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mãe e ao meu pai pela educação que recebi, à minha irmã
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RESUMO

Séries Temporais são dados que podem ser coletados em diversas situações do cotidiano,
preços diários de uma ação financeira e o ı́ndice pluviométrico mensal de uma cidade
são bons exemplos desses dados. A previsão de valores futuros de uma série temporal é
uma área de pesquisa muito útil como suporte à decisões. Para executar essa tarefa, são
necessários um conjunto de dados históricos e um modelo de previsão.

As redes neurais artificias são modelos poderosos e têm sido utilizados em pesquisas
que envolvem previsão. Apesar de já serem utilizadas na resolução de inúmeros pro-
blemas, configurar uma rede neural nem sempre é uma atividade simples. Esse fato
se deve ao número de graus de liberdade que existem para sua configuração. Por isso,
muitas pesquisas propõem metodologias para otimizar os parâmetros da rede de acordo
com a série alvo da previsão. No entanto, uma tarefa mais importante é a seleção das
caracteŕısticas de entrada da rede.

Este trabalho reporta uma metodologia de previsão que tem como foco a seleção de
caracteŕısticas para previsão de séries temporais. Para realizar essa tarefa, foi utilizado
um algoritmo de otimização até então não testado para essa finalidade. Sabe-se que em
geral, esses algoritmos são custosos, foi utilizada uma abordagem de seleção do conjunto
de treinamento através de análise de similaridade entre janelas da série que ajuda na
redução do esforço computacional.

Sabendo da importância de uma seleção correta das caracteŕısticas, diversos trabalhos
propõem metodologias de seleção. Dentre essas, podemos destacar os filtros, wrappers, a
combinação dessas últimas e algoritmos de otimização, tais como: algoritmos genéticos,
otimização baseada em enxames de part́ıculas e evolução diferencial.

Esta dissertação descreve uma metodologia capaz de realizar a previsão de séries ori-
ginárias de diferentes contextos. A metodologia é composta por três etapas: o tratamento
das séries, a seleção do conjunto de treinamento através de uma abordadem inovadora e
a seleção das caracteŕısticas por meio de um algoritmo de otimização. O seu desempenho
foi avaliado em oito séries temporais e os modelos utilizados para as previsões foram as
redes neurais do tipo Multilayer Perceptron e a Support Vector Regression.

Portanto, é proposta uma metodologia h́ıbrida, inovadora, que não exige análise de
especialista para fazer suas previsões e pode ser totalmente automatizada. Além disso,
mostrou-se capaz de realizar previsões de diferentes séries temporais com precisão, al-
cançando resultados superiores aos reportados na literatura.

Palavras-chave: Séries Temporais, seleção de caracteŕısticas, seleção do conjunto de
treinamento.
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ABSTRACT

An Time Series is a data that can be collected in various situations, daily prices of stock
market and monthly pluviometric index of a city are good examples of such data. The
time series forecasting is a very useful area of research for decisions support. To perform
this task its necessary a set of historical data and a prediction model.

The artificial neural network models are powerful and have been used in research
involving prediction. Despite already being used in solving many problems, configure a
neural network is not always a simple activity. This is due to the number of freedom
degrees that exist for your configuration. Therefore, many researches propose method-
ologies to optimize the network parameters. However, a more important task is selection
of the input of the network.

This paper reports a forecasting methodology that focuses on feature selection for time
series forecasting. To perform this task, were used an optimization algorithm that has not
been used for this purpose. It is known that in general, these algorithms are expensive, to
reduce the computational effort were used a selection approach of the training set using
similarity analysis between windows series.

Knowing the importance of a correct feature selection, several studies proposes ap-
proachs of feature selection. Among these, can highlight the filters, wrappers, the com-
bination of filters and wrappers, optimization algorithms such as genetic algorithms,
optimization based on particle swarm and differential evolution.

This paper describes a methodology of forecasting that is capable to deal with time
series of different contexts. The methodology consists of three steps: the preprocessing of
time series, the train set selection through an innovative approach and feature selection
through an optimization algorithm. Its performance was evaluated in eight series and the
prediction models were the Multilayer Perceptron neural network and the Support Vector
Regression.

Therefore, were proposed a hybrid methodology, innovative, that no requiring expert
analysis to make their forecastings and can be fully automated. Furthermore, this ap-
proach produced accurated forecastings, achieving better results than previous researchs.

Keywords: Time series, prediction models, feature selection, train set selection.
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6.3.1 Experimentos com a série ESTSP1 . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
6.3.2 Experimentos com a série ESTSP2 . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
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6.4 Testes de Hipótese . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
6.5 Comentários Finais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72
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6.21 Gráfico previsto × real para série ESTSP2 . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
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6.30 Número de Padrões de treinamento antes e depois da seleção na Série Paper 57
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6.35 Número de Padrões de treinamento antes e depois da seleção na Série PETR4 61
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após transformação logaŕıtmica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
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CAṔITULO 1

INTRODUÇÃO

Este caṕıtulo apresenta a motivação para o desenvolvimento desta dissertação. Cita
situações nas quais a previsão de séries temporais é útil, além de formas de realizar essa
tarefa que foram utilizadas nos últimos anos e apresenta os objetivos deste trabalho.

1.1 MOTIVAÇÃO

Uma série temporal é um conjunto de dados proveniente de um evento qualquer e que
são ordenadas no tempo. A previsão de séries temporais é alvo de inúmeras pesquisas,
pois trata-se de uma atividade que pode ser muito usada para dar suporte às decisões que
dependem dos valores previstos. Várias situações podem ser exemplificadas para mostrar
como essa tarefa pode ser importante. Por exemplo, é útil prever: o consumo médio de
etanol de um páıs para planejar a produção deste produto; os valores futuros de ações
para auxiliar investidores em suas operações de compra e venda; a quantidade de carros
vendidos mensalmente para auxiliar o gerenciamento do estoque de uma montadora; o
número de turistas que visitarão uma cidade para que a rede hoteleira se organize para
atender a demanda. A Figura 1.1 mostra algumas áreas nas quais a previsão pode ser de
grande utilidade.

Figura 1.1 Algumas áreas nas quais a previsão de séries temporais pode ser útil

Basicamente, para fazer uma previsão são necessários dados históricos da série e um
modelo de previsão. Esse último utiliza os dados históricos para realizar a previsão.
Muitos modelos de previsão já foram investigados, podem ser citados os tradicionais
auto-regressivo (AR) [1, 2], médias móveis (MA) [1, 2] e os auto-regressivos integrados e
de médias móveis (ARIMA) [1, 2]. Merecem destaque também as técnicas de computação
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inteligente, tais como redes neurais artificiais (RNA) [3] e máquinas de vetores de suporte
(SVM) [3, 4].

As redes neurais artificais são modelos que apresentam um grande potencial para re-
solver problemas tanto de classificação quanto de regressão [3, 5]. Apesar disso, ainda
deixam de ser utilizadas em algumas aplicações práticas para previsão de séries tempo-
rais, principalmente quando não se sabe nada sobre a origem das séries temporais alvo
das previsões, como acontece nas séries utilizadas em competições [6]. Esse fato pode
ser causado pela dificuldade de configurar tais modelos, pois existem muitos parâmetros
que devem ser ajustados para a obtenção de previsões corretas. Sendo assim, é impor-
tante configurar corretamente os parâmetros da RNA para a obtenção de modelos que
produzam previsões ajustadas [5, 3, 6, 7].

Muitos trabalhos na área de previsão de séries temporais se dedicam à investigação
de parâmetros ótimos para os modelos [8, 6, 9]. Outros trabalhos fazem combinação [10,
11, 12] e seleção dos melhores modelos [13]. Ao realizar previsão de séries temporais com
redes neurais, um aspecto muito importante e que merece atenção é a seleção correta das
entradas para a rede [14, 15]. Em séries temporais, as entradas são conhecidas como lags
ou caracteŕısticas.

A seleção de caracteŕısticas para séries temporais pode ser realizada de várias formas,
dentre as quais merecem destaque: seleção através de experimentos, filtros [6, 16], técnicas
wrapper [16, 6, 17, 18] e algoritmos de otimização [19, 8, 20, 9].

Neste trabalho foi utilizado o algoritmo Frankenstein’s Particle Swarm Optimization
(FPSO) para seleção de caracteŕısticas. Ele pertence à famı́lia de algoritmos baseados
em enxame de part́ıculas e é composto por partes de outros algoritmos. Vale salientar
que não foram encontrados trabalhos que o utilizaram anteriormente para seleção de
caracteŕısticas em séries temporais. Além disso, o FPSO apresenta melhor desempenho
na tarefa de otimização de funções complexas em comparação com outros algoritmos
da sua famı́lia [21] e na tarefa de seleção de caracteŕısticas em comparação com o PSO
original [19]. A vantagem de utilizar um algoritmo de otimização para essa tarefa é que
ele pode encontrar um subconjunto ótimo de caracteŕısticas sem a necessidade de testar
todos os subconjuntos posśıveis. Além disso, algoritmos de otimização não fazem qualquer
suposição a respeito do comportamento da série alvo da previsão. Uma desvantagem
desses algoritmos é que eles possuem alto custo computacional, pois quanto maior a série
temporal mais dif́ıcil é a seleção das caracteŕısticas. Para reduzir essa limitação, um
procedimento para seleção do conjunto de treinamento foi utilizado. Essa tarefa ajuda
na convergência do FPSO e dos modelos de previsão empregados.

A seleção do conjunto de treinamento foi realizada através da análise de similari-
dade entre janelas de dados. Para isso, foi utilizada uma variação do algoritmo Dynamic
Time Warping (DTW) [22, 23] que é chamada de Fast Dynamic Time Warping (Fast-
DTW ) [24]. Esse algoritmo é capaz de encontrar resultados similares ao do DTW, mas
realizando menos operações.

As previsões foram feitas com duas técnicas de computação inteligente, Support Vector
Regression (SVR) e Multilayer Perceptron (MLP). As duas técnicas foram escolhidas
por terem sido capazes de produzir bons resultados em publicações anteriores a este
trabalho [25, 26, 19, 16].
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Existem inúmeras métricas para avaliar o desempenho de modelos de previsão, cada
uma com sua particularidade. Neste trabalho quatro métricas foram utilizadas, o MSE
(Mean Squared Error), o RMSE (Root Mean Squared Error), o MAPE (Mean Absolute
Percentage Error) e a estat́ıstica U de THEIL. Todas essas métricas foram escolhidas
para fins de comparação com resultados reportados por outros trabalhos.

1.2 OBJETIVOS

Este trabalho possui três objetivos, são eles:

� Investigar o desempenho do algoritmo de otimização FPSO na seleção de carac-
teŕısticas para previsão de séries temporais;

� Propor uma abordagem de seleção do conjunto de treinamento, visando a redução
do esforço computacional gasto pelo sistema de previsão.

