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Resumo

Neste trabalho fazemos revisdo de alguns dos métodos para andlise de séries
temporais, dando énfase ao problema de otimizacdo destas mesmas séries. As séries
temporais sdo representadas em um conjunto de dados, ou uma sequéncia em diferentes
instantes de tempo. Ao analisar essa série temporal, é possivel construir um modelo
matematico para identificar a curva. A comparacdo é feita com um determinado critério da
média de variagdao entre os resultados dos métodos. Os métodos sdao implementados com
diferentes tipos de medidas e um experimento feito com séries temporais aplicado a um
problema real e obtidas a partir da classificacdo de classes de séries temporais. Os resultados
indicam certa promissoriedade do método para a aplicagao na classificacdo das classes das

séries temporais.

Palavras chaves: Séries temporais, Propriedades em séries temporais, Propriedades

guimicas.



Abstract

In this work we review some of the methods for time series analysis, emphasizing the
optimization problem of these same series. The time series is represented by a data set or a
sequence at different time instants. By analyzing this time series, it is possible to construct a
mathematical model to identify the curve. The comparison is made with a particular criterion
of the average variation between the results of the methods. The methods are implemented
with different types of measurements and an experiment done with time-series applied to a
real problem and obtained from the time series class classification. The results indicate some

promising the method for applying the classification of classes of the time series.

Keywords: Time Series; Properties in time series; Chemical properties.
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INTRODUCAO

A andlise dos materiais pode ser realizada com base em diferentes técnicas.
Entre elas, existe a fotocatalitica, dptica, luminescente e dielétrica, cujo objetivo é
apresentar propriedades semicondutoras. Tem grande importancia nas aplicagdes
tecnoldgicas em sensores, células solares e dispositivos dpticos (MOURA et al., 2010). A
maioria das técnicas utilizadas para a andlise empregam elétrons ou ions. Nestas
técnicas, utiliza-se de séries temporais que representam sequéncias de dados em
diferentes instantes de tempo e estdao presentes em diversos dominios de aplicacgdo,
como a de semicondutores. Uma andlise a partir da série temporal constréi um modelo
matemadtico que seja possivel prever os valores da série ou classifica-los em grupos de
interesse. Por exemplo, uma identificacdo dos resultados da analise de
fotoluminescéncia que sdo apresentados na forma de um grafico. Porém a comparagao
nao é feita simplesmente olhando um grafico, o que é complicado de avaliar, entdo é
aplicado o critério de comparacdo (média de variacdo) para uma analise menos

ambigua.

“As diferentes técnicas utilizadas para analises em séries temporais empregam
em testes feitos por elétrons ou ions. Por isso, as caracteristicas dos materiais dessas
técnicas podem ser alteradas. O uso da fotoluminescéncia, por exemplo, é a emissao de
radiacdo eletromagnética (fdtons) de um material, por ser uma técnica de analise éptico
elimina os dados inconvenientes. Por isso a técnica é util na analise de séries temporais

como silicio, germanio, estruturas ternarias e quaternarias” (MOURA, Ana et al., 2010).

Durante a analise, é importante a identificacdo de propriedades especificas,
dependendo do objetivo da pesquisa. Por exemplo, um Quimico pesquisador pode
buscar uma propriedade fotoluminescente para sintetiza-lo com base em um processo
pesquisado e analisar se o material obtido possui alguma propriedade relevante. O
Quimico utiliza um aparelho para andlise do material (como raio X, microscépio
eletronico de varredura de alta resolugdo, etc) e obtém um conjunto de dados da
propriedade pesquisada na forma de uma curva. Ao analisar a curva, o Quimico indica a

presenca, auséncia ou o grau da propriedade no material sintetizado.



14

Problema/Motivagdo
O problema do trabalho é a questdao de a andlise ser manual para a identificacdo
da propriedade no material sintetizado. Motiva-se por ser uma parte da pesquisa para

integrar na automatizacdo da andlise de séries temporais.

Solugao/Proposta

A solucdo é obtida para resolver a questdao da compara¢dao dos métodos para
retornar o mais aproximado possivel da série temporal. Para isso, é necessario calcular
cada formula dos métodos com as séries temporais propostas, assim com os dados
obtidos de cada um dos métodos é selecionado para avaliar o critério de comparacao
da média de variagdo. Com os resultados finais é possivel comparar cada média de
variacdo dos métodos e chegar no melhor método para aquela série temporal

identificada, tanto em tempo real como estocastico.

Objetivos Gerais e Especificos

O presente trabalho tem como objetivo a comparagdo e andlise dos métodos. O
objetivo principal é verificar se os métodos estudados podem ser utilizados para
identificar propriedades em amostras de séries temporais. O critério de comparagao
para identificar as propriedades, que sdo realizadas manualmente, é feito de duas

formas: média de variacdo e desvio padrao.
Como objetivos especificos, destacam-se:

e Levantamento de métodos de identificacdo de propriedades em séries
temporais.

e Definigdo das qualidades e desvantagens de cada método.

Metodologia

Para a analise das séries temporais é necessario compreender o mecanismo
gerador da série, que possibilita descrever eficientemente o comportamento da série,
para obter o controle na qual ela se identifica melhor, por exemplo uma funcdo do 2°
grau e assim por diante.

A analise comparativa entre os métodos de identificacdo de propriedades sdo

Médias Moveis, Suavizacdo Exponencial e Analise de Ondaletas. Portanto sera avaliado
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as vantagens e desvantagens de cada um dos métodos estudados, buscando a melhor
performance possivel para se obter um bom resultado.

A elaboracdo e concepcao do protétipo consiste em interligar a andlise das séries
temporais com a comparagao dos métodos em uma Unica aplicagao.

Para a analise dos métodos foi executada uma busca nas seguintes fontes de
artigos: |EEE, ACM, Springer utilizando-se as palavras chaves: Séries temporais,
Propriedades em séries temporais, Propriedades quimicas.

Ndo foi encontrado trabalho com énfase em propriedades quimicas em séries
temporais. Foram, entdo, retornados 147 artigos sobre séries temporais que podem ser
aplicados a diversificados dominios, inclusive a propriedades quimicas. Dentre eles
foram selecionados 26 artigos, dando-se prioridade a diversidade dos métodos de
identificacdo de propriedades em séries temporais para se garantir que nenhum método
relevante foi excluido. Para a identificacdo, foram lidos o abstract e a introdugdo de cada
artigo selecionado. O resultado desta etapa foi uma lista dos métodos identificados
(Tabela 1).

Foi obtido o resultado de 267 artigos ao final da realizacdo das buscas nas trés
fontes eletronicas (IEEE, ACM e Springer), com resultados de trabalhos duplicados em
uma mesma fonte e em fontes diferentes. Eliminou-se da contagem de artigos na pré-
selecdo aqueles que ndao possuem as palavras-chave no abstract, titulo e keywords;
artigos indisponiveis; e escritos em outra lingua que ndo o Portugués e Inglés.

Na Tabela 1, é apresentada a relacdo entre resultados pré-selecionas e

descartados.

Tabela 1: Relagdo entre artigos Pré-Selecionados e ndo Pré-Selecionados.

. Nao
Fonte |Selecionados| % . % Total
selecionados
IEEE 78 100,0 |0 0,00 |78
ACM 49 41,88 |68 58,12 (117
Springer |20 27,78 |52 72,22 |72

Total 147 55,06 | 120 44,94 | 267
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Para selecdo de amostragem de estudo, foi realizado o seguinte critério: os
métodos que tratam de andlises para determinagdo de dados de uma curva em
propriedades especificas de séries temporais, com énfase nas caracteristicas maior
velocidade, maior densidade e custos mais baixos. O mecanismo gerador da série, por
meio da analise de seu comportamento pode ser eficientemente descrito com o uso dos
graficos. Oito métodos foram identificados na busca e quatro podem ser aplicados a
propriedades quimicas. Para selecdo dos métodos, é visto como os dados sdo tratados
em forma de curva incluindo a finalidade de ajustar os pontos do método. Sao elas:
médias modveis, suavizacdo exponencial e ondaletas (wavelts). O restante dos métodos
encontrados ndo se adaptou por ndo terem caracteristicas relevantes para o objetivo do
projeto.

No capitulo 1, é apresentado os conceitos bdsicos de séries temporais.

No capitulo 2, é apresentado os métodos para analisar as propriedades em séries
temporais.

No capitulo 3, é apresentado as comparacgdes feitas com fun¢bes genéricas.

No capitulo 4, é apresentado as comparacdes feitas com andlises reais.

No capitulo 5, é apresentado o protétipo final.
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CAPITULO 1 - CONCEITOS BASICOS DE SERIES TEMPORAIS

O conceito de séries temporais determina uma sequéncia de dados em
diferentes instantes de tempo e o objetivo é avaliar o comportamento desses valores
no decorrer do tempo. Para cada resultado da analise temos uma curva ou uma
sequéncia no grafico, e nesse conjunto sdo todos os pontos dos dados conforme o

periodo do tempo e da série temporal.

Como as séries temporais sao representadas por meio de fun¢des matematicas,

os componentes podem ser deterministicos e/ou estocasticos.

O componente deterministico é representado pelos valores da série que podem
ser determinadas por uma ou mais variaveis, o que caracteriza da série conter apenas o

componente deterministico, ou seja sao frutos de uma equacao.
Yt =a+ b * Xt
Nesta fungdo, a variavel Y; depende de, ou é determinada pela, varidvel X;.

O componente estocastico é representado por um componente aleatério, o que
caracteriza da série poder ou ndo conter um componente deterministico, ou seja sao

resultados de um processo aleatério.
Yt:a+b* Xt+Et
Onde nesta fungao, pode incluir uma variavel aleatéria E;.

A funcdo que determina a série temporal ndo precisa ser necessariamente linear,
ela pode ter qualquer formato (quadratica, periddica, exponencial...) e também pode

depender de mais de uma variavel.

