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1. INTRODUGAO

Séries temporais lineares e nao lineares estdo presentes em diferentes contextos de
empresas e industrias sendo vital a analise correta dos seus dados para tomadas de
decisdo e compreensao de fendmenos dinamicos ao longo do tempo. A escolha do método
estatistico mais adequado impacta diretamente a qualidade das inferéncias realizadas. No
entanto, com a vasta gama de técnicas e métodos estatisticos disponiveis, a identificagao
de qual método é mais adequado para resolver um problema especifico, dificulta o processo
de decisao e pode levar o pesquisador a conclusdes incorretas.

Os estudos comparativos frequentemente aplicam multiplos métodos - como redes neurais,
aprendizado de maquina e/ou métodos estatisticos tradicionais - a um Unico banco de
dados, utilizando uma meétrica estatistica para avaliagdo dos resultados e considera-se
como melhor técnica aquela que apresenta o melhor desempenho na métrica analisada.
Contudo, esse tipo de comparacdo apresenta riscos de conclusbes equivocadas ou
superficiais, uma vez que nao sao consideradas anadlises estatisticas abrangentes,
generalizacao de cenarios e a identificacdo dos fatores mais relevantes para o problema

em questao.
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Com base nos estudos avaliados, identifica-se uma lacuna na literatura quanto a utilizagao
de uma ferramenta para uma analise sistematica de comparagao entre diferentes métodos
estatisticos utilizando dados sintéticos para problemas de séries temporais.

A presente pesquisa busca superar essas limitagbes ao propor uma metodologia
abrangente de avaliagdo baseada no design de experimentos (DOE), fundamentada em
principios estatisticos rigorosos, para avaliagao sistematica e reproduzivel, identificacdo de
padroes de desempenho sob diversas condicbes experimentais, avaliagdo de métodos
estatisticos por meio de simulagdo computacional de dados sintéticos, com obtencao de
resultados escalaveis, reproduziveis e interpretaveis, com eficiéncia significativamente
superior as avaliacbes ad hoc ou baseadas em tentativa e erro, métodos comumente

adotados por pesquisadores.

2. DESENVOLVIMENTO

Nao ha um método estatistico que possa ser utilizado universalmente para a resolugio de
problemas de séries temporais, sendo assim, a analise do desempenho dos diferentes

metodos, depende dos parametros escolhidos e a natureza dos dados analisados.

2.1 Referencial teérico
De acordo com Morettin e Toloi (2018), uma série temporal consiste em valores observados
sequencialmente ao longo do tempo. Sao caracterizadas por: dependéncia temporal
(correlacéo), padrées sazonais, tendéncias de longo prazo; e podem ser decompostas em
quatro componentes, sendo eles: tendéncia (T), ciclo, sazonalidade (S) e erro (¢)
(Hewamalage et al., 2021).

Nos trabalhos analisados de analise e comparacdo de métodos estatisticos, os mesmos
sao aplicados a padrdes lineares ou nao lineares, e analise do seu é realizado por meio de
métricas estatisticas dentre as quais destacam-se: MAE/MSE/RMSE, para nog¢ao absoluta
do erro; métricas MAPE/sMAPE, para comparar modelos em escalas diferentes e a fungao
de desejabilidade (Desirability) que atribui uma pontuagdo a um conjunto de respostas.
Dentre os trabalhos destacam-se: Bao et al., 2024; Milenkovi¢ et al., 2024; Alves et al., 2023,
Iftikhar et al. 2024, Hewamalage et al., 2021; entre outros.
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2.2 Metodologia

A metodologia, observada na Figura 1, foi desenvolvida por meio de um codigo em Python,
que contou com o auxilio da inteligéncia artificial DeepSeek Chat (2024), para otimizagao
de fungdes, sugestbes de implementagdo e resolugdo de erros. Os bancos de dados
sintéticos foram gerados por meio da biblioteca TimeSynth, desenvolvida por Maat et al.
(2017), que gera séries temporais regulares e irregulares, combinando diferentes sinais. O
cédigo final foi revisado e validado pela autora, por meio de testes estatisticos.

Para esta analise, foram selecionados dez métodos estatisticos com caracteristicas
distintas: Modelos classicos ARIMA e SARIMA que sao métodos estatisticos lineares
baseados em autocorrelagdo; modelos ARIMA Boost e SARIMA Boost que combinam o
poder do ARIMA/SARIMA para capturar a dependéncia temporal linear com o boosting para
modelar os residuos nao lineares; modelos LightGBM e XGBoost utilizados em
competicdes de machine learning, que podem capturar relagdes nao lineares e padrées
complexos; métodos de redes neurais LSTM e RNN que capturam dependéncias temporais
e padrdes complexos; método Prophet projetado para séries com forte sazonalidade,
tendéncias nao lineares e outliers; e método SVR usado para modelar problemas nao
lineares e alta dimensionalidade.

O estudo comparativo de diferentes métodos de previsdo de séries temporais foi realizado
por meio de um experimento fatorial, baseado nos fatores e niveis apresentados na Figura
2.

