o modelo definido pode-se utilizar esse pseudocódigo
para gerar as predições dos modelos ARIMA para as sé-
ries. A Tabela 2 apresenta os modelos estimados por esse
procedimento para as séries utilizadas nesse trabalho e seus
respectivos coeficientes de BIC.

4. RESULTADOS
O experimento foi baseado em comparar modelos cogni-

tivos obtidos através de edução do conhecimento com mo-
delos matemáticos obtidos através da estimação de modelos
ARIMA. Para isso foram entrevistados 33 alunos de diver-
sos programas da Universidade Federal Rural de Pernam-
buco para que fosse posśıvel obter as estimações dos mo-
delos cognitivos. Como o estudo tem caráter experimental,
nenhum dos entrevistados possúıa conhecimentos prévios em
predição de séries temporais. Cada um desses entrevistados
passou por todo o processo de edução a fim de obter suas
estimações para as séries estudadas. Já os modelos mate-
máticos foram obtidos através do MatLab.

4.1 Métricas de Comparação
Existem algumas métricas de comparação para se avaliar

modelos de previsão. Uma das medidas mais utilizadas para
comparação da acurácia em previsões de séries é o Mean
Square Error (MSE). Essa medida é definida por
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MSE =
1
N

NX

j=1

(dj � pj)
2 (7)

onde N representa o número de observações da série, dj é
o valor real da série no ponto j e pj é o valor da predição.
Quanto menor for o valor do MSE melhor é a previsão.

Outra medida bastante utilizada é o Mean Absolute Per-
centage Error (MAPE). Essa medida é uma porcentagem do
erro da previsão, definida por:

MAPE =
100
N

NX

j=1

����
(dj � pj)

dj

���� (8)

Nessa medida N representa o número de observações na
série, dj é o valor real da série no ponto j e pj é o valor da
predição. Quanto menor for o valor do MAPE melhor é a
previsão.

A medida Prediction of Change in Direction (POCID) é
definida por:

POCID = 100

NP
j=1

Dj

N
(9)

Onde:

Dj =

⇢
1 (dj � dj�1)(pj � pj�1) > 0
0 caso contrário

�

Nessa medida N representa o número de observações na
série, dj é o valor real da série no ponto j, pj é o valor da
predição eDj é a porcentagem das estimativas corretas sobre
a direção da previsão. Essa medida avalia a porcentagem de
decisões corretas das estimativas em relação ao valor da série
crescer ou decrescer no próximo ponto. Quanto maior for a
porcentagem do POCID melhor é a previsão

Por fim, a medida Average Relative Variance (ARV) é
representado por essa equação:

ARV =
1
N

NP
j=1

(pj � dj)
2

NP
j=1

(pj � d̄)2
(10)

Nessa medida, N representa o número de observações na
série, pj é o valor da previsão para o ponto j da série, dj
é o valor real da série no ponto j e d̄ é a média da série
temporal. Se o valor do ARV for igual a 1 a previsão tem
acurácia equivalente a calcular a média da série como sendo
a predição para o próximo ponto. Se o valor do ARV for
maior que 1 a acurácia da previsão é inferior do que calcular
a média da série como sendo a predição para o próximo
ponto. Porém se o valor do ARV for menor do que 1 a
previsão é melhor do que apenas extrair a média da série
como sendo a predição para o próximo ponto.

4.2 Comparação entre os Modelos
Para fins de comparação foram realizados avaliações nas

previsões dos modelos estudados e então calculado os resul-
tados de cada uma das métricas apresentadas. Um sumário
dos resultados é apresentado na Tabela 3. Das 32 compa-
rações entre as métricas avaliadas, 4 obtiveram resultados