Um grafico de uma série temporal contém movimentos visiveis que podem ser
identificados ao analisar o comportamento da série. Existem quatro

caracteristicas/movimentos que constitui estas séries:
e Tendéncia

“E caracterizada como um movimento regular e continuo que pode ser

crescente, decrescente ou constante, ou seja, a tendéncia pode ser definida como sendo
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a direcdo que a série temporal apresenta” (MORETTIN e TOLOI, 2006). A tendéncia pode

ser tanto um componente deterministico como estocdstico.
e Sazonalidade

“E caracterizada como oscilagdes crescentes ou decrescentes que sempre

ocorrem em um determinado periodo” (MORETTIN e TOLOI, 2006).
e Variagdo Ciclica

“E caracterizada como oscilacdes ou movimentos ascendentes ou descendentes
ao longo de toda a série. A variacdo em que periodos tipicos descreve em torno da

tendéncia” (MORETTIN e TOLOI, 2006).
e Variagao Irregular

“E caracterizada como oscilacdes que ndo correspondem a variacdo ciclica nem
a tendéncia da curva, ou seja, sem nenhum comportamento natural da série temporal”
(MORETTIN e TOLOI, 2006). E sempre um componente estocdstico, e nunca um

deterministico.
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CAPITULO 2 - METODOS UTILIZADOS

Neste capitulo, sdo apresentados métodos propostos para identificacdo de
propriedades em séries temporais. Sdo descritos os conceitos, definicdes e aplica¢des
de cada método, assim como estudos de caso para ilustracao de suas aplica¢des. Para

cada amostra nos métodos abaixo foram utilizados 1000 elementos de variagdes.

2.1. Meédias Moveis

O método da média moével é utilizado para controlar a tendéncia em
determinados dados da série temporal. Existem trés tipos de média mével de acordo

com Hansun [1]: simples (SMA), ponderada (WMA) e exponencial (EMA).

Na média mével simples (SMA), cada ponto de dados das séries temporais é
ponderado, ou mesmo, independentemente de onde ele ocorre na sequéncia, pois nao
ha nenhum fator de ponderacdo aplicado a qualquer um dos pontos de dados. O uso de
médias moveis simples para a previsdo de dados da série induz a erros sistematicos, pois
o0 método segue a tendéncia com um certo atraso, e este efeito é amplificado quando
pode ser previsto valores futuros. A SMA é definida pela férmula:

Xy + X1

SMA =
2

Onde:
Xn significa o valor do ponto de dados no momento n;
n significa o instante do valor dos dados.

Uma média mdvel ponderada (WMA) é uma forma de melhoria da SMA que gera
um fator de ponderagao para cada ponto de dados de séries temporais, ele gera um
peso maior aos dados mais recentes. Os fatores de ponderacdo sao calculados a partir
da soma usados em dados de séries temporais. A formula abaixo:

X1+xP1l+X2+P2+--+XnxPn
WMA =
P1+ P2+ -+ Pn

Onde:

Xn significa o valor do ponto de dados no momento n;
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Pn significa o peso do ponto de dados no momento n;

A média mével exponencial (EMA), é uma variagdo de WMA que utiliza o nimero
exponencial da base em formacdo de fatores de ponderacdo na analise de séries

temporais.

i
i+1

EMA(n) = ((Xn — EMA(n_l)) * ( ) + EMA(n_l))

Onde:
Xn significa o valor do ponto de dados no momento n;
i significa a quantidade de instantes utilizados para comparagao;

EMA 1y significa o resultado do método da média movel exponencial anterior;

2.1.1. Estudo de caso

O estudo de caso dos trés tipos diferentes de médias méveis (simples, ponderada
e exponencial) de varias duracbes tem sido utilizado na declaracdo condicional
envolvendo o prego de fechamento de uma determinada agao. O desempenho de uma
estratégia de investimento e do conjunto de teste, assim convertendo o problema de
descobrir boas estratégias de investimento para um problema de otimizacdo
combinatéria em que é resolvido com uma abordagem de algoritmo genético, que sao
multiplos pontos randomizados de algoritmos de busca para trabalhar de forma iterativa
e sdo usados para otimizar este problema, com a finalidade de extrair boas regras do
conjunto de treinamento e permitir uma previsdo com alta precisdo sobre o conjunto

de teste.

Em um Algoritmo Genético (AG), candidatos de solugdo, chamados de
cromossomos, sao representados como sequéncias de caracteres de um determinado
alfabeto. Uma funcdo de aptiddao é definida para medir a qualidade da solugao
correspondente a uma sequéncia de caracteres de candidato (cromossomo). Um AG
comeca com uma populacdo dos candidatos de solucdo gerada aleatoriamente, a
préxima geracao é criada usando operadores genéticos para recombinar candidatos

promissores.
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Os dados de estoque da Nasdagq, incluindo Microsoft, Intel, Oracle, Dell sdo
testados e comparados por algoritmos genéticos com métodos de referéncia. Os
resultados mostram evidéncias de um desempenho superior em algoritmo genético no
termo de taxa de retorno total para o conjunto de teste. Dentro do confinamento de
dados limitados, todas as trés médias mdveis mostram resultados semelhantes para o

estoque de quatro tecnologias investigado.

A fim de buscar as propriedades de convergéncia do algoritmo genético para a
extracdo de estratégias, comparou-se a taxa média de retorno total da populacao de AG
com a taxa média de retorno global das estratégicas encontradas pela busca exaustiva.
Primeiro foi definido o grau de convergéncia relativo, para a aptiddo média (taxa de
retorno total), onde a taxa média de retorno global do conjunto de estratégia de 100

regras encontradas pelo algoritmo genético e busca exaustiva.

A partir da Figura 1, mostra o grau de convergéncia relativa média da aptidao de
nosso algoritmo genético em cada geragdo. O eixo x é o numero de geragdes e 0 eixo y

é o grau de convergéncia relativo de quatro titulos selecionados.

Considerando, o grau de convergéncia relativo da aptiddo média de
cromossomos em AG em cada gerac¢ao a partir da figura, pode-se notar que a aptidao
média do conjunto de estratégia encontrada pelo algoritmo genético aumenta de forma
constante. SO depois de um pequeno nimero de geragdes (cerca de 20), atinge um valor
estavel de mais de 90% da taxa média de sobre todos os retornos do conjunto de
estratégia encontrado pela busca exaustiva. Essa evidéncia significa que o algoritmo
genético pode encontrar uma estratégia bastante definida dentro de um curto periodo

de tempo (apenas cerca de 20 geracgdes).
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Figura 1: Grau de convergéncia relativa média da aptidao de AG

Relative converpence degree
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Fonte: JIANG; SZETO, 2003, p. 408.

Na Tabela 2 foi usado em conjunto com as médias mdveis para extrair estratégias
de 100 regras de investimento para quatro unidades populacionais da NASDAQ
encontradas por algoritmo genético e busca exaustiva. Feita a comparacdo das acdes
que incluem Microsoft, Intel, Oracle e Dell em termos de taxa de retorno global, no
conjunto de treinamento, a simulacdo na busca exaustiva retornou um valor maior por
consistir em verificar todos os possiveis dados. Ja no conjunto de teste, o resultado do

algoritmo genético passa a ser maior.

Tabela 2: Comparacdo dos resultados obtidos pelos quatro métodos

(a) For training set.

Microsoft Intel Oracle Dell

Random walk 3.36 573 316 292
Buy and hold 7.89 994 237 128
Exhaustive search 8.32 343 229 646
Genetic algorithm 7.89 8.03 237 110

(b) For test set.
Microsoft Intel Oracle Dell
Random walk 1.10 1.45 0.86 8.58
Buy and hold 3.16 1.52 222 11.5

Exhaustive search 2.63 1.27 2.45 12.2
Genetic algorithm 249 152 525 96.2

Fonte: JIANG; SZETO, 2003, p. 408.

Nessa experiéncia, combinou a extracdo de estratégias com diferentes tipos de
média mdveis e comparou com seus desempenhos. A Tabela 3 abaixo mostra os

resultados do uso de algoritmos genéticos com média mével simples (GA - SMA), média
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movel exponencial (GA - EMA) e média médvel adaptavel (GA - AMA) para extrair
estratégias de investimento das quatro a¢des selecionadas.

Tabela 3: Comparagdo da combinagdo de algoritmo genético com diferentes tipos de médias moveis. Os
dados sdao média de 20 execugses.

(a) For training set.
Microsoft Intel Oracle Dell
GA-SMA 6.71 074 19.9 14.2

GA-EMA 7.89 8.03 237 110
GA-AMA 8.36 176 206 122

(b) For test set.
Microsoft Intel Oracle Dell
GA-SMA 18.3 11.7 38.9 899
GA-EMA 24.9 15.2 52.5 96.2
GA-AMA 17.9 13.8 48.7 87.6

Fonte: JIANG; SZETO, 2003, p. 409.

Dados para cada empresa sao divididos em dois grupos, os primeiros 2030 dados
sao utilizados para treinamento, os outros sdo usados para teste. Tanto para o conjunto
de treinamento e o conjunto de teste, existem apenas pequenas diferencas de
desempenho quando se utiliza algoritmo genético com diferentes médias méveis. O
calculo da média mdvel exponencial ndo é sé o mais simples, mas também tem o melhor
desempenho no conjunto de teste. Assim, recomenda-se o uso da média movel

exponencial de aplicacao reais.

2.1.2. Exemplo Aleatério
Foi gerada uma série temporal com uma fung¢ao do 1° Grau, uma fungao do 2°
Grau, uma func¢ao periddica e uma fungao exponencial e o tempo equivalente ao valor
das séries temporais para os tipos do método Média Maével, respeitando suas devidas

férmulas matematicas.

O exemplo do método da média mével simples é mostrado de maneira que
consiste em calcular a média aritmética, onde cada ponto de dados é ponderado (cujo
peso dos dados é uniforme, no caso abaixo o peso é igual a 1, independentemente de

onde ocorre na sequéncia da série temporal.