� Propor um sistema h́ıbrido composto pelos seguintes procedimentos: tratamento
das séries, seleção do conjunto de treinamento e seleção de caracteŕısticas. Neste
trabalho o conjunto de caracteŕısticas foi considerado como as entradas dos modelos
de previsão, tais entradas compõem um padrão que também é formado pela sáıda
desejada. Já o conjunto de treinamento é um conjunto de padrões que são formados
por suas caracteŕısticas e suas sáıdas desejadas.

Existem inúmeros trabalhos que investigam técnicas de seleção de caracteŕısticas. A
corretude da seleção depende do algoritmo empregado na seleção, da série temporal e
do modelo utilizado na previsão. O algoritmo empregado na seleção vai avaliar quais as
caracteŕısticas devem ser descartadas bem como as que devem ser selecionadas e deve
analisar se existe relação de dependência entre elas. É desejável que essas tarefas sejam
realizadas com o menor número de operações posśıvel. Cada série temporal tem um com-
portamento particular, por isso deve-se analisá-la bem de forma a garantir uma seleção
de caracteŕısticas mais correta posśıvel. Algoritmos de seleção que utilizam os mode-
los de previsão para analisar a importância de cada caracteŕıstica são denominados de
Wrappers e a seleção depende do modelo de previsão utilizado, por isso deve-se analisar
o comportamento da série para escolher o modelo de previsão utilizado pelo algoritmo
de seleção. Sendo assim, pode-se concluir que é importante investigar novas abordagens
de seleção de caracteŕısticas. Nesta dissertação foi investigado o desempenho de um al-
goritmo de otimização baseado em enxame de part́ıculas denominado de Frankenstein’s
Particle Swarm Optimization(FPSO) [21].

A proposta do FPSO é ser melhor que os outros algoritmos da sua famı́lia [21]. Resul-
tados publicados já conclúıram que seu desempenho é superior aos principais algoritmos
baseados em enxames de part́ıculas [21, 19]. A utilização deste algoritmo para a seleção
de lags é pioneira.

Sabe-se que a definição dos parâmetros dos modelos de previsão é muito importante,
mas o foco desse trabalho é selecionar as caracteŕısticas e o conjunto de treinamento
para melhorar as previsões das séries investigadas. Por isso, para cada parâmetro foi
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definido um conjunto de valores posśıveis. A partir disso foram realizados experimentos
com esses valores e definidos os que produziram melhores resultados para o conjunto de
treinamento.

O conjunto de treinamento influencia muito no desempenho do modelo para alcançar
previsões corretas. Não se tem not́ıcia de uma abordagem de seleção do conjunto de
treinamento para previsão de séries temporais. Por isso, neste trabalho é proposta uma
metodologia simples de seleção do conjunto de treinamento combinada com o FastDTW.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTAÇÃO

Esta dissertação está organizada em sete caṕıtulos. Neste caṕıtulo foi mostrada uma breve
introdução sobre previsão de séries temporais, os objetivos desta pesquisa e a motivação
para realização da mesma.

O Caṕıtulo 2 apresenta noções sobre séries temporais e a importância de prever seus
valores futuros, menciona alguns modelos estat́ısticos de previsão e aborda os dois modelos
de computação inteligente usados neste trabalho.

O Caṕıtulo 3 trata de um ponto muito importante na previsão de séries temporais,
a seleção de caracteŕısticas. São mostradas técnicas mais tradicionais para realizar essa
tarefa, suas vantagens e desvantages. Além disso, expõe alguns algoritmos de otimização
baseados em enxames de part́ıculas que foram a base para a criação do FPSO e também
são mostrados mais detalhes sobre o FPSO.

O Caṕıtulo 4 apresenta detalhes sobre a técnica FastDTW, utilizada na seleção dos
conjuntos de treinamento. Além disso, é mostrada a diferença entre o DTW e a distância
euclidiana para medição de similaridade entre dois conjuntos de dados.

O Caṕıtulo 5 apresenta a arquitetura da metodologia de previsão utilizada. Cada
etapa realizada antes de chegar a previsão é detalhada. Além disso, há uma breve de-
scrição das métricas usadas para medir a qualidade das previsões realizadas.

No Caṕıtulo 6 são apresentados detalhes sobre as séries temporais utilizadas. Este
caṕıtulo também descreve como cada experimento foi realizado, os parâmetros utilizados
nos modelos de previsão e no FPSO. Os resultados obtidos são comparados com os re-
portados por outros trabalhos. Por fim, são realizados testes de hipótese para verificar a
relevância de se fazer a seleção do conjunto de treinamento.

O Caṕıtulo 7 discute as principais contribuições desta dissertação bem como as limi-
tações da metodologia de previsão proposta. Além disso, são listadas posśıveis con-
tribuições futuras que podem ser realizadas a partir deste trabalho.



CAṔITULO 2

SÉRIES TEMPORAIS

Este caṕıtulo define o que é uma série temporal, mostra exemplos e define o que é
tendência, sazonalidade e estacionariedade. Além disso, expõe dois tratamentos que
podem ser realizados nas séries. Outro ponto abordado é a importância de se realizar
previsões de séries temporais, citando o que é necessário para sua realização. O caṕıtulo
também cita alguns modelos lineares de previsão e disserta um pouco sobre os dois mod-
elos de computação inteligente utilizados nesse trabalho, as redes do tipo Multilayer
Perceptron (MLP) e as Support Vector Regression (SVR).

2.1 CONCEITOS BÁSICOS

Uma série temporal Xt = {xt ∈ < | t = 1, 2, . . . ,M} é um conjunto de observações
ordenadas no tempo a respeito de um fenômeno qualquer, nesse contexto t representa o
ı́ndice temporal e M é o número de observações que compõem a série. Séries temporais
são muito presentes no cotidiano das pessoas. Por exemplo: a temperatura média mensal
de uma cidade ao longo de um peŕıodo, mostrada na Figura 2.1, os ńıveis de marés ao
longo de trinta anos, o ı́ndice pluviométrico de uma região durante um ano e cotações de
uma ação no mercado financeiro, mostrada na Figura 2.2.

Figura 2.1 Série de Temperaturas médias mensais da cidade de Cananéia de 1976 a 1985

Quanto à classificação, uma série temporal pode ser cont́ınua ou discreta. Em séries
cont́ınuas, tais como os ńıveis de marés, são coletadas amostras em intervalos de tempo
iguais para torná-las discretas. Os valores também podem ser coletados em intervalos de
tempo diferentes, esse fato depende da disponibilidade dos dados e do foco da pesquisa.
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Figura 2.2 Série de fechamento da ação da Petrobrás de 2007 a 2012

2.1.1 Estacionariedade, tendência e sazonalidade

Estacionariedade, tendência e sazonalidade são propriedades que podem existir numa
série temporal. Uma série temporal pode ter estacionariedade fraca ou ser estritamente
estacionária [1, 27]. Neste trabalho, quando for dito que uma série é estacionária deseja-
se referir a uma série com estacionariedade fraca. A estacionariedade é fraca quando os
valores da série se desenvolvem aleatoriamente em torno de um valor médio constante [27]
como pode ser visto na Figura 2.3.

Figura 2.3 Comportamento de uma série estacionária

Com mais formalidade, uma série é dita fracamente estacionária se sua média e
sua autocovariância amostrais independem da amostra selecionada. Para uma série Xt,
teŕıamos:

{
µX(t) = E(Xt)
γX(k) = Cov(Xt, Xt+k)

(2.1)
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sendo µX a média amostral e γX(r, s) a covariância entre Xt e Xt+k, sendo k ∈ N, também
chamada de autocovariância. A maioria das séries temporais provenientes de situações
do cotidiano, tais como séries financeiras, não são estacionárias [28].

A tendência é o comportamento que faz a série ter valores crescentes ou decrescentes
em determinados peŕıodos de tempo. Um caso comum de tendência é quando os valores da
série crescem em torno de uma reta com inclinação positiva ou negativa, sendo conhecida
como tendência linear. Por exemplo, o consumo mensal de energia no estado do Esṕırito
Santo é uma série que apresenta tendência de crescimento, como pode ser verificado
na Figura 2.4.

Figura 2.4 Consumo mensal de energia no Esṕırito Santo de 1968 a 1979

A sazonalidade é outra caracteŕıstica comum em séries temporais, tal propriedade
se faz presente quando existem comportamentos crescente e decresente em intervalos
de tempo regulares ou próximos disso. Por exemplo, é intuitivo supor que uma série
de ı́ndices pluviométricos semanais de uma cidade apresenta comportamento sazonal.
Na Figura 2.5, esse comportamento sazonal pode ser visto através dos ı́ndices plu-
viométricos semanais na cidade de Lavras em Minas Gerais.

Figura 2.5 Índice pluviométrico semanal da cidade de Lavras em Minas Gerais de 1966 a 1997
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O ciclo é outra caracteŕıstica que pode ser encontrada em uma série temporal, trata-
se do comportamento crescente ou decrescente em peŕıodos de tempo não regulares.
Variações que não podem ser classificadas como estacionariedade, tendência, sazonalidade
ou ciclo são consideradas como rúıdos aleatórios e não podem ser previstos por modelos
de previsão. Pré-processamentos podem ser realizados na série temporal com o objetivo
de reduzir esses rúıdos e, como consequência, melhorar as previsões.

2.2 PREVISÃO DE SÉRIES TEMPORAIS

A previsão de séries temporais é uma atividade que visa estimar seus valores futuros com
a maior precisão posśıvel. Essa tarefa pode auxiliar na tomada de decisões que envolvam
esses valores. Por exemplo, prever a quantidade de etanol que será consumida por mês no
prazo de um ano, serve para planejar de forma mais adequada a produção desse produto,
visando o atendimento da demanda. Através desse exemplo, pode-se perceber que a
previsão de séries temporais é uma área de pesquisa importante.

A previsão de valores futuros é baseada em dados históricos da série. Porém, além dos
dados, é necessário um modelo de previsão que os utilize e estime os valores futuros. Exis-
tem diversos modelos para previsão de séries temporais, por exemplo: os estat́ısticos [1, 2],
os de computação inteligente [4, 3], os h́ıbridos que utilizam modelos estat́ısticos [29] e
os h́ıbridos que utilizam modelos de computação inteligente [19, 26, 8]. A tarefa de es-
colher um modelo para previsão de séries temporais não é simples, depende muito do
comportamento da série e da necessidade do usuário que precisa fazer a previsão. Por
isso, existem trabalhos que propõem técnicas de seleção de modelos para previsão. Essas
técnicas variam desde as mais simples, como criar um ranking, até as mais elaboradas
como a utilização de meta-aprendizado [13].

Figura 2.6 Observações de uma série temporal com previsões de origem t e horizontes de
previsão iguais a um, dois e h.