Série MSE MAPE POCID ARV
N0236 Cognit 16546 33.38% 66% 0.114

Matem 25813 2.49% 33% 0.273
N0290 Cognit 10147 1.38% 75% 0.174

Matem 295191 30.09% 75% 0.202
N1037 Cognit 43881 51.4% 16% 0.221

Matem 102079 5.83% 48% 0.173
N1268 Cognit 89132 4.26% 50% 0.269

Matem 2572 0.65% 50% 0.314
N1269 Cognit 12870 1.9% 0% 0.39

Matem 581 0.38% 80% 0.09
N1459 Cognit 1676111 59.76% 24% 0.35

Matem 981045 47.41% 12% 0.903
N1708 Cognit 1584692 69.15% 20% 2.164

Matem 2620559 66.70% 20% 0.809
N0236 Cognit 13212 2.24% 50% 0.539

Matem 132480 8.82% 50% 0.572

Tabela 3: Comparação dos modelos cognitivos (Cog-
nit) e matemáticos (matem) pelas métricas apresen-
tadas.

iguais na métrica POCID. Dentre as que tiveram resultados
diferentes, os modelos cognitivos tiveram resultados supe-
rior em 14 das 28 comparações. De modo geral, os resulta-
dos dos modelos cognitivos foram promissores para a área
de previsões de séries temporais, confirmando a afirmativa
de Lawrence [21] onde ele propõe que modelos baseados em
opiniões de especialistas são ao menos tão bons quantos mo-
delos cognitivos. Contudo, como pode ser observado nas
métricas das séries N1269 e N1708, os modelos cognitivos
não obtiveram um bom resultado. Essas séries apresentam
um comportamento decrescente e a série N1708 apresenta
também muita oscilação. O que indica que modelos cog-
nitivos podem possuir um viés de se resguardarem quando
a avaliação da série é decrescente e o fator oscilação influ-
encia negativamente na previsão. A pouca quantidade de
pontos de algumas das séries contribuiu no desempenho do
modelo cognitivo e inviabilizou a utilização de outros mode-
los matemáticos, como por exemplo, redes neurais artificiais
que necessitam uma quantidade considerável de dados de
entrada para gerar a previsão. O resultado mostra ainda o
potencial de aplicações de apoio a edução, como oMesor Eli-
citation, que podem deixar as opiniões de especialistas, que
não tenham conhecimentos espećıficos na área de previsão de
séries temporais, com acurácia em um patamar considerável
em comparação aos modelos ARIMA.

5. CONCLUSÃO
É inegável a importância da utilização de opiniões de es-

pecialistas em problemas onde dados emṕıricos sejam es-
cassos, inexistentes ou até mesmo irrelevantes. A mente
humana é um processador complexo e com a ajuda neces-
sária na parte matemática e computacional o que se pode
obter através dela são resultados surpreendentes. Contudo,
é importante salientar que existem diversos fatores que con-
tribuem para que as informações provenientes dos modelos
cognitivos apresentem rúıdos. Esses fatores podem ter vá-
rias origens como vieses dos especialistas ou por vezes pode
estar relacionado ao seu próprio conhecimento. Porém, é evi-
dente que opiniões de especialistas são recursos viáveis para
modelagem de vários problemas incluindo os que envolvem
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  a previsão de séries temporais.
Foram utilizados nesse trabalho séries temporais de even-

tos reais de diversas áreas. Com isso as tendências e sa-
zonalidades dessas séries são mais complexas de se encon-
trar dificultando suas predições para ambos modelos. Além
disso, o tamanho das séries não favoreceu o uso de outros
modelos matemáticos de maior complexidade. Contudo, a
comparação entre os modelos foi realizada de maneira condi-
zente e os resultados obtidos demonstraram que os modelos
cognitivos são equivalentes aos matemáticos, onde para os
experimentos realizados o “especialista” humano não neces-
sariamente detinha um bom conhecimento a respeito dos
fenômenos representados pelas séries temporais avaliadas.
Esses resultados demonstraram que as opiniões dos especi-
alistas (ou apenas humanos empenhados a resolverem um
certo problema) têm a capacidade de serem utilizadas para
prever pontos em séries temporais e também abrem novas
perspectivas como a análise das previsões de modelos ma-
temáticos através de edução do conhecimento e do uso de
opiniões em outros problemas.
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