Os graficos gerados abaixo representam a funcdo do primeiro grau em relacdo

ao método da Média Mdvel.
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Na Figura 2, a linha azul representa o valor de amostragem e a linha laranja
representa o ajuste do método em relagdo ao valor. A aplicagdo do método da média

simples na série temporal apresentou predominantemente o ajuste na série original.

Figura 2: Grafico referente a Média Movel Simples em fungao do primeiro grau
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A classe da série temporal da Figura 2 é do primeiro grau com uma funcao gerada
aleatoriamente f(x) = x — 365 no método média mdvel simples para obter a sequéncia

da série temporal para realizar a andlise do melhor método da mesma classe.

J4 na Figura 3, é possivel identificar uma semelhanca entre esse método e da
média simples (Figura 2), como os dois métodos sdo médias ndo interfere visualmente

no grafico, porém os valores tém diferenca.

Figura 3: Grafico referente a Média Movel Ponderada em func¢do do primeiro grau
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A classe da série temporal da Figura 3 é do primeiro grau com uma funcao gerada
aleatoriamente f(x) = x — 365 no método média moével ponderada para obter a sequéncia

da série temporal para realizar a analise do melhor método da mesma classe.

Na Figura 4, o mesmo caso se repete, variando os valores bem préximos um do

outro das médias em comparacao das Figuras 2 e 3, porém o grafico ndo muda.

Figura 4: Grafico referente a Média Mdvel Exponencial em fungao do primeiro grau
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A classe da série temporal da Figura 4 é do primeiro grau com uma funcao gerada
aleatoriamente f(x) = x — 365 no método média mdvel exponencial para obter a

sequéncia da série temporal para realizar a andlise do melhor método da mesma classe.

Ja os gréficos gerados abaixo representam a funcdo do segundo grau em relacado

ao método da Média Mdével.

Na Figura 5, a aplicacdo do método da média simples na série temporal

apresentou predominantemente o ajuste na série original.
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Figura 5: Grafico referente a Média Mével Simples em fungao do segundo grau
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A classe da série temporal da Figura 5 é do segundo grau com uma funcado gerada
aleatoriamente f(x) = x>—x + 0,5 no método média movel simples para obter a sequéncia

da série temporal para realizar a andlise do melhor método da mesma classe.

Na Figura 6, é possivel identificar uma semelhanga entre esse método e da média
simples (Figura 5), como os dois métodos sdao médias nao interfere visualmente no

grafico, porém os valores tém diferenca.

Figura 6: Grafico referente a Média Movel Simples Ponderada em funcdo do segundo grau
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A classe da série temporal da Figura 6 é do segundo grau com uma fun¢ao gerada
aleatoriamente f(x) = x? — x + 0,5 no método média modvel ponderada para obter a

sequéncia da série temporal para realizar a andlise do melhor método da mesma classe.
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Na Figura 7, o mesmo caso se repete, variando os valores bem préximos um do

outro das médias em comparacao das Figuras 5 e 6.

Figura 7: Grafico referente a Média Mdvel Exponencial em fungdo do segundo grau
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A classe da série temporal da Figura 7 é do segundo grau com uma fungao gerada
aleatoriamente f(x) = x> — x + 0,5 no método média mdvel exponencial para obter a

sequéncia da série temporal para realizar a analise do melhor método da mesma classe.

Os graficos gerados abaixo representam a funcdo periddica em relagdo ao

método da Média Modvel.

Na Figura 8, a aplicacdo do método da média simples na série temporal

apresentou previsao regular em relacdo a série original.

Figura 8: Grafico referente a Média Mdvel Simples em fungao periddica
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A classe da série temporal da Figura 8 é periédica com uma fun¢do gerada
aleatoriamente f(x) = 2 sen(x/2) + 3 no método média mdvel simples para obter a

sequéncia da série temporal para realizar a analise do melhor método da mesma classe.

Na Figura 9, é possivel identificar uma semelhanga entre esse método e da média
simples (Figura 8), como os dois métodos sao médias nao interfere visualmente no

grafico, porém os valores tém diferenca.

Figura 9: Grafico referente a Média Mdvel Ponderada em fungao periddica
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A classe da série temporal da Figura 9 é periddica com uma funcdo gerada
aleatoriamente f(x) = 2 sen(x/2) + 3 no método média mdvel ponderada para obter a

sequéncia da série temporal para realizar a andlise do melhor método da mesma classe.

Na Figura 10, o mesmo caso se repete, variando os valores bem préximos um do

outro das médias em comparacao das Figuras 8 e 9.
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Figura 10: Grafico referente a Média Mdvel Exponencial em fungdo periddica
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A classe da série temporal da Figura 10 é periddica com uma funcdo gerada
aleatoriamente f(x) = 2 sen(x/2) + 3 no método média mével exponencial para obter a

sequéncia da série temporal para realizar a andlise do melhor método da mesma classe.

Os graficos gerados abaixo representam a funcdo exponencial em relacdo ao

método da Média Modvel.

Na Figura 11, a aplicacdo do método da média simples na série temporal

apresentou predominantemente o ajuste na série original.

Figura 11: Grafico referente a Média Madvel Simples em fungdo exponencial
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A classe da série temporal da Figura 11 é exponencial com uma funcdo gerada
aleatoriamente f(x) = 2*(x/23) no método média mdvel simples para obter a sequéncia

da série temporal para realizar a analise do melhor método da mesma classe.

Na Figura 12, é possivel identificar uma semelhancga entre esse método e da
média simples (Figura 11), como os dois métodos sdo médias ndo interfere visualmente

no grafico, porém os valores tém diferenca.

Figura 12: Grafico referente a Média Mdvel Ponderada em fungdo exponencial
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A classe da série temporal da Figura 12 é exponencial com uma funcao gerada
aleatoriamente f(x) = 27(x/23) no método média modvel ponderada para obter a

sequéncia da série temporal para realizar a andlise do melhor método da mesma classe.

Na Figura 13, é possivel identificar que entre os dois métodos anteriores (Figura

11 e 12) é o que menos se ajustou na série original.
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Figura 13: Grafico referente a Média Mdvel Exponencial em fungdo exponencial
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A classe da série temporal da Figura 13 é exponencial com uma funcao gerada
aleatoriamente f(x) = 27(x/23) no método média mdvel exponencial para obter a

sequéncia da série temporal para realizar a andlise do melhor método da mesma classe.

2.2. Suavizagao Exponencial
O método da suavizacdo exponencial é definido como um conjunto de
movimentos ou flutuagdes com periodo igual ou inferior a um ciclo, nado
necessariamente regulares. Representa a melhor tendéncia e sazonalidade de dados.
Geralmente, com isso sdao produzidas previsdes melhores do que as realizadas com

médias mdveis simples, como é o caso da decomposicao classica (SAMOHYL et al., 2008).

O método é proposto para tratar os dados com ruidos, que utilizam trés tipos de
suavizacdo exponencial: simples (SES), dupla (SED) e tripla (SET). O SES é aquele em que
os valores da série flutuam aleatoriamente em torno de um valor fixo, sem apresentar
qgualquer tendéncia. O SED é utilizado em séries temporais de dados que apresentam
tendéncias e nao-estacionarios, ou seja, conforme as propriedades vdao mudando com o
tempo. O SET é empregada em séries temporais de dados ndo-estaciondrios com

tendéncias e sazonalidades. Pode ser apresentado nos formatos aditivo e multiplicativo.

No formato aditivo, a amplitude da variacdo sazonal é constante ao longo do
tempo, ou seja, a diferenca entre o maior e o menor valor de demanda permanece

relativamente constante no tempo. E no formato multiplicativo, a série temporal possui
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uma tendéncia crescente, ndo permitindo determinar o limite maximo amplitudinal da

série, ela aumenta ou diminui como fungdo do tempo (LAWTON, 1998).
A férmula da suavizagao exponencial simples é dada por:
SESmy = a* X1y + (1 —a) * SES(,_q)
Onde:
0<a <1
X (n-1) significa o valor do ponto de dados no momento n anterior;

SESn-1 significa o resultado do método da suavizagdo exponencial simples

anterior;
A férmula da suavizagdo exponencial dupla é dada por:
SED(ny = SED(n—1y + B * [(SEStn) — SEStn-1)) — SED(n—1)]

Onde:

SED(,—qy significa o resultado do método da suavizagdo exponencial dupla

anterior.
A férmula da suavizacdo exponencial tripla aditivo é dada por:
SETawy = SESmy + SEDyy + St
Sty = ¥ * Xy — SESn-1)) + (1 —¥) * Stn—1)
Onde:
0<y<1i
A férmula da suavizagao exponencial tripla multiplicativa é dada por:

SETm(n) = SES(n) * SED(n) + St(n)



2.2.1. Estudo de caso

Um estudo de caso apresenta dados reais tendo por cenario caracteristicas do
tipo vazdo-vazao, a Bacia Hidrografica Amazénica. O protétipo foi implementado por
meio do MATLAB, versao 7.6 e foram utilizados dados obtidos em quatro esta¢des
fluviométricas: Canutama, localizada no Rio Purus; Porto Velho, localizado no Rio
Madeira; Tabatinga, localizada no Rio Javari; e Manacapuru, localizado no Rio
Amazonas. As séries temporais de dados dos rios sofrem tratamento de dados de SED e
de SET, respeitando as suas caracteristicas de tendéncia e sazonalidade. As estacdes

fluviométricas dos rios e os respectivos parametros de suaviza¢ao de dados, escolhidos

de forma empirica, sdo apresentadas na Tabela 4 abaixo.

Tabela 4: Parametros de SED e SET

FIuEisotfnc;t:i ca Suavizagao | Tendéncia | Sazonalidade
Canutama 0,1 0,08 0,05
Porto Velho 0,08 0,05 0,05
Tabatinga 0,08 0,06 0,02
Manacapuru 02 0,04 0.05

Fonte: MARIN; TASINAFFO, 2009, p. 32.