A Figura 2.6 mostra um exemplo de série temporal. Pode-se observar que existem
t observações e as previsões de valores futuros para esta série são representadas por
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x̂(h) sendo h denominado de horizonte de previsão. Sendo assim, x̂(1), x̂(2) e x̂(h) são
previsões com horizontes de previsão 1,2 e h, respectivamente. O foco deste trabalho
são previsões com horizontes de previsão iguais a um, também chamadas de previsão de
um passo. Além do horizonte de previsão, um fator muito importante é o número de
elementos históricos anteriores ao horizonte de previsão. Tais elementos formam a janela
de previsão e são utilizados pelos modelos. Nas próximas subseções serão expostos alguns
conceitos sobre os principais modelos lineares utilizados na área e alguns conceitos sobre
redes MLP e Máquina de Vetor de Suporte.

2.3 MODELOS PARA PREVISÃO DE SÉRIES TEMPORAIS

Existem inúmeros modelos para previsão de séries temporais, tais modelos podem ser clas-
sificados em modelos lineares e modelos não lineares. Dentre os lineares merecem destaque
o AR(Autoregressive), o MA(Moving Average), ARMA(Autoregressive and Moving Av-
erage) e o ARIMA(Autoregressive integrated moving average) [2]. Os quais trouxeram e
ainda trazem muitas contribuições para a área de previsão, sendo utilizados em muitos
trabalhos e produzindo bons resultados. Como esses modelos não foram utilizados nesta
dissertação uma explicação mais detalhada a respeito dos seus funcionamentos foge do
escopo deste trabalho. Nesta dissertação foram utilizadas a rede neural do tipo Multilayer
Perceptron (MLP) e a máquina de vetores de suporte para regressão (SVR). As próximas
subseções trazem mais detalhes a respeito dessas duas técnicas.

2.3.1 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural articifial (RNA) é uma técnica de aprendizagem de máquina baseada
no funcionamento do cérebro humano [5, 3]. É formada por unidades de processamento,
tais unidades são distribúıdas em uma ou mais camadas e interligadas por conexões [5].
Essas unidades são denominadas de neurônios ou nodos da rede. O seu funcionamento
se assemelha ao do cérebro na medida em que podem adquirir conhecimento por um
processo de aprendizagem [3] e que armazenam o conhecimento nas conexões entre os
neurônios [3].

A opção de usar uma RNA para previsão se deve à capacidade de aprender a partir de
um conjunto limitado de exemplos e, com esse aprendizado, generalizar as informações
aprendidas [5]. A generalização de uma rede é a sua capacidade de apresentar respostas
corretas para entradas que não pertenceram ao conjunto de treinamento [3]. Outra ca-
pacidade que ela possui é conseguir lidar com dados ruidosos [3]. Além disso, são capazes
de aproximar qualquer função [3, 5], por isso são muito usadas para a previsão de séries
temporais.

A RNA utilizada neste trabalho foi a Multilayer Perceptron (MLP). Essas redes são
aplicadas com sucesso nos mais diversos problemas de classificação e de regressão [3].
São do tipo feedforward, ou seja, propagam seus sinais para a frente. A sua arquitetura
geralmente é composta por uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermediárias
e uma camada de sáıda, a Figura 2.7 mostra a arquitetura de rede neural utilizada neste
trabalho. Na qual os valores passados da série temporal são as entrada da rede e são
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utilizados para o treinamento da mesma para a previsão de valores futuros da série.
Uma MLP possui um conjunto de parâmetros que influenciam seu desempenho e

seus valores devem ser cuidadosamente definidos. A taxa de aprendizado, o número de
neurônios na camada intermediária, o número de épocas de treinamento e o termo de
momento são os principais parâmetros de uma MLP [5]. Dentre as maneiras de escolher
os seus valores estão a busca exaustiva, a busca através de um conjunto de experimentos
e por algoritmos de otimização. Neste trabalho, foram usadas MLP com uma camada de
entrada, uma camada intermediária e uma camada de sáıda. As quais possuem neurônios
que são interligados entre si, as conexões entre eles armazenam o conhecimento da rede.
Os valores dessas conexões são denominados de pesos e são calculados através de um
algoritmo de treinamento. Neste trabalho foi utilizado o back-propagation [5, 3] como
algoritmo e os valores dos parâmetros definidos através de experimentos.

Figura 2.7 Rede MLP tendo como entrada valores passados da série e a sáıda é um valor
futuro. Arquitetura composta por uma camada de entrada, uma camada intermediária e uma
camada de sáıda

O algoritmo back-propagation é executado em duas fases. A fase forward, que fornece
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um padrão à entrada da rede. Em séries temporais, um padrão é composto dos lags
selecionados e o valor desejado, conforme mostra a Figura 2.7. Os valores fornecidos pelo
padrão são propagados até a sáıda da rede com o objetivo de encontrar o valor desejado.
A sáıda da rede é comparada com esse valor e mede-se o erro. Na fase backward os
erros são utilizados para ajustar os pesos de todas conexões até que um erro mı́nimo seja
atingido.

2.3.2 Máquinas de Vetor de Suporte para Regressão

Uma Máquina de Vetor de Suporte ou Support Vector Machine (SVM) é uma técnica fun-
damentada na Teoria de Aprendizagem Estat́ıstica com o objetivo de resolver problemas
de classificação [30]. Uma Support Vector Regression (SVR) é tipo de máquina de vetor
de suporte utilizada para resolver problemas de regressão. São modelos eficientes para
trabalhar com dados de alta dimensionalidade que se preocupam em minimizar tanto o
erro para o conjunto de treinamento, denominado de risco emṕırico quanto o erro no
conjunto de teste [4].

Em um problema cujo objetivo é aproximar um conjunto de dados D = {(x1, y1), . . . ,
(xl, yl))}, x ∈ <n, y ∈ < através de uma função f(x) = 〈w, φ(x)〉 + b, sendo φ(x) uma
função não linear que mapeia as entradas para um espaço de maior de dimensão com o
objetivo de torná-los linearmente separáveis [3]. Na SVR o vetor de pesos w e o coeficiente
b são escolhidos para minimizar a função mostrada na Equação (2.2).

φw,ξ =
1

2
||w||2 + C

l∑
i=1

(ξ−i + ξ+
i ) (2.2)

Na Equação (2.2), ξ−i e ξ+
i são variáveis de folga e medem os custos dos erros de

previsão para menos e para mais. O parâmetro C mede a complexidade do modelo e
quando maior o seu valor, mais complexa será a função que fará a aproximação dos pontos.
Por outro lado, quando menor o valor de C, mais suave é a função. Uma SVR possui uma
função de kernel que é responsável por mapear os pontos de entrada para um espaço de
dimensão maior. Nos experimentos realizados, foram investigadas duas implementações
de SVR, a de kernel linear K(xi, xj) = 〈1 + (xi), (xj)〉p com p = 1 e a de kernel com uma
função de base Radial ( Radial Basis Function - RBF) K(xi, xj) = exp(−γ||xi − xj||2),
sendo γ > 0. Os parâmetros da SVR foram definidos por meio de experimentos. A
escolha dessa técnica teve como base a habilidade dela poder generalizar a partir de um
conjunto de treinamento limitado e os bons resultados já reportados na literatura [25].

2.4 TRATAMENTOS DOS DADOS

Nesta seção, são apresentadas as duas formas de tratamento dos dados que foram apli-
cadas nas séries temporais conforme a necessidade.
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2.4.1 Transformação de Box-Cox

É comum em séries temporais a existência de tendências, nessa situação uma trans-
formação logaŕıtmica pode ser adequada ou, de uma forma geral, a transformação de
Box-Cox [31, 32] que pode ser vista na Equação 2.3. Para verificar se essa transformação
é necessária, pode-se fazer um procedimento simples que é a divisão da série em janelas
e calcula-se a média x e o desvio padrão s para cada uma delas. Se existir proporcionali-
dade entre esses valores, então a transformação se faz necessãria [27]. Essa transformação
tem como objetivo a eliminação da tendência da série temporal, pois esse procedimento
pode melhorar os resultados das previsões com redes neurais [28].

Z
(λ)
t =

{
Zt−c
λ
, seλ 6= 0,

log(Zt), seλ = 0,
(2.3)

Uma forma simples de verificar a relação de proporcionalidade é através do gráfico
média × desvio. O gráfico elaborado é formado por pontos com coordenadas (x, s). Sendo
x o valor médio de uma janela e s o seu desvio padrão. Sendo Zt1 , . . . , Zti , . . . , Ztm as
janelas de uma série Zt, cada uma com k observações, têm-se a média na Equação 2.4 e
o desvio na Equação 2.5, para cada Zti . Sendo xt ∈ Zti os elementos da janela Zti .

xi =
1

k

k∑
j=1

xt (2.4)

si =

√∑k
j=1(xt − xt−1)2

k − 1
(2.5)

Se s for diretamente proporcional a x então é necessária a transformação de Box-Cox.
Neste trabalho, o valor λ = 0 foi adotado e definido através da análise dos gráficos média
× desvio [2] de cada série.

2.4.2 Diferenciação da série

Ao fazer a previsão de uma série temporal, um fator que tem impacto sobre os resultados
é a estacionariedade [28]. Muitos trabalhos que utilizam redes neurais não levam em conta
que a série pode não ser estacionária. Porém, já se sabe que se a série for estacionária
o desempenho dos modelos de previsão tendem a ser melhores [28]. Sendo assim, a ação
de levá-la a este estado pode ajudar na obtenção de previsões mais corretas. É posśıvel
tornar uma série estacionária através de diferenciações sucessivas na mesma [28, 27]. Neste
trabalho, todas as séries passaram por apenas uma diferenciação para chegar ao estado de
estacionariedade. Apesar de ser um procedimento simples, muitos trabalhos que utilizam
redes neurais para previsão não fazem esse processamento [28]. A diferenciação de uma
série temporal Xt = {xt ∈ <|t = 1, 2, 3, . . . , N} é realizada como mostra a Equação 2.6.

Dj = xj − xj−1 (2.6)
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sendo Dj o valor da série diferenciada. Na Figura 2.8 pode ser vista a diferença de
comportamento de uma série temporal antes e depois da diferenciação. Antes da dife-
renciação, a série temporal tem valor médio de aproximadamente 30, após a diferenciação
o valor médio da série se aproxima de 0.

Figura 2.8 Série Não estacionária x Série Estacionária

Geralmente, após uma ou mais diferenciações, a tendência da série é eliminada e
seus valores passam a oscilar em torno de 0. Quando o modelo é treinado com uma série
diferenciada, os valores da previsão precisam passar pelo processo inverso à diferenciação.
Para isso, utiliza-se a Equação 2.7. A estacionariedade da série mostrada na Figura 2.8
foi comprovada através do teste estat́ıstico KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin).

xj = Dj + xj−1 (2.7)

2.5 COMENTÁRIOS FINAIS

Neste caṕıtulo foram apresentados conceitos sobre séries temporais e sobre previsão.
Foram citados os principais modelos lineares de previsão e foi explicado o funcionamento
e os conceitos básicos sobre as redes MLP e sobre a SVR. Também foram abordadas duas
técnicas para pré-processamento de séries temporais, a utilização dessas técnicas pode
ajudar a melhorar as previsões realizadas.