Figura 1 — Metodologia estruturada de comparagao de métodos estatisticos
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Selegio do tipo de problema

Preparacio do ambiente computacional e simulacio de bancos de dados sintéticos

Identificacéo dos fatores e niveis de entrada

Escolha do design experimental e resolugio dos experimentos

Selecio dos métodos estatisticos

Selegio das métricas estatisticas

Avwaliaciio estatistica dos métodos

Apresentacio dos resultados

Figura 2 — Fatores e niveis analisados no estudo de séries temporais

Fonte: A autora

Fator Nivel alto (+)  Nivel baixo (-)
Tamanho do conjunto de dados (n-samples) 500 100
Correlacio (correlation) high low
Nimero de variaveis (n_features) 5 3
Autocorrelacéo (autocorrelation) strong weak
Relacéo (relation) non-linear lingar

Fonte: A autora

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para o teste do cédigo desenvolvido, foram realizados experimentos com cinco fatores e
dois niveis (2°), com resolugdo completa. O design experimental pode ser visualizado na
Figura 3.

A analise dos melhores resultados dos métodos por cada métrica pode ser observada na
Figura 4.
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Figura 3 — Design experimental completo para 5 fatores— Série temporal

Plano de experimentos DOE gerado
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Fonte: A autora.
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Figura 4 — Melhores resultados
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Desirability
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Os métodos com melhores resultados nas métricas em estudo foram SVR (10
experimentos), Prophet ( 9 experimentos), LightGBM ( 9 experimentos), SARIMA Boost (3
experimentos) e SARIMA ( 1 experimento). Na métrica de desirability os melhores métodos
foram Prophet, SARIMA e ARIMA Boost.

O design de experimentos (DOE) implementado permitiu avaliar sistematicamente a
influéncia dos fatores no desempenho dos modelos de previsao, e a analise de variancia
(ANOVA) permitiu quantificar os efeitos principais e interacdes entre fatores.

Os testes t pareado, teste Wilcoxon e teste Friedman foram aplicados para identificar
diferencas estatisticas entre os resultados das métricas de cada método, com nivel de
significancia p-value < 0,05. Os resultados da ANOVA e testes estatisticos sdo observados

na Figura 5.

Figura 5 — Resultados da influéncia e interacao dos fatores por métrica e testes estatisticos

Fator/Métrica MAE MSE RMSE MAPE sSMAPE Desirability
F =
F = 41,09, F = 34,28,
Relation 20.46, p =
p = 0,000 p = 0,00
o.00
F =
F = 7,58, F =a4a,62, F = 5,05,
Correlation 11.50, p =
p = 0,01 p = 0,05 p = 0,03
0,00
F =555, F=a4a,72,
Autocorrelation
p = 0,02 p = 0,04
F = 7,02, F = 4,36, F = 2255,
Corr i x R
p = 0,01 p = 0,05 p = 0,00
Correlation >x F = 4,36,
autocorrelation p = 0,05
N_samples >x F = 4,54,
autocorrelation p = 0,04

F=10.81,
p = 0,00

N_samples x n_features

N_features x F = 5,38, F=a4a,as5,
autocorrelation p = 0,03 p = 0,05
F=17,19, F = 13,23,
Autocorrelation x relation
p = 0,00 p = 0,00
~_ 7= x corr Z > F=18,16, F = 5,56,
n_features p = 0,00 p = 0.03
N_samples >x F = 7,04,
au o i > ro i p = 0,02
N_samples x rn_features x F = 9,29,
reration p = 0,01
Correlation x n_features x F = 7,68,
autocorrelation x relation p = 0.01
N_samples x correlation > F =542,
autocorrelation x relation p = 0.03
p-value: p-value: p-value: p-value: p-value: p-value:
Teste T pareado
o.00 0.00 o.00 o.00 o.00 o.00
p-value: p-value: p-value: p-value: p-value: p-value:
Teste Wilcoxon
o.oo0 o.00 o.oo o.o0 o.00 o.oo0
p-value: p-value: p-value: p-value: p-value: p-value:
Teste Friedman
o.00 o.00 o.oo o.00 o.00 o.00

Fonte: A autora.
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Os fatores relation, correlation e autocorrelation foram os fatores de maior impacto nas
meétricas. A autocorrelation destacou-se nas interagcdes de dois fatores. O fator n_samples
se destacou nas interacdes de trés fatores, enquanto relation, autocorrelation e correlation
foram destaque nas interagbes de quatro fatores.

Nos testes paramétricos e ndo paramétricos foram identificadas diferencas estatisticamente

significativas entre todos os modelos.

4. CONSIDERAGOES FINAIS

A metodologia estruturada desenvolvida neste trabalho permitiu uma avaliagao sistematica
e reproduzivel entre dez diferentes métodos estatisticos por meio de diferentes métricas
estatisticas, possibilitando identificar padrées de desempenho sob diversas condicbes
experimentais em uma simulacdo computacional de dados sintéticos, servindo como
suporte a tomada de decisado. O design experimental (DOE) se mostrou eficiente para: gerar
bancos de dados sintéticos, permitir analises sistematicas de métodos estatisticos,
generalizar os cenarios, quantificar a influéncia dos fatores analisados e auxiliar na
identificagdo do melhor método a ser utilizado em cada experimento.

A contribuicdo cientifica desta pesquisa esta centrada na redugdao do tempo de
processamento e analise de dados, a minimizagdo de erros na comparagao e escolha de
métodos estatisticos e a disponibilizacdo de uma estrutura adaptavel para uso de
estudantes e pesquisadores, com ampla aplicabilidade, podendo ser utilizada em diversas
areas do conhecimento e adaptada a diferentes tipos de problemas estatisticos.

Para pesquisas futuras sugere-se utilizar ferramentas de |IA para automatizar a estrutura,
explorar outros designs de DOE - como Taguchi e Plackett-Burman - e técnicas de
otimizagao, incluir métricas adicionais a analise e caracteristicas externas ao banco de

dados analisados.
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