Todos os dados aplicados neste experimento possuem vazdao de amplitude
minima em zero. A vazdo de amplitude mdaxima varia de estacdo fluviométrica para
estacdo fluviométrica. As séries temporais de dados de vazao originais dos rios e o

tratamento de dados efetuado em relagdo aos dados originais de vazao podem ser

visualizados na Figura 14 abaixo.
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Figura 14: Bacia do Rio Amazonas e suas Quatro Estagcbes Fluviométricas

Estagdo Fluviométrica de Canutama Estac¢do Fluvimétrica de Manacapuru
180000
140000
Ll . 120000
= e LL L L x
x reggl| s e ol
o s arbo Origin
= Original L] N
: » 0000
= = = Canutama - * o000 = = Manacapuru
::::;l.: 20000 Wazdo Tratada
-] o
wl o J' r o
}’m y @ @*: n«:@\@ @ \&- \@ (g‘ ey ,}\\ ‘; & cd_» #, #‘» @-.-f“‘&.ce"
rb-;h\ W& \<“ @'\-\' Q\\'F' K, Q\ﬂ X N\"‘J Q_\\. \ g g @ @ g
Deta
Bt
Estagdo Fluviométrica de Porto Estrela Estacdo Fluviométrica de Tabatinga
0000
. . Pt Vielhio Ll = Tabatinga -
- Vazio :: Wazda
} Il Orriginal E Original
o g
E - Pt Velho - ',",.; , = = Tabatinga -
= Vazho E Varda
Tratada Tratada
& & @S
BB S S ES, S i v“‘i ‘“i“" o
9\.‘-‘&_\{“ o U iy ot i Q\P o Q‘u & .¢, v c"\“ o & & SF o o o ‘.\ o
Dota Data

Fonte: MARIN; TASINAFFO, 20089, p. 33.

Os resultados de simulacdo apresentados foram bons, devido principalmente as
caracteristicas de tendéncia e sazonalidade bem definidas nas séries temporais de dados

da Bacia do Rio Amazonas.

2.2.2. Exemplo Aleatério

Foi gerada uma série temporal com uma fun¢ao do 1° Grau, uma fung¢ao do 2°
Grau, uma funcdo periddica e uma funcdo exponencial e o tempo equivalente ao valor
das séries temporais para os tipos do método Suaviza¢dao Exponencial, respeitando suas

devidas formulas matematicas.

Os graficos gerados abaixo representam a funcdo do primeiro grau em relacao

ao método da Suavizagdo Exponencial.

Na Figura 15, a linha azul representa o valor de amostragem e a linha laranja
representa o ajuste do método em relacdo ao valor. A aplicacdo do método da
suavizacao simples na série temporal apresentou predominantemente o ajuste na série

original.
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Figura 15: Grafico referente a Suavizagdo Exponencial Simples em fungao do primeiro grau
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A classe da série temporal da Figura 15 é do primeiro grau com uma funcdo
gerada aleatoriamente f(x) = x - 365 no método suavizagao exponencial simples para
obter a sequéncia da série temporal para realizar a analise do melhor método da mesma

classe.

Na Figura 16, é mostrado como a suavizacao exponencial dupla tem o ajuste
desigual em relagdo a série temporal original, porém a variacdo do método é
constantemente baixa, possuindo baixas oscilacdes, tornando o método mais estavel

para essa classe de funcao.

Figura 16: Grafico referente a Suavizagdao Exponencial Dupla em fun¢do do primeiro grau
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A classe da série temporal da Figura 16 é do primeiro grau com uma funcao

gerada aleatoriamente f(x) = x - 365 no método suavizagdo exponencial dupla para obter
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a sequéncia da série temporal para realizar a andlise do melhor método da mesma

classe.

Na Figura 17, o mesmo caso se repete, variando os valores bem préximos um do

outro em comparacdo da Figura 15, porém o grafico muda parcialmente.

Figura 17: Grafico referente a Suavizagdao Exponencial Tripla Aditivo em fungdo do primeiro grau
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600
500
400
300

Valor (x-365)

200
SET-A

Quantidade

100

0

0 200 400 600 800 1000
-100
Horas

A classe da série temporal da Figura 17 é do primeiro grau com uma funcao
gerada aleatoriamente f(x) = x - 365 no método suavizagdao exponencial tripla aditivo
para obter a sequéncia da série temporal para realizar a andlise do melhor método da

mesma classe.

Na Figura 18, é mostrado como a suaviza¢dao exponencial tripla multiplicativa
tem o ajuste desigual em relacdo a série temporal original, porém a variacao do método

é mediana.
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Figura 18: Grafico referente a Suavizagdao Exponencial Tripla Multiplicativo em funcao do primeiro grau
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A classe da série temporal da Figura 18 é do primeiro grau com uma funcao
gerada aleatoriamente f(x) = x - 365 no método suavizagao exponencial tripla
multiplicativo para obter a sequéncia da série temporal para realizar a analise do melhor

método da mesma classe.

Os graficos gerados abaixo representam a funcdo do segundo grau em relacao

ao método da Suavizagdo Exponencial.

Na Figura 19, a aplicacdo do método da suavizacdo simples na série temporal

apresentou predominantemente o ajuste na série original.

Figura 19: Grafico referente a Suavizagdo Exponencial Simples em fungdo do segundo grau
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A classe da série temporal da Figura 19 é do segundo grau com uma funcdo
gerada aleatoriamente f(x) = x> —x + 0,5 no método suavizagdo exponencial simples para
obter a sequéncia da série temporal para realizar a analise do melhor método da mesma

classe.

Na Figura 20, é mostrado como a suavizagao exponencial dupla tem o ajuste
desigual em relacdo a série temporal original, porém a variacdo do método é
constantemente baixa, possuindo baixas oscilagdes, tornando o método mais estavel

para essa classe de fungao.

Figura 20: Grafico referente a Suavizagdo Exponencial Dupla em fun¢do do segundo grau
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A classe da série temporal da Figura 20 é do segundo grau com uma funcao
gerada aleatoriamente f(x) = x> — x + 0,5 no método suaviza¢do exponencial dupla para
obter a sequéncia da série temporal para realizar a analise do melhor método da mesma

classe.

Na Figura 21, o mesmo caso se repete, variando os valores bem préximos um do

outro em comparacao da Figura 19, porém o grafico muda parcialmente.
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Figura 21: Grafico referente a Suavizagdao Exponencial Tripla Aditivo em fung¢ao do segundo grau
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A classe da série temporal da Figura 21 é do segundo grau com uma funcdo
gerada aleatoriamente f(x) = x> —x + 0,5 no método suaviza¢do exponencial tripla aditivo
para obter a sequéncia da série temporal para realizar a andlise do melhor método da

mesma classe.

Na Figura 22, é mostrado como a suavizacdo exponencial tripla multiplicativa
tem o ajuste desproporcional em relagao a série temporal original, porém a variacdo do

método é mediana.

Figura 22: Grafico referente a Suavizagao Exponencial Tripla Multiplicativo em fung¢do do segundo grau
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A classe da série temporal da Figura 22 é do segundo grau com uma funcao

gerada aleatoriamente f(x) = x> — x + 0,5 no método suaviza¢do exponencial tripla
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multiplicativo para obter a sequéncia da série temporal para realizar a analise do melhor
método da mesma classe.

Os graficos gerados abaixo representam a funcdo periddica em relacdo ao

método da Suavizagao Exponencial.

Na Figura 23, a aplicagdo do método da suavizagdao simples na série temporal

apresentou o ajuste regular na série original.

Figura 23: Grafico referente a Suavizagdo Exponencial Simples em fung¢do periddica
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A classe da série temporal da Figura 23 é periddica com uma funcdo gerada
aleatoriamente f(x) = 2 sen(x/2) + 3 no método suavizacdo exponencial simples para
obter a sequéncia da série temporal para realizar a analise do melhor método da mesma

classe.

Na Figura 24, é mostrado como a suavizacao exponencial dupla tem o ajuste
desigual em relacdo a série temporal original, porém a variacdo do método é
constantemente baixa, possuindo baixas oscilacdes, tornando o método mais estavel

para essa classe de funcdo.



41

Figura 24: Grafico referente a Suavizagdo Exponencial Dupla em fung¢do periddica
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A classe da série temporal da Figura 24 é periédica com uma funcdo gerada
aleatoriamente f(x) = 2 sen(x/2) + 3 no método suavizacdo exponencial dupla para obter
a sequéncia da série temporal para realizar a andlise do melhor método da mesma

classe.

Na Figura 25, a aplicacdo do método da suavizacdo tripla aditivo na série

temporal apresentou predominantemente o ajuste na série original.

Figura 25: Grafico referente a Suavizagdo Exponencial Tripla Aditivo em fungdo periddica
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A classe da série temporal da Figura 25 é periddica com uma func¢do gerada
aleatoriamente f(x) = 2 sen(x/2) + 3 no método suavizacdo exponencial tripla aditivo
para obter a sequéncia da série temporal para realizar a analise do melhor método da

mesma classe.
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Na Figura 26, é mostrado como a suavizagdo exponencial tripla multiplicativa
tem o ajuste desigual em relagdo a série temporal original, porém a variagao do método

é mediana.

Figura 26: Grafico referente a Suavizagdo Exponencial Tripla Multiplicativo em fung¢do periddica
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A classe da série temporal da Figura 26 é periédica com uma funcdo gerada
aleatoriamente f(x) = 2 sen(x/2) + 3 no método suavizagdo exponencial tripla
multiplicativo para obter a sequéncia da série temporal para realizar a analise do melhor

método da mesma classe.

Os graficos gerados abaixo representam a fungdo exponencial em relacdo ao

método da Suavizacdo Exponencial.

Na Figura 27, a aplicacdo do método da suavizacdao simples na série temporal

apresentou predominantemente o ajuste na série original.
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Figura 27: Grafico referente a Suavizagao Exponencial Simples em fungdo exponencial
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A classe da série temporal da Figura 27 é exponencial com uma funcao gerada

aleatoriamente f(x) = 27(x/23) no método suavizagdo exponencial simples para obter a

sequéncia da série temporal para realizar a andlise do melhor método da mesma classe.