CAṔITULO 3

SELEÇÃO DE CARACTEŔISTICAS PARA SÉRIES
TEMPORAIS

Neste caṕıtulo serão vistas algumas técnicas empregadas para seleção de caracteŕısticas
em séries temporais juntamente com suas vantagens e desvantagens. O caṕıtulo também
disserta sobre alguns algoritmos de otimização baseados em enxames de part́ıculas e
termina falando sobre o FPSO.

3.1 O PROBLEMA

No aprendizado supervisionado, um algoritmo de treinamento realiza sua tarefa tendo
como base um conjunto de padrões, no qual, cada elemento é descrito por um vetor de
caracteŕısticas e um valor desejado. No contexto de séries temporais as caracteŕısticas
também são conhecidas como lags. O valor desejado é o alvo da previsão. Por exemplo,
para uma série A = {2, 3, 4, 6, 4, 7, 8, 4, 4, 5}, deseja-se realizar a previsão de seus valores
com base nos três últimos lags. Com isso, o conjunto de padrões adquire o seguinte
formato, sendo cada linha um padrão com seu valor desejado em destaque:

2,3,4,6
3,4,6,4
4,6,4,7
6,4,7,8
4,7,8,4
7,8,4,4
8,4,4,5

A tarefa de um modelo de previsão é aproximar uma função que receba os lags e
retorne um valor próximo do desejado. Os lags informados na entrada da função são
determinantes para o seu valor de sáıda, por isso, esta tarefa é muito importante no
processo de previsão. A seleção tem como objetivo a escolha de um conjunto moderado
de lags tendo como base algum critério de seleção [33]. Dentre os benef́ıcios que podem ser
trazidos por uma seleção correta, podemos destacar: facilita a compreensão do processo
gerador dos dados; os modelos de aprendizado são mais simples e mais compreenśıveis; há
ganhos em eficiência e eficácia; e são utilizados conjuntos de treinamento menores [16, 33].

Os principais desafios do processo de seleção de caracteŕısticas são: o tamanho do
espaço de busca, a eliminação de caracteŕısticas irrelevantes ou redundantes [33, 16] e a
manutenção de caracteŕısticas interagentes [33]. Sabe-se que quanto maior o espaço de
busca, maior o número de subconjuntos de caracteŕısticas posśıveis e mais dif́ıcil é a tarefa
de encontrar um subconjunto ótimo. Em um espaço de caracteŕısticas grande é muito

14
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provável que existam duas ou mais caracteŕısticas que forneçam a mesma informação para
o modelo de previsão e outras que não forneçam qualquer informação ou atrapalhem a
previsão. Também existem as caracteŕısticas interagentes, que só contribuem para a
previsão quando estão acompanhadas de outras. A remoção de caracteŕısticas desse tipo
causa perda de informação útil para a previsão.

A forma mais básica de fazer seleção de caracteŕısticas é testar todos os subconjuntos
posśıveis obtidos a partir de n caracteŕısticas, essa forma é conhecida como busca exaus-
tiva. Sabe-se que existem 2n − 1 posśıveis subconjuntos, por isso essa abordagem só é
válida quando n é pequeno. Todavia, n é grande na maioria dos problemas, tornando-se
inviável a utilização da busca exaustiva, tal situação acontece na seleção de caracteŕısticas
para previsão de séries temporais.

3.2 TÉCNICAS PARA SELEÇÃO DE CARACTEŔISTICAS EM SÉRIES TEMPO-
RAIS

Basicamente, as técnicas de seleção de caracteŕısticas em séries temporais podem ser clas-
sificadas em filtros ou wrappers. Nas próximas subseções mais detalhes são apresentados
a respeito dessas técnicas.

3.2.1 Filtros

Os filtros são técnicas que ordenam as caracteŕısticas de acordo com um grau de relevância
e retorna as caracteŕısticas mais bem ordenadas. O descarte das caracteŕısticas conside-
radas irrelevantes acontece antes do processo de aprendizado do modelo de previsão, por
isso os filtros são independentes do modelo que será usado. São exemplos de métricas para
definir a relevância de uma caracteŕıstica: a correlação do lag com o valor desejado e a
informação mútua entre eles. A correlação é muito utilizada para classificar as melhores
caracteŕısticas e selecioná-las. Tal medida é usada pelos modelos AR, MA e ARIMA
[1, 2].

Um procedimento comum ao fazer previsão com métodos estat́ısticos é fazer análise
gráfica da função de autocorrelação parcial para identificar os lags estat́ısticamente signi-
ficantes. A função de autocorrelação é uma técnica estat́ıstica simples e fácil de usar, por
isso é muito utilizada para identificar os lags mais relevantes para previsão de uma série
temporal. Apesar disso, esse procedimento só consegue medir o grau de dependências
lineares e não consegue identificar relações não lineares [27]. Apesar de ser muito comum
analisar os lags mais importantes através do gráfico da função de autocorrelação parcial,
esse procedimento pode ser feito de forma automática.

A principal vantagem dos filtros é que consomem poucos recursos computacionais.
Porém nem sempre é fácil definir quantos atributos descartar ou escolher, geralmente esse
processo é feito por tentativa e erro. Além disso, tais técnicas não levam em consideração
o modelo de previsão. Por isso, pode acontecer de a previsão ser melhor com um conjunto
de lags diferente do selecionado pelo filtro, dependendo da série e do modelo usado. Outro
fator desvatajoso dos filtros é que eles assumem que os dados são gerados por um processo
linear, por isso não identificam interdependências não lineares [7], sendo assim, são mais
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indicados para utilização com modelos de previsão lineares.

3.2.2 Wrappers

Uma técnica wrapper caracteriza-se por atuar em parceria com um modelo de previsão
para selecionar as caracteŕısticas [17]. Basicamente são necessários três elementos para
realizar seleção de caracteŕısticas por essa abordagem: a técnica wrapper, um modelo de
previsão e um critério de parada. A seleção ou descarte depende da resposta do modelo,
como mostra a Figura 3.1.

Figura 3.1 Funcionamento de um wrapper

O wrapper recebe o conjunto de treinamento composto por C caracteŕısticas. O
número C depende do algoritmo. Se é um algoritmo que vai eliminando caracteŕısticas
conforme a piora do desempenho das previsões ou se é um algoritmo que vai adicionando
caracteŕısticas de acordo com a melhora.

A busca para frente (forward selection) e a busca para trás (backward elimination) são
os exemplos mais comuns de wrapper [17]. A busca para frente inicia com um conjunto
formado por um lag. Adiciona-se mais um lag ao conjunto, avalia-se o desempenho do
modelo. Se esse melhorar em relação ao desempenho obtido com o conjunto de lags
anterior, então o lag adicionado é selecionado, caso contrário ocorre seu descarte [17].

A busca para trás inicia com o conjunto completo C composto por n lags e vai
removendo um de cada vez, se a remoção de uma caracteŕıstica ci ∈ C provoca perda de
desempenho do modelo, então ci é recolocada em C. Caso contrário, ci é descartada.

As duas abordagens possuem a limitação de não considerar a presença de lags in-
teragentes, pois cada um é avaliado individualmente. Outra limitação é o alto custo
computacional quando o número de caracteŕısticas é grande. Tais limitações são comuns
a todas as abordagens do tipo wrapper. Para um conjunto C com 10 lags, sabe-se que
existem 210 − 1 = 1023 subconjuntos posśıveis. Ou seja, o número de subconjuntos au-
menta exponencialmente em relação ao número de lags. Sendo assim, a seleção de lags via
wrapper apresenta um problema de escalabilidade, pois, para cada subconjunto C

′ ∈ C
investigado, uma execução do modelo de previsão é realizada.
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3.3 FRANKENSTEIN’S PSO

Neste trabalho, o algoritmo Frankenstein’s PSO foi utilizado para seleção de carac-
teŕısticas. Já foi mostrado que esse algoritmo apresenta desempenho superior em com-
paração com outros algoritmos na tarefa de otimizar funções complexas [21]. Além disso,
o FPSO já demonstrou melhor desempenho para seleção de caracteŕısticas em séries tem-
porais, o que rendeu a publicação de um artigo no decorrer da pesquisa que resultou nesta
dissertação [19].

A sigla PSO significa Particle Swarm Optimization e trata-se de uma técnica de
otimização global baseada em um conjunto de soluções que se inspira no comportamento
social de revoada de pássaros [34, 35].

O PSO é formado por um enxame de part́ıculas P = {p1, p2, . . . , pn} que estão dis-
tribúıdas em um espaço com d dimensões, esse é o espaço de soluções posśıveis para o
problema. Em cada instante da execução do PSO, cada part́ıcula armazena sua posição
no espaço e sua velocidade de deslocamento pelo espaço. A posição da part́ıcula é avali-
ada através de uma função f : <d → < que faz o mapeamento de um ponto pertencente
ao espaço com d dimensões para um ponto em um espaço unidimensional. Esse ponto é
justamente a qualidade da posição da part́ıcula no <d, ou aptidão.

Ao executar o PSO, o enxame é distribúıdo no espaço de busca, essa distribuição
pode ser aleatória ou de acordo com algum critério. A cada iteração t do algoritmo,
uma part́ıcula i armazena dois vetores xti e vti que informam sua posição e sua velocidade
no espaço respectivamente. Na mesma iteração, uma part́ıcula armazena a sua melhor
posição visitada pbti de personal best e a melhor posição encontrada pela sua vizinhança
lbti de local best. A cada iteração, as part́ıculas trocam informações com suas vizinhas
fazendo com que suas posições e velocidades sejam atualizadas conforme as Equações
(3.1) e (3.2). Portanto, uma part́ıcula se movimenta sob influência de sua melhor posição
e da melhor posição de sua vizinhança.

xt+1
i = xti + vt+1

i (3.1)

vt+1
i = vti + ϕ1U

t
1(pbti − xti) + ϕ2U

t
2(lbti − xti) (3.2)

Sendo vt+1
i e xt+1

i a velocidade e a posição da part́ıcula i no instante t + 1. Na
Equação (3.2), os termos ϕ1 e ϕ2 são dois parâmetros denominados de coeficientes de
aceleração. Esses valores representam a influência da melhor posição da part́ıcula e da
melhor posição da vizinhança sobre sua próxima velocidade. Os parâmetros U t

1 e U t
2

são aleatórios e ficam entre zero e um. Com o deslocamento das part́ıculas no espaço
de busca espera-se alcançar um ponto de mı́nimo ou de máximo global. Esse valor é
encontrado através da avaliação da posição, realizada pela função f . Desde a sua primeira
implementação, na década de 90 [35], foram propostas algumas variações deste algoritmo
[36, 37, 38, 39]. De todas as variações propostas, quatro contribúıram diretamente para
a composição do FPSO [21].