Na Figura 28, é mostrado como a suavizacao exponencial dupla tem o ajuste

desigual em relacdo a série temporal original, porém a variacdo do método é baixa,

possuindo baixas oscilagdes, tornando o método mais estdvel para essa classe de

funcao.

Figura 28: Grafico referente a Suavizagao Exponencial Dupla em fun¢do exponencial
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A classe da série temporal da Figura 28 é exponencial com uma func¢ado gerada

aleatoriamente f(x) = 2”(x/23) no método suavizacdo exponencial dupla para obter a

sequéncia da série temporal para realizar a andlise do melhor método da mesma classe.
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Na Figura 29, a aplicacdo do método da suavizacdo simples na série temporal

apresentou predominantemente o ajuste na série original.

Figura 29: Grafico referente a Suavizagdo Exponencial Tripla Aditivo em fungdo exponencial
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A classe da série temporal da Figura 29 é exponencial com uma fungao gerada
aleatoriamente f(x) = 2*(x/23) no método suavizacdo exponencial tripla aditivo para
obter a sequéncia da série temporal para realizar a analise do melhor método da mesma

classe.

Na Figura 30, é mostrado como a suavizacdo exponencial tripla multiplicativa
tem o ajuste desigual em relacdo a série temporal original, porém a variacao do método

é baixa, possuindo baixas oscilacdes.

Figura 30: Grafico referente a Suavizacdo Exponencial Tripla Multiplicativo em fung¢do exponencial
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A classe da série temporal da Figura 30 é exponencial com uma func¢do gerada
aleatoriamente f(x) = 2”(x/23) no método suavizagdo exponencial tripla multiplicativo
para obter a sequéncia da série temporal para realizar a analise do melhor método da

mesma classe.

2.3. Analise de Ondaletas (Wavelets)

A wavelet é classificada como uma onda que contem oscilagbes com uma
amplitude que inicializa em zero, aumenta, e depois diminui a voltar para zero. Eles sao
criados para ter propriedades especificas que os tornam Uteis para o processamento de
sinais, para descrever objetos matematicos tais como fun¢des em diferentes niveis de

resolugao.

Usam um prototipo de funcdo para transformar os dados de interesse em
diferentes componentes de frequéncia, e em seguida, é analisada cada componente
com uma resolugdo associada a sua escala. Portanto, a analise de ondaletas é capaz de

proporcionar uma representacdo matematica compacta e eficaz de dados.

Em relacdo com a transformada de Fourier, que sé fornecem representagdes de

frequéncia, wavelets fornecem tempo e frequéncia das localiza¢Ges simultaneamente.

A transformada wavelet discreta (DWT) oferece uma hierarquia natural
estrutural para representar o comportamento de dados em multiresolucdo (o termo é
ligado com o estudo de ondas) dos niveis: os primeiros coeficientes contém uma
abordagem global, total aproximacdo dos dados, coeficientes adicionais ilustrando
elevado detalhe. Essa propriedade pode ser usada para capturar o comportamento da

execugao.

Para obter caracteristicas da execucdo no dominio do tempo, é necessario
guebrar toda a execugdo do programa em intervalos e depois mostrar varios pontos de
dados dentro de cada intervalo. Portanto, ao nivel resolucdo mais fina, o
comportamento no dominio do tempo do programa é representado por uma série de
dados dentro de cada intervalo. Os dados amostrados podem ser quaisquer
caracteristicas do programa de tempo de execucado de interesse. Aplica-se a DWT para

cada intervalo, o resultado é um conjunto de coeficientes wavelet como os dados de
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entrada originais, os primeiros coeficientes wavelet geralmente contém a tendéncia

importante.

Uma vantagem da utilizacdo de coeficientes wavelet para a execucdo do
programa € que o comportamento no dominio do tempo pode ser reconstruido a partir

destes coeficientes.

A férmula da ondaleta continua é dada por:

1 (*® n—>b
CWlam = 7= f_ Xny (—a )

Onde:
Xn significa o valor do ponto de dados no momento n.

A férmula da ondaleta discreta é dada por:

@ 1 m—>b
DWT(a.b):f_ X(n)*\/—a( p )

2.3.1. Estudo de caso

O estudo de caso apresenta a trajetdria de objetos em movimento que pode ser
visto como uma série temporal, especialmente para um video de vigilancia. Propde uma
analise de similaridade e algoritmo de agrupamento de video com base nos dados de
séries temporais da trajetdria que se deslocam a transformada wavelet do objeto em
movimento. Considera-se que a cena é um video de vigilancia com a camera fixa e tem
apenas um objeto em movimento. Utiliza-se varias técnicas e implementa-se as buscas
de similaridade e algoritmos de agrupamento baseados em movimentos de trajetéria.
Em primeiro lugar, o algoritmo detecta o objeto em movimento e encontra a série de
tempo da trajetéria em movimento. Em seguida, utiliza-se a transformada wavelet para
alcancar a reducdo de dimensionalidade e obter o primeiro coeficiente de wavelet para

substituir os dados originais da série temporal.

Na Figura 31 mostra o resultado pela primeira regra de similaridade e na Figura

32 sob a segunda regra.
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Figura 31: Resultado pela primeira regra de similaridade

Figura 32: Resultado pela segunda regra de similaridade

Fonte: LUO; LIAO; ZHAN, 2010, p. 628.

Analisando o resultado, podemos ver que o método de ondaletas pode
representar a sua série temporal corretamente. Enquanto o niumero da série similar sob
a segunda regra de semelhanca é menor do que a primeira regra, isso ocorre devido a

precisdao ser maior que a primeira regra.

2.3.2. Exemplo Aleatorio

Os graficos gerados abaixo representam a fung¢do do primeiro grau em relagao

ao método da Suavizagdao Exponencial.

Na Figura 33, é mostrado como a ondaleta continua tem o ajuste desigual em

relacdo a série temporal original, porém a variacdo do método é constantemente alta.
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Figura 33: Grafico referente a Wavelet Continua em fung¢do do primeiro grau
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A classe da série temporal da Figura 33 é do primeiro grau com uma funcao
gerada aleatoriamente f(x) = x — 365 no método ondaleta continua para obter a

sequéncia da série temporal para realizar a andlise do melhor método da mesma classe.

Na Figura 34, é mostrado como a ondaleta discreta tem o ajuste desigual em

relacdo a série temporal original, porém a variacdo do método é constantemente alta.

Figura 34: Grafico referente a Wavelet Discreta em fungdo do primeiro grau
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A classe da série temporal da Figura 34 é do primeiro grau com uma funcao
gerada aleatoriamente f(x) = x — 365 no método ondaleta discreta para obter a

sequéncia da série temporal para realizar a andlise do melhor método da mesma classe.
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Os graficos gerados abaixo representam a funcdo do segundo grau em relacdo

ao método da Suavizagdo Exponencial.

Na Figura 35, é mostrado como a ondaleta continua tem o ajuste desigual em

relacdo a série temporal original, porém a variacdo do método é constantemente alta.

Figura 35: Grafico referente a Wavelet Continua em fungdo do segundo grau
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A classe da série temporal da Figura 35 é do segundo grau com uma funcdo
gerada aleatoriamente f(x) = x> - x + 0,5 no método ondaleta continua para obter a

sequéncia da série temporal para realizar a andlise do melhor método da mesma classe.

Na Figura 36, € mostrado como a ondaleta discreta tem o ajuste desigual em

relacdo a série temporal original, porém a variacao do método é constantemente alta.
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Figura 36: Grafico referente a Wavelet Discreta em fungdo do segundo grau
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A classe da série temporal da Figura 36 é do segundo grau com uma funcdo
gerada aleatoriamente f(x) = x> - x + 0,5 no método ondaleta discreta para obter a

sequéncia da série temporal para realizar a analise do melhor método da mesma classe.

Os graficos gerados abaixo representam a funcdo periddica em relagdo ao

método da Suavizag¢do Exponencial.

Na Figura 37, é mostrado como a ondaleta continua tem o ajuste desigual em
relacdo a série temporal original, porém a variacdo do método é constantemente alta e

possuindo altas oscilacdes.

Figura 37: Grafico referente a Wavelet Continua em fungdo periddica
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A classe da série temporal da Figura 37 é periddica com uma fungao gerada
aleatoriamente f(x) =2 sen(x/2) + 3 no método ondaleta continua para obter a sequéncia

da série temporal para realizar a analise do melhor método da mesma classe.

Na Figura 38, é mostrado como a ondaleta discreta tem o ajuste desigual em
relacao a série temporal original, porém a variagdo do método é constantemente alta e

possuindo altas oscilagGes.

Figura 38: Grafico referente a Wavelet Discreta em fungdo periddica

Wavelet Discreta (DWT)
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A classe da série temporal da Figura 38 é periddica com uma funcdo gerada
aleatoriamente f(x) = 2 sen(x/2) + 3 no método ondaleta discreta para obter a sequéncia

da série temporal para realizar a analise do melhor método da mesma classe.

Os graficos gerados abaixo representam a fungdo exponencial em relacdo ao

método da Suavizag¢do Exponencial.

Na Figura 39, a aplicacdo do método da ondaleta continua na série temporal

apresentou o ajuste regular na série original.
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Figura 39: Grafico referente a Wavelet Continua em fun¢do exponencial
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A classe da série temporal da Figura 39 é exponencial com uma funcao gerada
aleatoriamente f(x) = 2*(x/23) no método ondaleta continua para obter a sequéncia da

série temporal para realizar a analise do melhor método da mesma classe.

Na Figura 40, a aplicacdo do método da ondaleta continua na série temporal

apresentou o ajuste regular na série original.

Figura 40: Grafico referente a Wavelet Discreta em fungdo exponencial
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A classe da série temporal da Figura 40é exponencial com uma funcdo gerada
aleatoriamente f(x) = 24(x/23) no método ondaleta discreta para obter a sequéncia da

série temporal para realizar a analise do melhor método da mesma classe.
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CAPITULO 3 - COMPARACOES COM FUNCOES GENERICAS

O estudo é feito em diferentes tipos de fungdes, como de primeiro grau, segundo
grau, periddica e exponencial. Os resultados definem qual é o melhor método pelo
calculo feito com o critério de comparagao. O resultado obtido de cada método
apresenta menor indice de variacdo, é consequentemente o melhor método para aquela

série temporal utilizada.

O critério de comparagdo é analisado pela média de varia¢do, que é calculada a
partir do somatdrio do quadrado da diferenca entre os dados do método com a média
ponderada dividido pelo somatério do tempo. A férmula da média de variacao é dada

por:

?:1(xi - Mp)z

n

Var,, =

Onde a média ponderada (M) é dada por:

M. = Yi=1(Di * x;)
P~ n

Onde:

pi=tempo da série temporal no instante i

Xi = valor do método da série temporal no instante i

Para determinar qual método é mais significativo para a série temporal, é gerado
cinco func¢des para cada classe matematica (funcdo do primeiro grau, funcdo do segundo

grau, funcao periddica e fungao exponencial) e comparar entre elas a média de variagao.

3.1. Andlise Fungao 12 Grau

Para essa classe é feito a comparacdo dos resultados das médias de variancias de
cada um dos métodos como os graficos abaixo mostram em fung¢do do primeiro grau.
Os testes foram feitos com cinco fung¢des do primeiro grau para garantir o método mais
apropriado para série temporal. Deste modo, é aplicado para todas as sequéncias que

foram geradas, no caso mil (1000 elementos).

1) fa =x — 365
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A Figura 41 abaixo é gerado de acordo com os dados das médias de variaces de

cada método. Nota-se que no grafico o método que possui menor variagdo é o

Suavizacdo Exponencial Dupla e o método que possui maior variacdo é o Ondaleta

Discreta.

3,00E+06
2,50E+06
2,00E+06
1,50E+06
1,00E+06
5,00E+05

0,00E+00

Figura 41: Funcdo 1 do Primeiro Grau f,) = x — 365

2,61E+06

3,68E+01 3,68E+01 3,68E+01 3,68E+01 3,31E-04 3,68E+01 9,15E+00 2,61E+04

Variancia Variancia Varidncia Varidncia Varidancia Varidncia Varidncia Varidncia Variancia
SMA WMA EMA SES SED SET-A SET-M CWT DWT

B Equac¢do 1 do 1° Grau

2) f(x) = —x+ 64

Nota-se que na Figura 42 o método que possui menor variagao é o Suavizagao

Exponencial Dupla e o método que possui maior variacao é o Ondaleta Discreta como

no método anterior.

6,00E+06
5,00E+06
4,00E+06
3,00E+06
2,00E+06
1,00E+06

0,00E+00

Figura 42: Funcdo 2 do Primeiro Grau f,) = —x + 64

4,79E+06

3,72E+01 3,72E+01 3,73E+01 3,72E+01 1,11E-01 3,69E+01 1,17E+03 4,79E+04

3) fw = 53

Varidncia Varidncia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia
SMA WMA EMA SES SED SET-A SET-M CWT DWT
B Equagdo 2 do 1° Grau

X
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Nota-se que na Figura 43 o método que possui menor variagao é o Suavizagao
Exponencial Dupla e o método que possui maior variagdo é o Ondaleta Discreta como

no método anterior.

Figura 43: Funcdo 3 do Primeiro Grau f,) = é

2,50E+05
2,17E+05

2,00E+05

1,50E+05

1,00E+05

5,00E+04

1,49E+00 1,49E+00 1,50E+00 1,49E+00 7,03E-03 1,48E+00 5,28E+00 2,17E+03
0,00E+00 T T T T T T T

Variancia Variancia Varidncia Variancia Variancia Varidncia Variancia Variancia Variancia
SMA WMA EMA SES SED SET-A SET-M CWT DWT

B Equacgdo 3 do 1° Grau

4) f(x)=x+1

Nota-se que na Figura 44 o método que possui menor variacdo é o Suavizacdo
Exponencial Dupla e o método que possui maior variacdo é o Ondaleta Discreta como

no método anterior.

Figura 44: Fungdo 4 do Primeiro Grau f(x) =x+1
6,00E+06

5,35E+06
5,00E+06

4,00E+06

3,00E+06

2,00E+06

1,00E+06

3,73E+01 3,73E+01 3,75E+01 3,73E+01 1,67E-01 3,70E+01 2,78E+03 5,35E+04
0,00E+00 \ \ \ \

Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia
SMA WMA EMA SES SED SET-A SET-M CWT DWT
M Equacdo 4 do 1° Grau

5) fo= —7x—3
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Nota-se que na Figura 45 o método que possui menor variacdo é o Suaviza¢do

Exponencial Dupla e o método que possui maior variagdo é o Ondaleta Discreta como

no método anterior.

3,00E+08

2,50E+08

2,00E+08

1,50E+08

1,00E+08

5,00E+07

0,00E+00

Figura 45: Fungdo 5 do Primeiro Grau f(x) = —-7x—3

2,62E+08

1,83E+03 1,83E+03 1,84E+03 1,83E+03 8,16E+00 1,81E+03 6,50E+06 2,62E+06

Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia Varidncia Variancia Variancia
SMA WMA EMA SES SED SET-A SET-M CWT DWT
M Equagdo 5 do 1° Grau

Conclui-se que em fungdo de reta, o método Suavizacdo Exponencial Dupla

apresenta melhor desempenho para essa classe especifica.

3.2. Andlise Fungao 22 Grau

Para essa classe é feito a comparacao dos resultados das médias de variancias de

cada um dos métodos como os graficos abaixo mostram em fun¢ao do segundo grau.

Os testes foram feitos com cinco funcdes do segundo grau para garantir o método mais

apropriado para série temporal. Deste modo, é aplicado para todas as sequéncias que

foram geradas, no caso mil (1000 elementos).

1) f(x) = X2 —x+0,5
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Nota-se que na Figura 46 o método que possui menor variacdo é o Suaviza¢do
Exponencial Dupla e o método que possui maior variagdao é o Suavizagdo Exponencial

Tripla Multiplicativo.

Figura 46: Funcdo 1 do Segundo Grau f(,) = x> —x+0,5

9,00E+13 7,97E+13
8,00E+13

7,00E+13
6,00E+13
5,00E+13
4,00E+13
3,00E+13
2,00E+13
1,00E+13
0,00E+00

Varidncia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia
SMA WMA EMA SES SED SET-A SET-M CWT DWT

B Equacgdo 1 do 22 Grau

2) foy= x*—x+20

Nota-se que na Figura 47 o método que possui menor variacao é o Suavizagao
Exponencial Dupla e o método que possui maior variacdo é o Suavizacdo Exponencial

Tripla Multiplicativo como no método anterior.

Figura 47: Fun¢do 2 do Segundo Grau f(,y = x? —x+ 20

9,00E+13 7,98E+13
8,00E+13

7,00E+13
6,00E+13
5,00E+13
4,00E+13
3,00E+13
2,00E+13
1,00E+13
0,00E+00

Variancia Variancia Variancia Varidncia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia
SMA WMA EMA SES SED SET-A SET-M CWT DWT

B Equagdo 2 do 22 Grau

3) f(x)z x2—3x—4
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Nota-se que na Figura 48 o método que possui menor variacdo é o Suavizac¢do

Exponencial Dupla e o método que possui maior variagdao é o Suavizagao Exponencial

Tripla Multiplicativo como no método anterior.

9,00E+13
8,00E+13
7,00E+13
6,00E+13
5,00E+13
4,00E+13
3,00E+13
2,00E+13
1,00E+13
0,00E+00

Figura 48: Funcdo 3 do Segundo Grau f(,) = x> —3x—4

7,86E+13

5,34E+07 5,34E+07 5,35E+07 5,33E+07 1,99E+04 5,34E+07 4,74E+10

T T T T T T T T
Variancia Variancia Variancia Varidncia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia
SMA WMA EMA SES SED SET-A SET-M CWT DWT
H Equacao 3 do 22 Grau

4) f(x): X2—8X+7

Nota-se que na Figura 49 o método que possui menor variacao é o Suavizacado

Exponencial Dupla e o método que possui maior variacao é o Suavizacao Exponencial

Tripla Multiplicativo como no método anterior.

8,00E+13
7,00E+13
6,00E+13
5,00E+13
4,00E+13
3,00E+13
2,00E+13
1,00E+13
0,00E+00

Figura 49: Funcdo 4 do Segundo Grau f(,y = x?2—8x+7
7,60E+13

5,30E+07 5,30E+07 5,30E+07 5,28E+07 1,93E+04 5,30E+07 4,69E+10

T T T T T T T T
Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia Varidncia Variancia Variancia Variancia
SMA WMA EMA SES SED SET-A SET-M CWT DWT
M Equagdo 4 do 22 Grau

5) f(x) = 3X2 + 55
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Nota-se que na Figura 50 o método que possui menor variacdo é o Suavizacao
Exponencial Dupla e o método que possui maior variagdao é o Suavizagao Exponencial

Tripla Multiplicativo como no método anterior.

Figura 50: Fun¢do 5 do Segundo Grau f(,y = 3x2+55

7,00E+15 6,51E+15
6,00E+15
5,00E+15
4,00E+15

3,00E+15
2,00E+15

1,00E+15
4,83E+08 4,83E+08 4,84E+08 4,82E+08 1,82E+05 4,83E+08 4,29e+11 4,29E+13
0,00E+OO T T T T T T T T 1

Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia Varidncia Varidncia Varidncia Varidncia
SMA WMA EMA SES SED SET-A SET-M CWT DWT
M Equacgdo 5 do 22 Grau

Conclui-se que em equacdo do segundo grau, o método Suavizacdo Exponencial

Dupla apresenta melhor desempenho para essa classe especifica.