A primeira variação que merece destaque é o Constricted Particle Swarm Optimizer [37].
Nessa abordagem, foi adicionado um termo na Equação (3.2) responsável pela atualização
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da velocidade, este termo não permite crescimento ilimitado da velocidade, pois valores
elevados causam instabilidade no algoritmo, fato que dificulta a convergência do mesmo.
Sendo assim, a adição do fator χ tem como meta facilitar a convergência. A Equação (3.3)
representa a atualização da velocidade após a adição do termo χ.

vt+1
i = χ(vti + ϕ1U

t
1(pbti − xti) + ϕ2U

t
2(lbti − xti)) (3.3)

Na Equação (3.3), χ = 2

|2−ϕ−
√
ϕ2−4ϕ|

, sendo ϕ =
∑

i ϕi e ϕ > 4.

A segunda variação que influenciou o FPSO foi o algoritmo Time-Varying Inertia
Weight Particle Swarm Optimizers [38, 40]. De acordo com essa abordagem, o primeiro
termo da Equação (3.3) comporta-se como um fator de inércia na atualização da ve-
locidade. Devido a isso, foi proposta uma maneira de atualizá-la de forma que ocorre
a ponderação da influência do termo de inércia [38]. Essa ponderação pode ser deter-
minada pelo valor de wt que no ińıcio da execução do algoritmo fornece ao mesmo um
comportamento de exploração do espaço de busca. Posteriormente, a busca ocorre nas
regiões mais promissoras, comportamento denominado de explotação. A Equação (3.4)
mostra como é realizada a atualização da velocidade ao levar em consideração o peso da
inércia.

vt+1
i = wtvti + ϕ1U

t
1(pbti − xti) + ϕ2U

t
2(lbti − xti) (3.4)

A terceira proposta de melhoria foi denominada de Fully Informed Particle Swarm
Optimizer [39]. Tal abordagem assegura que cada part́ıcula receba informações de todas
as outras da população, por isso o somatório está presente na Equação (3.5). Para uma
part́ıcula pi, ϕ é decomposto como ϕk = ϕ

Ni
∀pk ∈ Ni. Como resultado, a atualização da

velocidade é realizada pela Equação (3.5).

vt+1
i = χ

(
vti +

∑
pk∈Ni

ϕkU
t
k(pb

t
i − xti)

)
(3.5)

A quarta proposta, denominada de Adaptive Hierarchical Particle Swarm Optimizer
(AHPSO) [41], propõe um mecanismo de modificação da vizinhança das part́ıculas ao
longo da execução do algoritmo. Essa abordagem usa uma estrutura em forma de árvore
para realizar podas na vizinhança. As part́ıculas com as posições melhores avaliadas são
os pais, enquanto as part́ıculas com avaliações piores são os filhos. Na medida em que
as posições vão se modificando, pais e filhos podem trocar de lugar. Enquanto executa,
o algoritmo vai efetuando podas na árvore até que a mesma atinja uma profundidade
mı́nima. Com isso, também é posśıvel realizar a exploração e a explotação no espaço de
busca.

A abordagem (AHPSO) serviu de base para o procedimento de poda realizado pelo
FPSO¿ Porém o prcedimento de poda realizado no FPSO utiliza uma estrutura que se
assemalha a um grafo, conforme pode ser visto na Figura 3.2. Nesta figura há o passo
a passo do procedimento de poda, uma aresta que liga duas part́ıculas significa que
existe comunicação entre as mesmas. O procedimento utilizado pelo FPSO contém um
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Figura 3.2 Procedimento de poda aplicado numa topologia de part́ıculas

parâmetro k. Através deste parâmetro é calculado o número de iterações que devem ser
realizadas para a execução de podas na vizinhança.

Para um melhor entendimento do processo de poda feito pelo FPSO, pode-se utilizar
um exemplo. Supondo um enxame com 6 part́ıculas e definindo-se k = 12, para cada⌈

k
(n−3)

⌉
=
⌈

12
(6−3)

⌉
= 4 iterações, o algoritmo remove algumas arestas. Na situação

mostrada na Figura 3.2, existem n.(n−1)
2

= 6.5
2

= 30
2

= 15 arestas e n.(n−3)
2

= 6.3
2

= 9
devem ser removidas para atingir uma topologia em anel. As podas ocorrem da seguinte
maneira: na primeira poda são removidas (n−2) = (6−2) = 4 arestas, na segunda serão
removidas (n − 3) = (6 − 3) = 3, até que são removidas apenas (n − 4) = (6 − 4) = 2
arestas.

Nota-se que o FPSO começa com uma topologia totalmente conectada na qual todas
as part́ıculas se comunicam. Isso permite que elas se movam ao longo de todo o espaço de
busca. Com o andamento da execução, a conectividade entre as part́ıculas vai diminuindo
até alcançar uma topologia em anel. A topologia em anel faz com que uma part́ıcula
inflencie a posição e a velocidade apenas das part́ıculas mais próximas dela.

O FPSO é composto por partes de cada algorimo mencionado. Tendo como meta ser
o mais eficiente [21]. Seu desempenho foi melhor que os outros algoritmos na tarefa de
otimizar diversas funções [21, 41, 39, 38, 40, 37].

O funcionamento do FPSO pode ser resumido a partir da Figura 3.3. O algoritmo
inicia o enxame de part́ıculas aleatoriamente e cada uma delas passa por uma avaliação.
Com base nesta, tem-se a aptidão de cada part́ıcula e são obtidas as melhores posições
locais e globais. Sabendo essas informações, são feitas a atualização da vizinhança, do
peso da inércia, da velocidade e posição de cada part́ıcula [21]. Após todas as atualizações,
avalia-se o critério de parada, que pode ser composto por um número máximo de execuçõe
e um limiar de erro. Caso o critério seja obedecido, a execução para. O Algoritmo 1
mostra o conjunto de etapas realizadas pelo FPSO até que seja obtido um ponto de
convergência.
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Figura 3.3 Fluxo de execução do FPSO
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/*Inicialização da População*/
for i = 1 : n do

Cria part́ıcula pi e adiciona ao enxame P ;
Inicializa os vetores xi e vi;
pbi=xi;
Ni=P ;

end
t = 0;
esteps = 0;
/*Laço principal*/
repeat

Laço de avaliação;
for i = 1 : n do

if f(xi) < f(pbi) then
pbi = xi

end

end
/*Atualização da Topologia*/

if t > 0 e t ≤ k e t mod
⌈

k
(n−3)

⌉
= 0 then

for i = 1 : n− (2 + esteps) do
if |Ni| > 2 then

Selecione uma particula pr ∈ Ni aleatoriamente tal que pr não
seja adjacente a pi;
Elimina pr de Ni;
Elimina pi de Nr;

end

end
esteps = esteps+ 1;

end
/*Atualização do peso da Inérca*/
if t ≤ wtmax then

wt = wtmax−t
wtmax

(wmax − wmin) + wmin;

end
else

wt = wmin;
end
/*Atualização das velocidades e das posições*/
for i = 1 : n do

Gera U t
m∀pm ∈ Ni;

ϕm = ϕ
|Ni|∀pm ∈ Ni;

vt+1
i = wtvti +

∑
ϕkU

t
k(pb

t
k − xti)pm∈Ni

;

xt+1
i = xti + vt+1

i ;

end
t = t+ 1;
solucao = argmin(f(pbti));

until f(solucao) é boa o suficiente ou t = tmax;
Algorithm 1: Algoritmo FPSO



3.4 COMENTÁRIOS FINAIS 22

Nesse trabalho, a aptidão de uma part́ıcula é medida pela função f que foi o MAPE
das previsões sobre o conjunto de treinamento. O limiar utilizado foi o MAPE = 0, já
o número de iterações máximo de iterações foi T = S2, sendo S o número de part́ıculas
do enxame. A maneira de determinar o número máximo de iterações utilizada nesse
trabalho foi a mesma adotada em trabalhos que já avaliaram o desempenho do FPSO
anteriormente [21].

3.4 COMENTÁRIOS FINAIS

Neste caṕıtulo foi apresentado o problema de seleção de caracteŕısticas para séries tempo-
rais. Foram mostrados os dois principais grupos de técnicas de seleção de caracteŕısticas
utilizados, os filtros e os wrappers bem como suas vantagens e desvantagens.

Além disso, foi realizada uma exposição dos principais conceitos sobre algoritmos
de otimização baseados em enxames de part́ıculas e foram explicados quatro algoritmos
pertencentes a essa famı́lia. Por fim, foi discutido o funcionamento do FPSO que é
formado por partes dos algoritmos expostos e que foi utilizado nesta dissertação na tarefa
de seleção de caracteŕısticas.



CAṔITULO 4

SELEÇÃO DO CONJUNTO DE TREINAMENTO

Este caṕıtulo contém detalhes sobre a forma de seleção do conjunto de treinamento. A
sua escolha foi baseada na similaridade entre subconjuntos da série alvo da previsão.
No processo de seleção, uma variação do algoritmo Dynamic Time Warping(DTW) foi
utilizada. Por isso, o caṕıtulo expõe alguns conceitos para o entendimento deste algo-
ritmo, faz uma comparação deste com a distância euclidiana. Feita a comparação, serão
apresentados detalhes sobre o FastDTW.

4.1 DYNAMIC TIME WARPING

A técnica usada para fazer a seleção do conjunto de treinamento foi uma variação do
DTW [23], o FastDTW. Porém, antes de explicar o funcionamento desta última técnica
é necessário dissertar um pouco sobre o funcionamento do DTW.

O DTW é uma técnica que serve para analisar similaridade entre sinais, os quais
podem ser desde a fala de uma pessoa até uma série temporal [22]. Por se tratar de uma
técnica de programação dinâmica [42], é importante dissertar um pouco sobre essa área.

A Programação Dinâmica (PD) [42] é uma metodologia para a construção de al-
goritmos para solucionar problemas de otimização. Problemas que requerem decisões
sequênciais e que se relacionam são o alvo da PD. Nesse contexto, uma decisão tem custo
imediato e afeta as decisões futuras.

A PD se baseia no Prinćıpio de Otimalidade de Bellman, o qual afirma que uma
poĺıtica de decisões ótimas só pode ser formada por subpoĺıticas ótimas. Dessa forma, os
objetivos da programação dinâmica são basicamente: como obter a sequência de decisões
para resolver determinado problema, minimizar o custo total em um número de estágios
finito e ter compromisso entre os custos imediato e futuro.

Nas últimas décadas, pesquisas envolvendo séries temporais ganharam mais espaço
na comunidade cient́ıfica [22]. Em muitos desses trabalhos a tarefa de classificação se
faz presente [23]. Nesse sentido, medir a similaridade entre séries temporais é muito
importante.

A distância euclidiana é muito utilizada para medir similaridade entre séries tempo-
rais, devido a facilidade de implementação e ao seu baixo custo computacional. Apesar
disso, ela é senśıvel a séries que apresentem diferenças de fase, ou seja, pequenas dis-
torções nos dados em relação ao eixo temporal. Essa limitação faz com que tal medida
torne-se imprecisa em diversas situações que exijam análise de similaridade. Por isso, são
necessárias outras formas de executar essa tarefa.

O DTW é uma técnica de programação dinâmica que surgiu como uma alternativa à
utilização da distância euclidiana. A referida técnica é capaz de lidar com diferenças de
fase, sendo portanto mais confiável para analisar similaridade entre séries temporais.

23
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A principal limitação do DTW é a sua complexidade quadrática, em outras palavras,
se duas séries temporais P e Q possúırem 30 observações cada uma, o DTW fará 900
operações, enquanto que a distância euclidiana fará apenas 30 operações. Tal limitação
pode se transformar em um grande problema quando se quer medir similaridade entre
conjuntos de dados grandes. No entanto, já existem variações do DTW que conseguem
ser fiéis na medição com menos esforço computacional [24].

A Equação (4.1) mostra como é calculada a distância euclidiana entre duas séries
P = {p1, p2, ..., pm} e Q = {q1, q2, ..., qn}.

d(P,Q) =
T∑
i=1

√
(pi − qi)2 (4.1)

Na Equação (4.1), i é o ı́ndice temporal dos respectivos elementos de P e Q. Pode-
se notar que para calcular a distância euclidiana é necessário que os dois conjuntos de
dados possuam o mesmo número de elementos. Essa condição não é necessária para o
cálculo do DTW. Tal procedimento é realizado da seguinte maneira, cria-se uma matriz
Hn×m na qual o elemento hi,j é a distância euclidiana entre o ponto qi e pj, ou seja,
hi,j = d(qi, pj) =

√
(qi − pj)2). Após criar a matriz H, o objetivo do DTW é encontrar

um caminho W com menor somatório de distâncias posśıvel. Cada caminho dentro da
matriz é denominado de Warping Path. Cada caminho é formado por um conjunto de
pontos, conforme pode ser visto na seguinte expressão:

W = {w1, w2, ..., wk, ..., wZ}

sendo wk = hk,k e max(m,n) ≤ Z ≤ m + n − 1. Cada caminho dentro da matriz está
sujeito a três restrições [23]:

� Limite

Define o ponto de ińıcio e final de um Warping Path w1 = (1, 1) e wk = (m,n), ou
seja cada caminho deve começar em h1,1 e terminar em hm,n.

� Monotonicidade

Força com que os passos de um warping path sejam sempre em direção ao ponto
hn,m.

� Continuidade

Limita o tamanho dos passos que podem ser dados entre os elementos da matriz,
ou seja, sendo wk = (a, b) então wk−1 = (a′, b′), com a − a′ ≤ 1 e b − b′ ≤ 1.
Essa restrição faz com que os passos sejam dados apenas entre células adjacentes,
incluindo células diagonais.

Inúmeros caminhos na matriz M satisfazem as restrições apresentadas, mas o objetivo
do DTW é encontrar o caminho da matriz Hn,m com o menor somatório de distâncias.
Para encontrá-lo, a Equação (4.2) é usada.
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DTW2(P,Q) =
√
γ(i, j) (4.2)

Na Equação (4.2), γ(i, j) representa a distância acumulada e deve ser calculada como
mostra a Equação (4.3).

γ(i, j) = d(qi, pj) + min{γ(i− 1, j − 1), γ(i− 1, j), γ(i, j − 1)} (4.3)

Através de um exemplo é posśıvel perceber a limitação da distância euclidiana para
medir a similaridade entre duas séries. Supondo duas séries do mesmo tamanho P =
{6, 6, 7, 7, 8, 8, 9, 9, 9, 9, 9, 8, 8, 7, 7, 6, 6} e Q = {6, 6, 6, 6, 7, 7, 8, 8, 9, 8, 7, 7, 6, 6, 6, 6}. Us-
ando a Equação (4.1) é posśıvel obter d(P,Q) =

√
11 ≈ 3, 3.

Para os mesmos conjuntos P e Q, o DTW monta uma matriz das distâncias entre cada
um dos pontos de P e Q, conforme a Tabela 4.1. Através da Equação (4.3) encontra-se
o caminho destacado na referida tabela.

6 0 0 0 0 1 1 4 4 9 4 1 1 0 0 0 0
6 0 0 0 0 1 1 4 4 9 4 1 1 0 0 0 0
7 1 1 1 1 0 0 1 1 4 1 0 0 1 1 1 1
7 1 1 1 1 0 0 0 0 4 1 0 0 1 1 1 1
8 4 4 4 4 1 1 0 0 1 0 1 1 4 4 4 4
8 4 4 4 4 1 1 0 0 1 0 1 1 4 4 4 4
9 9 9 9 9 4 4 1 1 0 1 4 4 9 9 9 9
9 9 9 9 9 4 4 1 1 0 1 4 4 9 9 9 9
9 9 9 9 9 4 4 1 1 0 1 4 4 9 9 9 9
9 9 9 9 9 4 4 1 1 0 1 4 4 9 9 9 9
8 4 4 4 4 1 4 0 0 1 0 1 1 4 4 4 4
8 4 4 4 4 1 1 0 0 1 0 1 1 4 4 4 4
7 1 1 1 1 0 0 1 1 4 1 0 0 1 1 1 1
7 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1
6 0 0 0 0 1 1 4 4 9 4 1 1 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 1 4 4 9 4 1 1 0 0 0 0

6 6 6 6 7 7 8 8 9 8 7 7 6 6 6 6

Tabela 4.1 Tabela H16,16 criada pelo DTW

O caminho destacado na Tabela 4.1 é o que minimiza a distância acumulada, dessa
forma o valor retornado pelo DTW é:

DTW2(P,Q) =
√

0 = 0

Ou seja, foi encontrado um caminho na matriz com custo zero. Vale salientar que o
valor retornado pelo DTW não significa que as séries P e Q são iguais.

As Figuras 4.1 e 4.2 foram elaboradas através do alinhamento das séries P e Q. Na
Figura 4.1 observa-se que a distância euclidiana é calculada apenas entre os pontos que
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Figura 4.1 Similaridade através da distância Euclidiana

apresentam mesmo ı́ndice temporal. Ou seja, mede-se a distância entre pi ∈ P e qj ∈ Q
para i = j.

Na Figura 4.2 observa-se que o DTW associa pontos de P e Q mesmo que os mesmos
não possuam o mesmo ı́ndice temporal, por isso consegue lidar com diferenças de fase e
considera similares séries temporais que aparentemente não são.

Figura 4.2 Similaridade através do DTW

4.1.1 Fast Dynamic Time Warping

O DTW é um algoritmo que encontra o caminho de menor custo numa matriz, como foi
demonstrado na Tabela 4.1. O custo de encontrar exatamente a menor distância é alto.
Para duas séries de tamanho n o DTW percorre uma matriz n×n para encontrar o menor
caminho dentro da matriz. Uma alternativa à utilização do DTW é o algoritmo FastDTW,
o qual utiliza uma abordagem que permite encontrar um caminho muito próximo do
mı́nimo sem precisar percorrrer todas as células da matriz. Sua complexidade é linear
enquanto que o DTW tem complexidade quadrática [24]. Basicamente, três operações
chave são realizadas pelo FastDTW [24], são elas:

� Redução: Nesta etapa o algoritmo reduz a resolução das séries envolvidas no cálculo
da similaridade. Ou seja, encontra duas séries com menos pontos que represente,
com maior precisão posśıvel, as séries iniciais.
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� Projeção: Etapa na qual encontra-se o Warping Path entre as séries com resoluções
reduzidas. Esse caminho na matriz de baixa resolução é projetado numa matriz de
resolução mais alta.

� Refinamento: Através de ajustes, faz-se o refinamento do caminho que foi projetado
na etapa anterior.

O FastDTW reduz a resolução de uma série ao tirar a média de duas observações ad-
jacentes. Dessa forma, uma matriz com metade dos pontos é gerada. A etapa de redução
é realizada algumas vezes para produzir diferentes resoluções. A etapa de projeção pega
um warping path wpi, calculado numa matriz de baixa resolução, e determina as células
vizinhas pelas quais ele pode passar numa matriz de resolução mais alta. O refinamento
encontra o caminho ótimo nessas células. O tamanho dessa vizinhança é controlado por
um parâmetro denominado de raio.

A Figura 4.3 mostra as etapas executadas pelo algoritmo para encontrar o caminho
ótimo do exemplo mostrado na Tabela 4.1. Na referida figura foi utilizado um raio de
tamanho 1. Da esquerda para a direita o algoritmo executa os seguintes passos:

1. Calcula-se o warping path wp0 ótimo na matriz de mais baixa resolução m0

2. wp0 é projetado numa matriz com o dobro de resolução m1. Dentre as células numa
vizinhança de raio 1 é encontrado o wp1. As células com cores mais escuras foram
as vizitadas pelo algoritmo. Pela Figura 4.3 apenas 10 células foram vizitadas nessa
etapa.

3. wp1 é projetado numa matriz m2 com o dobro de resolução de m1. O wp2 é encon-
trado entre as células vizinhas de wp1. Conforme pode ser observado, apenas 22
células são vizitadas nessa etapa.

4. wp2 é projetado na matriz m3 com o dobro de resolução de m2. Por fim, calcula-se
o wp3, na útima etapa executada pelo algoritmo. Nessa etapa foram vizitadas 50
células.

Vale salientar que, com essas etapas o FastDTW encontra um caminho bem próximo
do ótimo com uma complexidade linear [24] e que no lugar de percorrer 256 células, como
ocorreria no DTW, foram percorridas 84 células.

4.2 COMENTÁRIOS FINAIS

Neste caṕıtulo foi mostrado alguns conceitos sobre programação dinâmica, área a qual
pertence o algoritmo DTW. Foram mostrados detalhes a seu respeito para analisar a
similaridade entre séries temporais e comparado com a distância euclidiana.

Por fim, este caṕıtulo expôs detalhes sobre o FastDTW, um algoritmo que é capaz de
aproximar o cálculo realizado pelo DTW com menos esforço computacional.
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Figura 4.3 Quatro diferentes resoluções avaliadas durante execução do FastDTW
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MÉTODO PROPOSTO

Neste caṕıtulo é apresentada a metodologia de previsão completa, que é realizada em
três etapas: tratamento dos dados, seleção do conjunto de treinamento e seleção das
caracteŕısticas. O principal motivo que levou a implementação dessa metodologia foi
conseguir fazer previsões com maior grau de precisão.

5.1 ARQUITETURA UTILIZADA

A arquitetura da metodologia proposta, basicamente, faz o tratamento da série temporal,
seleciona o conjunto de treinamento e as caracteŕısticas. Por fim, realiza previsão do
conjunto de teste. A Figura 5.1 resume a arquitetura do sistema. Nas próximas subseções
serão explicadas em detalhes cada uma das etapas realizadas para alcançar a previsão.