3.3. Analise Fun¢ao Periddica

Para essa classe é feito a comparacao dos resultados das médias de variancias de
cada um dos métodos como os graficos abaixo mostram em funcdo periddica. Os testes
foram feitos com cinco func¢des periddicas para garantir o método mais apropriado para
série temporal. Deste modo, é aplicado para todas as sequéncias que foram geradas, no

caso mil (1000 elementos).

1) fu = 2sin(3)+3
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Nota-se que na Figura 51 o método que possui menor variagao é o Suavizagao

Exponencial Dupla e o método que possui maior variacdao é o Ondaleta Discreta.

Figura 51: Fungdo 1 Periddica f,) = 2 sin (g) +3

1,80E+02
1,59E+02

1,60E+02
1,40E+02
1,20E+02

1,00E+02

8,00E+01

6,00E+01
4,00E+01
2,00E+01

3,28E-03 3,29E-03 3,19E-03 2,97E-03 1,86E-04 5,92E-03 6,64E-03 1,59E+00
0,00E+00 T T T T T T T T
Variancia Variancia Variancia Varidncia Varidncia Variancia Variancia Variancia Variancia
SMA WMA EMA SES SED SET-A SET-M CWT DWT
m Equagdo 1 Periddica

2) fu = 2sin(4x)

Nota-se que na Figura 52 o método que possui menor variacdo é o Suavizacao
Exponencial Dupla e o método que possui maior variacdo é o Ondaleta Discreta como

no método anterior.

Figura 52: Fungdo 2 Periddica f(,) = 2 sin(4x)

1,40E+02

1,26E+02
1,20E+02

1,00E+02

8,00E+01

6,00E+01

4,00E+01

2,00E+01
9,71E-04 1,23E-03 1,07E-03 5,05E-04 1,05E-03 5,40E-03 4,83E-03 1,26E+00
0,00E+00 T T T T T T T T
Variancia Varidncia Varidancia Varidancia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia
SMA WMA EMA SES SED SET-A SET-M CWT DWT
M Equagdo 2 Periddica

3) fey = —3cos (g) +3
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Nota-se que na Figura 53 o método que possui menor variagao é o Suavizagao

Exponencial Dupla e o método que possui maior variagdo é o Ondaleta Discreta como

no método anterior.

3,50E+02
3,00E+02
2,50E+02
2,00E+02
1,50E+02
1,00E+02
5,00E+01

0,00E+00

Figura 53: Fungdo 3 Periddica f,) = —3 cos (g) +3

3,16E+02

7,46E-03 7,46E-03 7,34E-03 7,12E-03 2,40E-04 1,05E-02 7,73E-03 3,16E+00

T T T T T T T T
Varidncia Variancia Varidncia Variancia Variancia Variancia Varidncia Variancia Varidancia
SMA WMA EMA SES SED SET-A SET-M CWT DWT
B Equacgdo 3 Periddica

4) fu = sin(2x) + cos(3x — 2)

Nota-se que na Figura 54 o método que possui menor variacdo é o Suavizagao

Exponencial Simples e o método que possui maior variacao é o Ondaleta Discreta.

7,00E+01
6,00E+01
5,00E+01
4,00E+01
3,00E+01
2,00E+01
1,00E+01

0,00E+00

Figura 54: Func&o 4 Periddica f(,) = sin(2x) + cos(3x — 2)

6,34E+01

1,09E-03 1,15E-03 8,43E-04 4,72E-04 5,11E-04 5,79E-03 3,80E-03 6,34E-01

T T T T T T T T
Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia Varidncia Variancia Variancia
SMA WMA EMA SES SED SET-A SET-M CWT DWT

M Equacdo 4 Periddica

5) fe = tan(2x + 5) + cot(3x)
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Nota-se que na Figura 55 o método que possui menor variacdo é o Suavizacao

Exponencial Dupla e o método que possui maior variagdao é o Suavizagao Exponencial

Tripla Multiplicativa.

1,20E+09

1,00E+09

8,00E+08

6,00E+08

4,00E+08

2,00E+08

0,00E+00

Figura 55: Fungdo 5 Periddica f(,y) = tan(2x +5) + cot(3x)

1,09E+09

1,27E+02 1,41E+02 1,27E+02 8,46E+01 6,60E+01 5,20E+02 5,11E+04 5,11E+06

Variancia Variancia Variancia Varidncia Varidncia Variancia Variancia Varidncia Variancia
SMA WMA EMA SES SED SET-A SET-M CWT DWT
M Equagdo 5 Periddica

Conclui-se que em equacdes periddicas, o método Suavizacdo Exponencial Dupla

apresenta melhor desempenho para essa classe especifica, porém o método Suavizagao

Exponencial Simples pode contribuir dependendo dos valores atribuidos a fungao.

3.4. Andlise Fungao Exponencial

Para essa classe é feito a comparacdo dos resultados das médias de varidncias de

cada um dos métodos como os graficos abaixo mostram em fung¢do exponencial. Os

testes foram feitos com cinco funcbes exponenciais para garantir o método mais

apropriado para série temporal. Deste modo, é aplicado para todas as sequéncias que

foram geradas, no caso mil (1000 elementos).

1) f(x) = 223
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Nota-se que na Figura 56 o método que possui menor variagao é o Suavizagao

Exponencial Dupla e o método que possui maior variagdao é o Ondaleta Discreta.

1,b6UE-21
1,40E-21
1,20E-21
1,00E-21
8,00E-22
6,00E-22
4,00E-22
2,00E-22

0,00E+00

X
Figura 56: Func¢do 1 Exponencial f(,) = 223

1,42E-21

1,09€-25 1,07E-25 1,02E-25 1,20E-25 6,65E-27 1,29E-25 1,01E-26 1,42E-23

T T T T T T T T
Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia
SMA WMA EMA SES SED SET-A SET-M CWT DWT

B Equagdo 1 Exponencial

2) foy =075

Nota-se que na Figura 57 o método que possui menor variacao é o Suavizagao

Exponencial Dupla e o método que possui maior variacao é o Ondaleta Discreta como

no método anterior.

4,50E-112
4,00E-112
3,50E-112
3,00E-112
2,50E-112
2,00E-112
1,50E-112
1,00E-112
5,00E-113

0,00E+00

X
Figura 57: Funcdo 2 Exponencial f(,, = 0,75

3,88E-112

2,68E-116 1,62E-114 1,97E-116 4,00E-116 8,42E-117 4,76E-116 9,93E-117 3,88E-114

Variancia Varidncia Varidncia Variancia Varidncia Variancia Varidncia Variancia Variancia
SMA WMA EMA SES _ _ SED SET-A SET-M CWT DWT
M Equacdo 2 Exponencial

x+20

3) f(x) = 1,5 x
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Nota-se que na Figura 58 o método que possui menor variagao é o Suavizagao

Exponencial Dupla e o método que possui maior variagdao é o Suavizagao Exponencial

Tripla Multiplicativo.

3,50E+261
3,00E+261
2,50E+261
2,00E+261
1,50E+261
1,00E+261
5,00E+260

0,00E+00

Figura 58: Funcdo 3 Exponencial f,) = 1,5 =
3,27E+261

3,67E+1293,78E+1293,68E+1292,83E+1292,11E+1275,26E+129 2,87E+1322,87E+134

T T T T T T T T 1

Variancia Variancia Variancia Variancia Varidncia Variancia Variancia Variancia Variancia

SMA WMA EMA SES SED SET-A SET-M CWT DWT
m Equacgdo 3 Exponencial

1x
4) fo =3

Nota-se que na Figura 59 o método que possui menor variacao é a Média Moével

Exponencial e o método que possui maior variacao é o Ondaleta Discreta.

9,00E-213

pe
Figura 59: Funcdo 4 Exponencial f(x) = é

8,00E-213

7,65E-213

7,00E-213

6,00E-213
5,00E-213

4,00E-213

3,00E-213

2,00E-213

1,00E-213

0,00E+00

4,59E-217 4,08E-217 2,54E-217

8,69E-217 2,87E-217 1,03E-216 2,68E-217 7,65E-215

Varidncia Variancia Varidncia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia
SMA WMA EMA SES SED SET-A SET-M CWT DWT

B Equacgdo 4 Exponencial

5) f(x) — 2—x+1
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Nota-se que na Figura 60 o método que possui menor variacao é a Média Médvel

Exponencial e o método que possui maior variagao é o Ondaleta Discreta.

3,50E-212
3,00E-212
2,50E-212
2,00E-212
1,50E-212
1,00E-212
5,00E-213

0,00E+00

Figura 60: Fungdo 5 Exponencial f(,, = 27¥*1

3,06E-212

1,84E-216 1,63E-216 1,02E-216 3,47E-216 1,15E-216 4,14E-216 1,07E-216 3,06E-214

Variancia Varidncia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia Variancia
SMA WMA EMA SES SED _SET-A SET-M CWT DWT
m Equacgdo 5 Exponencial

Conclui-se que em equagbes exponenciais, 0 método Suavizacdao Exponencial

Dupla apresenta melhor desempenho para essa classe especifica, porém o método

Média Mével Exponencial pode contribuir dependendo dos valores atribuidos a fungao.
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CAPITULO 4 - COMPARACOES COM ANALISE

O estudo para a andlise é feito também com valores reais de séries temporais
para ganhar mais credibilidade. A série temporal inclui o tempo variando de meio
segundo e o valor variando conforme o tempo, gerando uma sequéncia de 1000

elementos.

As amostras das séries temporais de 2 minutos, 4 minutos e 8 minutos sdo
resultados da andlise do espectro Uv-Vis de ZnO (éxido de zinco). Nestes dados, deve-
se identificar uma banda larga de emissao luminescente com pico maximo fixado na

regido do vermelho.

4.1. Série 2 Minutos

Para essa série é feito a andlise abaixo para garantir o método mais apropriado

para série temporal com o tempo de 2 minutos.