Figura 5.1 Arquitetura da metodologia de previsão

5.1.1 Seleção do conjunto de treinamento

A Figura 5.2 mostra a divisão do conjunto de dados empregada para seleção da janela de
dados mais similar à janela vizinha ao conjunto de teste. Supondo uma série temporal com
N observações, separa-se o conjunto de teste composto por T observações. O restante do
conjunto é dividido em K partes de tamanhos iguais, cada parte com N−T

K
observações. O

29
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Figura 5.2 Divisão empregada em cada série temporal para seleção do conjunto de treinamento

K-ézimo subconjunto é denominado de Subconjunto Indicador de Comportamento (SIC).
Depois disso, o procedimento busca dentre os outros K − 2 subconjuntos qual possui
maior similaridade em relação ao SIC, esse conjunto foi denominado de Subconjunto
Indicador de Similaridade (SIS). A medida de similaridade é calculada pelo FastDTW.
Após encontrar o SIS, o conjunto de treinamento é composto pela união do SIS com as
T observações imediatamente posteriores a ele, conforme mostra a Figura 5.3. Feito isso,
o tamanho do conjunto de treinamento é N−T

K
+ T . Caso não seja posśıvel pegar as T

observações posteriores, são pegas as N−T
K

observações.

Figura 5.3 Detalhamento sobre a montagem do conjunto de treinamento

Essa abordagem é baseada na idéia que as T observações imediatamente posteriores ao
SIS têm um comportamento similar ao conjunto de teste, por isso tais observações foram
adicionadas ao conjunto de treinamento. O número de partes que o conjunto de dados
será dividido foi escolhido através de experimentos. Vários experimentos foram realizados
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com diferentes tamanhos de janela, sempre visando a escolha do melhor conjunto de
treinamento.

5.1.2 Tratamento dos dados

A etapa de tratamento dos dados foi realizada de acordo com a necessidade apresentada
pelas séries temporais conforme foi mostrado na Seção 2.1.1. Essa necessidade foi identi-
ficada através de comportamentos de algumas propriedades, tais como: média amostral,
desvio padrão amostral e autocorrelação amostral.

5.1.3 Seleção de caracteŕısticas

A seleção de caracteŕısticas é determinante para o desempenho das previsões. Para re-
alizar essa tarefa foi utilizado o algoritmo FPSO [21]. O espaço de busca do FPSO é
definido pelo número máximo caracteŕısticas que se deseja utilizar. Com as caracteŕıstcas
selecionadas, o modelo de previsão extrai o conhecimento e realiza a previsão dos valores
futuros da série. O número inicial de caracteŕısticas foi denominado de caracteŕısticas
candidatas e sua quantidade é um parâmetro da metodologia de previsão utilizada neste
trabalho. Foram investigadas conjuntos de caracteŕısticas candidatas de tamanho 5, 10,
15, 20 e 30 para cada série temporal. Para cada conjunto foram realizadas execuções
do FPSO e previsões sobre o conjunto de treinamento, com base nos resultados desses
experimentos é que foram escolhidos o número de caracteŕısticas candidatas para cada
série temporal utilizada neste trabalho.

Na metodologia empregada neste trabalho, cada part́ıcula contém um modelo de
previsão e a posição armazenada por ela é convertida para o formato binário. O vetor de
bits determina quais caracteŕısticas serão utilizadas para treinamento do modelo embutido
na part́ıcula. Após treinar o modelo de previsão é posśıvel verificar o desempenho do
mesmo ao prever o conjunto de treinamento, que foi medido pelo MAPE (5.4)). Com
isso, é posśıvel determinar se a posição da part́ıcula está perto ou não de uma solução
ótima.

Sendo assim, supondo uma situação na qual o número de caracteŕısticas candidatadas
foi 5, sabe-se que o espaço de busca contém 25 − 1 = 31 posições posśıveis. Se uma
part́ıcula da população tem o valor 9 como melhor posição, então, escrevendo em binário,
9 = [0, 1, 0, 1, 0]. Nesse contexto, o valor 1 indica que a caracteŕıstica foi selecionada
enquanto que o valor 0 indica que a mesma não foi selecionada. Pode-se notar que a
posição da part́ıcula indica que a segunda e a quarta caracteŕıstica foram selecionadas.
Para uma série temporal T = {3, 5, 2, 4, 6, 7, 5, 3, 7, 2}, sabendo que para 5 caracteŕısticas
candidatadas podemos realizar previsões a partir da sexta observação, é posśıvel montar
a base de dados abaixo:

5,4,7
2,6,5
4,7,3
6,5,7
7,3,2
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Os termos sublinhados representam os valores alvo da previsão e os termos não sublin-
hados representam as entradas do modelo de previsão, caracteŕısticas selecionadas para o
valor alvo da previsão. Ou seja, para o valor alvo 7, as caracteŕısticas selecionadas foram
a segunda, cujo valor é 4 e a quarta, cujo valor é 5. É importante observar que apenas
é posśıvel fazer previsões a partir do sexto valor da série temporal devido ao número de
caracteŕısticas candidatas que foi escolhido. De uma forma geral se o número de car-
acteŕısticas candidatas for X, então só é posśıvel fazer previsões a partir da observação
X + 1.

5.1.4 Métricas para avaliação das previsões

A avaliação das previsões é realizada tendo como base a Equação (5.1) que calcula o
erro entre o valor esperado para a previsão Tt e o valor previsto Yt ambas no instante de
tempo t. Quatro métricas foram utilizadas para avaliar o desempenho das previsões: o
MSE (Mean Square Error), a raiz quadrada do MSE (RMSE), o MAPE (Mean Absolute
Percentage Error) e a estat́ıtica U de THEIL, mostradas nas Equações (5.2), (5.3), (5.4)
e (5.5), respectivamente.

Et = (Tt − Yt) (5.1)

O MSE é muito utilizado para avaliar a precisão dos modelos de previsão de séries
temporais. Na equação mencionada, N é o número de observações da série temporal. A
meta de qualquer modelo de previsão é obter o menor MSE posśıvel fazendo previsão de
dados desconhecidos.

MSE =
1

N

N∑
t=1

(Et)
2 (5.2)

O RMSE foi utilizado para comparar os resultados obtidos nesta dissertação com os
resultados de um trabalho anterior [25].

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
t=1

(Et)2 (5.3)

O MAPE, mostrado na Equação (5.4) mede o erro médio percentual absoluto, o seu
valor não depende da escala ou dos valores apresentados pela série analisada, pois seu
resultado é um valor percentual. Quanto menor o MAPE, mais precisa é a previsão.

MAPE =
1

N

N∑
t=1

∣∣∣∣EtYt
∣∣∣∣ , paraYt 6= 0 (5.4)

O valor do THEIL mede o desempenho do modelo de previsão em relação a uma
previsão feita através de passeio aleatório (Random Walk). A previsão através de passeio
aleatório consiste em atribuir à próxima observação futura o último valor conhecido da
série acrescido de um rúıdo aleatório. A meta de qualquer modelo de previsão é obter o
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menor valor posśıvel para o THEIL, que deve ser menor que um, caso contrário, é mais
vantajoso utilizar a previsão através de passeio aleatório. Se o THEIL for igual a um,
tanto faz utilizar o modelo proposto ou o passeio aleatório.

THEIL =

∑N
t=1(Et)

2∑N
t=1(Tt − Tt−1)2

(5.5)

5.2 COMENTÁRIOS FINAIS

Neste caṕıtulo foi apresentada a metodologia de previsão desenvolvida. Foi mostrada a
forma de divisão do conjunto de dados para definição do conjunto de treinamento. Para
essa tarefa foi utiliza a técnica FastDTW. Outro ponto da metodologia é a montagem do
conjunto de dados tendo como base as caracteŕısticas selecionadas pelo FPSO.

Por fim, o caṕıtulo apresentou detalhes sobre as métricas de desempenho utilizadas
para a avaliar as previsões deste trabalho: MSE, RMSE, MAPE e THEIL.



CAṔITULO 6

EXPERIMENTOS

Este caṕıtulo contém a descrição de todos os passos que foram executados nos experimen-
tos. A abordagem de previsão proposta neste trabalho foi testada em oito séries temporais
provenientes de contextos diferentes. Os experimentos foram realizados em uma máquina
Quad-Core com 4Gb de memória RAM. Todo ambiente de teste foi desenvolvido com a
linguagem Java [43] e o software Matlab [44]. O banco de dados Postgres [45] foi usado
para armazenamento das configurações dos experimentos e dos resultados. Os modelos
de previsão utilizados pertencem à API da ferramenta de mineração de dados Weka [46].
Os testes de hipótese foram feitos usando o ambiente R [47].

O caṕıtulo é organizado da seguinte maneira: Primeiro, são apresentados detalhes
sobre as séries temporais usadas nos experimentos. Segundo, são expostos, analisados e
comparados os resultados obtidos com outros reportados na literatura. Por último, são
apresentadas algumas conclusões baseadas em testes de hipótese.

6.1 ETAPAS DE UM EXPERIMENTO

A execução completa de um experimento resume-se a cinco etapas, são elas:

1. Pré-processamento dos dados

2. Seleção do conjunto de treinamento.

3. Seleção de caracteŕısticas.

4. Treinamento.

5. Previsão.

No pré-processamento, a série pode sofrer a transformação de Box-Cox para elem-
inação de tendência e sazonalidade, diferenciação para tornar a série estacionária ou
ambos. O primeiro é feito após a análise dos gráficos média × desvio. A diferenciação
foi aplicada nas séries não estacionárias, a não estacionariedade foi verificada através do
teste KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin).

{Lt = ln(Xt)|t ∈ {1, 2, 3, . . . , N}} (6.1)

A Equação (6.1) mostra como foi aplicada a transformação de Box-Cox [31, 32]. Para
cada série foi traçado o gráfico média × desvio, em quatro delas considerou-se necessária
a aplicação do procedimento da Equação (6.1).

Para analisar a necessidade da diferenciação, foram plotados os gráficos de Média
Amostral e da Autocovariância Amostral de cada série. Ao perceber variação de pelo

34
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menos uma dessas propriedades foi aplicada a diferenciação na série, conforme a Equação (2.6).
Além disso, foi realizado o teste de estacionriedade KPSS em cada série temporal para
validar a análise gráfica.

Terminada a etapa de pré-processamento, o segundo passo de um experimento é a
seleção do conjunto de treinamento. Tal seleção foi realizada através da análise de sim-
ilaridade entre janelas de dados. Para tal, o algoritmo FastDTW foi utilizado. Alguns
tamanhos de janelas foram testados, como pode ser visto na Tabela 6.4. O método de
escolha da janela é mostrado na Figura 6.1. A figura retrata que uma execução foi re-
alizada para cada janela e mediu-se o MSE no conjunto de treinamento para o modelo
construido. Após isso, foi obtido o MSE médio. O modelo cujo MSE mais se aproximou
do valor médio teve seu tamanho de janela escolhido.