Figura 61: Série Temporal Real 2 Minutos

1,60E-11
1,36E-11

1,40E-11

1,20E-11
1,00E-11

8,00E-12

6,00E-12

4,00E-12
2,00E-12

6,30E-16 6,31E-16 6,26E-16 6,19E-16 8,48E-18 7,25E-16 6,57E-17 1,36E-13
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Nota-se que na Figura 61 o método que possui menor variacao é o Suavizacdo

Exponencial Dupla e o método que possui maior variacdo é o Ondaleta Discreta.

4.2. Série 4 Minutos

Para essa série é feito a analise abaixo para garantir o método mais apropriado

para série temporal com o tempo de 4 minutos.
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Figura 62: Série Temporal Real 4 Minutos
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Nota-se que na Figura 62 o método que possui menor variacao é o Suavizacdo

Exponencial Dupla e o método que possui maior variacdo é o Ondaleta Discreta.

4.3. Série 8 Minutos
Para essa série é feito a analise abaixo para garantir o método mais apropriado

para série temporal com o tempo de 8 minutos.

Figura 63: Série Temporal Real 8 Minutos
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Nota-se que na Figura 63 o método que possui menor variacao é o Suavizacdo
Exponencial Tripla Multiplicativo e o método que possui maior variagao é o Ondaleta

Discreta.
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O protétipo foi desenvolvido na linguagem de programacgao Java com o uso da

IDE NetBeans 8.0.1, com o objetivo de ler o arquivo com a série temporal, geracdo do

grafico da mesma série temporal e identificagdo do melhor método com a comparagao

das médias de variancias.

Leitura do Arquivo Geragdo do Grafico

—

Comparacao das
médias de varidncias

—

—

Identificacdo do
melhor Método

Para a leitura, o arquivo deve estar no formato em duas colunas separadas entre

si por tab, onde a primeira é o tempo e a segunda é o valor em funcdo do tempo e

separadas entre linhas por enter.

Para a geracao dos gréficos, foi utilizado a biblioteca jFreeChart 1.0.19 para

plotar as informacdes lidas da etapa anterior. A Figura 64 abaixo mostra a aplicacdo.

Figura 64: Grafico plotado pela série temporal
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Para a comparacdo, primeiro é calculado todas as médias de variancias dos

métodos e posteriormente comparar os valores entre si.

Para a identificacdo do melhor método, é determinada a menor média de

variancia na comparacao da etapa anterior.

médias de variancias conforme os métodos, e o melhor e pior entre eles.

A Figura 65 abaixo mostra o retorno das




Figura 65: Resultado do retorno das médias de variancias
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Resultados Obtidos
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Como o objetivo desse projeto é selecionar e comparar métodos de identificacdo

de propriedades em séries temporais para posterior automatizacdo da andlise (como

parte da linha de pesquisa para identificacdo de propriedades relevantes de

semicondutores). E possivel identificar nos resultados obtidos que:

Para as classes de séries aleatdrias que foram utilizadas, o método melhor foi o

SED.

Para as classes de séries reais que foram utilizadas, o método melhor foi o SED.

Portanto, de uma forma geral o método Suavizacao Exponencial Dupla presentes

nas séries aleatdrias e reais, apresentou um melhor desempenho nas séries temporais

utilizadas para se identificar possiveis materiais semicondutores.

Tabela 5: Resultado das comparagGes da média de variagdo e desvio padrio

Série Aleatdria
Série Aleatéria
Série Aleatdria
Série Aleatdria
Série Aleatéria
Série Aleatdria
Série Aleatéria
Série Aleatdria

12 Grau
12 Grau
12 Grau
12 Grau
12 Grau
12 Grau
12 Grau
12 Grau

SMA 6,065975E+00
WMA 6,065981E+00
EMA 6,065427E+00
SED 1,819111E-02
SES 6,065852E+00
SET-A 6,068425E+00
SET-M 3,024192E+00
CWT 1,616819E+02

3,679606E+01
3,679612E+01
3,678941E+01
3,309166E-04
3,679456E+01
3,682579E+01
9,145735E+00
2,614104E+04
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Série Aleatéria 12 Grau DWT 1,616819E+03 2,614104E+06
Série Aleatoria 22 Grau SMA 7,320539E+03 5,359030E+07
Série Aleatdria 22 Grau WMA 7,321550E+03 5,360510E+07
Série Aleatdria 22 Grau EMA 7,324560E+03 5,364918E+07
Série Aleatdria 22 Grau SED 1,417809E+02 2,010183E+04
Série Aleatdria 22 Grau SES 7,311398E+03 5,345654E+07
Série Aleatoria 22 Grau SET-A 7,322525E+03 5,361938E+07
Série Aleatéria 22 Grau SET-M 8,930181E+06 7,974812E+13
Série Aleatoria 22 Grau CWT 2,182131E+05 4,761696E+10
Série Aleatoria 22 Grau DWT 2,182131E+06 4,761696E+12
Série Aleatoria Periodica SMA 5,727396E-02 3,280306E-03
Série Aleatéria Periddica WMA 5,732391E-02 3,286031E-03
Série Aleatoria Periodica EMA 5,645401E-02 3,187055E-03
Série Aleatoria Periddica SED 1,362597E-02 1,856671E-04
Série Aleatoria Periodica SES 5,447086E-02 2,967075E-03
Série Aleatoria Periddica SET-A 7,694448E-02 5,920453E-03
Série Aleatoria Periodica SET-M 8,148751E-02 6,640215E-03
Série Aleatoria Periddica CWT 1,261675E+00 1,591825E+00
Série Aleatéria Periddica DWT 1,261675E+01 1,591825E+02
Série Aleatoria Exponencial SMA 3,297037E-13 1,087045E-25
Série Aleatdria Exponencial WMA 3,277813E-13 1,074406E-25
Série Aleatoria Exponencial EMA 3,195896E-13 1,021375E-25
Série Aleatoria Exponencial SED 8,152300E-14 6,646000E-27
Série Aleatdria Exponencial SES 3,462161E-13 1,198656E-25
Série Aleatoria Exponencial SET-A 3,597513E-13 1,294210E-25
Série Aleatéria Exponencial SET-M 1,003703E-13 1,007419E-26
Série Aleatoria Exponencial CWT 3,701642E-12 1,370215E-23
Série Aleatoria Exponencial DWT 3,701642E-11 1,370215E-21
Série Real 2 minutos SMA 2,510788E-08 6,304056E-16
Série Real 2 minutos WMA 2,512314E-08 6,311724E-16
Série Real 2 minutos EMA 2,502861E-08 6,264314E-16
Série Real 2 minutos SED 2,911423E-09 8,476385E-18
Série Real 2 minutos SES 2,487789E-08 6,189093E-16
Série Real 2 minutos SET-A 2,692305E-08 7,248508E-16
Série Real 2 minutos SET-M 8,106935E-09 6,572239E-17
Série Real 2 minutos CWT 2,180995E+05 4,756737E+10
Série Real 2 minutos DWT 2,180995E+06 4,756737E+12
Série Real 4 minutos SMA 1,183128E-08 1,399791E-16
Série Real 4 minutos WMA 1,185968E-08 1,406519E-16
Série Real 4 minutos EMA 1,167819E-08 1,363801E-16
Série Real 4 minutos SED 2,755279E-09 7,591564E-18
Série Real 4 minutos SES 1,136704E-08 1,292096E-16
Série Real 4 minutos SET-A 1,500575E-08 2,251727E-16
Série Real 4 minutos SET-M 7,665594E-09 5,876133E-17
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Série Real 4 minutos CWT 2,142422E-07 4,589972E-14
Série Real 4 minutos DWT 2,142422E-06 4,589972E-12
Série Real 8 minutos SMA 2,592507E-08 6,721091E-16
Série Real 8 minutos WMA 2,593046E-08 6,723887E-16
Série Real 8 minutos EMA 2,589782E-08 6,706969E-16
Série Real 8 minutos SED 1,847758E-09 3,414208E-18
Série Real 8 minutos SES 2,584546E-08 6,679879E-16
Série Real 8 minutos SET-A 2,598034E-08 6,749783E-16
Série Real 8 minutos SET-M 2,222514E-15 4,939569E-30
Série Real 8 minutos CWT 4,410764E-07 1,945484E-13
Série Real 8 minutos DWT 4,410764E-06 1,945484E-11

Conforme a Tabela 5 mostra quais métodos sdo melhores em cada classe de
série, para a classe de série do 1° grau, o melhor método é SED. Para a classe de série
do 2° grau, o melhor método é SED. Para a classe de série periddica, o melhor método
é SED. Para a classe de série exponencial, o melhor método é SED. Para a classe de série
de 2 minutos, o melhor método é SED. Para a classe de série de 4 minutos, o melhor

método é SED. E para a classe de série de 8 minutos, o melhor método é SET-M.

Conclusoes

A principal contribuicdo foi apresentar uma visdao geral sobre séries temporais
aplicados a propriedades quimicas, assim como a identificagdo dos métodos de apoio a
séries temporais. Uma analise a partir da série temporal constréi um modelo matematico
gue seja possivel identificar o método que ajusta melhor os dados da série.

O estudo dos métodos para analise de identificacdo de propriedades quimicas
representa uma grande parcela na pesquisa que objetivam a identificacdo de
propriedades consideradas relevantes para determinado dominio especifico de
aplicacdo. Esse estudo sera baseado em modelagens, analise dessa dependéncia e
técnicas especificas a séries temporais.

Com essas técnicas, é possivel identificar o melhor método em cada classe de
séries temporais criadas para melhor visualizacdo da forma do grafico. Com essas formas,
fica mais acessivel para identificar o método ideal para a amostra analisada da série

temporal.
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Foram apresentadas nas sessOes anteriores exemplos praticos com amostras de
cada método utilizado para identificar o melhor método em séries temporais conforme

as fungdes atribuidas a elas.

Conclui-se que o método Suavizacdo Exponencial Dupla (SED) pode contribuir
para a maioria das séries temporais analisadas, devido aos dados apresentarem
tendéncia e as propriedades vao mudando conforme o tempo. Assim, o método se

adequa a maioria das séries temporais.
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