Figura 6.1 Abordagem de escolha da janela para o FastDTW

Pela Figura 6.1, sendo δ = min{(x −MSEj)} e (x −MSEp) = δ então o modelo
escolhido para realizar os experimentos será o modelo com janela Kp. Para evitar que
o menor erro no treinamento esteja atrelado ao tamanho do conjunto de treinamento
utilizado, foi escolhida a janela cujo MSE foi mais próximo do valor médio dessa medida.

A terceira etapa é a seleção das caracteŕısticas para treinamento do modelo. Nesta
etapa o algoritmo FPSO foi utilizado. Ao término da execução do FPSO, tem-se um
modelo de previsão treinado com as caracteŕısticas consideradas ótimas e com o conjunto
de treinamento definido. Por fim, o conjunto de teste que não foi utilizado nas etapas
anteriores é utilizado para montar a base de dados de teste com as mesmas caracteŕısticas
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que foram selecionadas na etapa de seleção. A partir dessa base de teste avalia-se a
capacidade de previsão dos modelos treinados. A Figura 6.2 mostra o fluxo completo da
execução de um experimento.

Figura 6.2 Formatação dos experimentos

O módulo ε em destaque na Figura 6.2 é formado pelos componentes de pré-processamento,
seleção do conjunto de treinamento e seleção das caracteŕısticas conforme foi mostrado
na Figura 5.1. Dois modelos de previsão foram usados nos experimentos: redes do tipo
MLP e SVR. Todos os experimentos foram repetidos 30 vezes para extrair a média (x)
e o desvio padrão (s) dos mesmos. As métricas utilizadas variam de acordo com a série
utilizada.

Nas subseções seguintes são expostos detalhes sobre as séries usadas e discutidos em
detalhes os experimentos para cada uma delas.

6.2 SÉRIES TEMPORAIS UTILIZADAS

� ESTSP1: Foi fornecida pelo European Symposium on Time Series Prediction (ESTSP’08),
composta de 354 observações. Não se têm informações a respeito da origem desta
série, pois, por se tratar de uma série de competição, poucas ou nenhuma informação
é fornecida. Esta série foi escolhida para com o objetivo de comparar os resultados
da metodogia proposta com os reportados anteriormente [16, 48].

� ESTSP2: Foi fornecida pelo ESTSP’08, composta de 1300 observações. O ńıvel de
informações a respeito desta série é o mesmo apresentado pela série ESTSP1 [16, 48].

� Pollution: É composta por 130 observações mensais de transferências em equipa-
mentos de poluição (em milhares de francos) de janeiro de 1966 a outubro de
1976 [25, 49].

� Paper: É composta de 120 observações mensais das vendas da indústria de papel
(em milhares de francos) de janeiro de 1963 a dezembro de 1972 [25, 49].
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Figura 6.3 Representação gráfica da série ESTSP1

Figura 6.4 Representação gráfica da série ESTSP2

Figura 6.5 Representação gráfica da série Pollution
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Figura 6.6 Representação gráfica da série Paper

� PETR4: Contém os valores de fechamento da ação da Petrobrás a partir de 03
janeiro de 2007 até 06 de julho de 2012 [50]. Totalizando 1379 observações. Esta
série foi escolhida para realizar comparações com as previsões desenvolvidas em
trabalho anteriores [19, 26].

Figura 6.7 Representação gráfica da série PETR4

� VALE5: Formada pelos valores de fechamento da ação da Companhia Vale do Rio
Doce a partir de 01 de janeiro de 2007 até 06 de julho de 2012 [50]. Totalizando 1381
observações. Esta série foi escolhida para realizar comparações com as previsões
desenvolvidas em trabalho anteriores [19, 26].

� Poluição Monóxido de Carbono (PCO): É composta por 365 observações que cor-
respondem aos valores de emissão diária de monóxido de carbono na cidade de
São Paulo do dia 01 de janeiro até o dia 31 de dezembro de 1997 [51]. Esta série
foi escolhida para que seus resultados fossem comparados com outros reportados
anteriormente [18]. A Figura 6.9 mostra a representação gráfica da série.

� Umidade: Série composta por 365 observações da umidade relativa do ar ao meio
dia, na cidade de São Paulo. As observações são diárias no peŕıodo de 01 de janeiro
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Figura 6.8 Representação gráfica da série VALE5

Figura 6.9 Representação gráfica da série PCO
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Série Temporal Mı́nimo Máximo Média Variância Desvio Padrão Tamanho

ESTSP1 7 29,43 19,53 14,33 3,78 354
ESTSP2 1, 98.108 2, 05.109 6, 47.108 5, 59.1016 2, 36.108 1300
Pollution 120,88 5566,1 1439,3 1, 59.106 1, 26.103 130

Paper 215,187 1006,9 713,74 30294 174,05 120
PETR4 15,15 46,69 26,44 36,01 6,0 1379
VALE5 10,02 29,07 20,07 15,03 3,87 1380
PCO 1,14 11,44 3,67 2,52 1,59 365

Umidade 53,34 95,79 81,15 63,33 7,96 365

Tabela 6.1 Propriedades das séries utilizadas neste trabalho

de 1997 até 31 de dezembro do mesmo ano [51]. A série foi escolhida para efeito
de comparação dos resultados obtidos com outros reportados anteriormente [18]. A
Figura 6.10 mostra a representação gráfica da série.

Figura 6.10 Representação gráfica da série umidade

A Tabela 6.1 expõe algumas propriedades importantes para cada série mencionada
anteriormente.

Na Tabela 6.2, W é o número de neurônios na camada intermediária (sendo nc o
número de entradas da rede neural), E é número de épocas que o algoritmo de treinamento
executou durante o treinamento da rede neural, L é a taxa de aprendizado da rede e M o
seu termo de momento. Os valores dos parâmetros da MLP foram escolhidos através da
execução de diversos experimentos, combinando os posśıveis valores para cada parâmetro.
Para a SVR, foram realizados experimentos com dois tipos de kernel, o Linear e o com
funções de base radial (RBF). Os parâmetros utilizados foram o C que determina a
suavidade do modelo, o ε e o γ. O γ é o expoente utilizado na função de kernel da SVR.
Os valores dos parâmetros da SVR foram determinados por um conjunto de experimentos
realizados.

Na Tabela 6.3, os parâmetros wmin e wmax são os limites do peso da inércia, o algoritmo
começa com o valor máximo do peso da inércia e termina com o valor mı́nimo. φ é a
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Tabela 6.2 Parâmetros dos modelos de previsão e os valores que foram investigados nesta
dissertação

Modelo Parâmetros Valores dos Parâmetros

MLP

W {
⌊

(nc+1)
2

⌋
}

E { 50;100;200;400 }
L { 0,01;0,1 }
M { 0,02;0,2;0,5 }

SVR Linear
C {1,2}
ε {0,001;0,01;0,1 }

SVR RBF
C {1,2}
ε {0,001;0,01;0,1 }
γ {0,001;0,01;0,1 }

Tabela 6.3 Parâmetros do FPSO
Algoritmo Parâmetros Valores dos Parâmetros

FPSO

S {10,20,30}
F {5,10,15,20,30}

wmax 0.9
wmin 0.4
k {2S, 3S}
φ 4
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soma dos coeficientes de aceleração. O parâmetro k é utilizado no processo de poda.
Finalmente, S é o tamanho do enxame. Na Tabela 6.4 são mostrados os tamanhos das
janelas investigados na etapa de seleção do conjunto de treinamento. Os tamanhos experi-
mentados começam com a menor janela posśıvel, evitando que o conjunto treinamento
seja menor que o conjunto de teste e termina com a maior janela posśıvel de acordo com
a disponibilidade dos dados.

Tabela 6.4 Tamanhos dos subconjuntos de dados usados no DTW para cada série temporal

Série Temporal Tamanhos de janelas investigados

ESTSP1 {50,55,60,65,70,75,80,85,90,95,100,105,110}
ESTSP2 {50,100,150,200,250 }
Paper {10,15,20,25,30,35,40,45}
Pollution {10,15,20,25,30,35,40,45}
PETR4 {100,150,200,250,300,350,400,450}
VALE5 {100,150,200,250,300,350,400,450}
PCO {50,55,60,65,70,75,80,85,90,95,100,105,110}
Umidade {50,55,60,65,70,75,80,85,90,95,100,105,110}

Na Tabela 6.5, são mostradas as legendas das abordagens utilizadas neste trabalho.
Na referida tabela, o TR indica se foi aplicado o tratamento dos dados.

Tabela 6.5 Legenda das metodologias

Legenda Metodologia

DTFM DTW+TR+FPSO+MLP
DTFSL DTW+TR+FPSO+SVR Linear
DTFSR DTW+TR+FPSO+SVR RBF
DFM DTW+FPSO+MLP
DFSL DTW+FPSO+SVR Linear
DFSR DTW+FPSO+SVR RBF

FM FPSO+MLP
FSL FPSO+SVR Linear
FSR FPSO+SVR RBF

6.3 RESULTADOS

Esta seção expõe, compara e discute os resultados obtidos para cada uma das séries
temporais utilizadas neste trabalho. Na Figura 6.11 são representados todos os passos
executados pela metodologia, desde o recebimento de uma série temporal até a responder
com a previsão do conjunto de teste. Vale salientar que são executadas diferenciações até
que a série torne-se estacionária. Neste trabalho foi necessária apenas uma diferenciação
para cada série estudada. Nas tabelas de resultados as metodologias com asterisco foram
as propostas nesta dissertação.
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Série 
Temporal 

Calcule a Média e Desvio 
Padrão amostrais 

São 
proporcionais? 

Aplique a transformação 
logarítmica

A série é 
estacionária? 

Aplique a diferença 

Selecione o conjunto de 
Treinamento 

Selecione as características 

Teste o modelo 

Previsão 

Sim 

Não 

Sim 

Não 

Figura 6.11 Estrutura básica da metodologia proposta
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6.3.1 Experimentos com a série ESTSP1

Para os experimentos realizados com a base ESTSP1, foi utilizado o MSE como medidor
de desempenho. A técnica MLP Ensemble propôs a combinação de filtros e wrappers
para seleção de caracteŕısticas [16] e também usou essa métrica. O resultado da MLP
Ensemble foi o segundo colocado no European Symposium on Time Series Prediction
2008 (ESTSP’08). O conjunto de teste foi composto por 18 padrões.

Uma pesquisa recente investigou o desempenho do FPSO [21] em relação à imple-
mentação original do PSO [35] para selecionar as caracteŕısticas [19]. Foram feitos ex-
perimentos com redes MLP e modelos de SVR para a previsão. Nesses experimentos o
conjunto de teste foi composto por 97 padrões. Apesar de utilizar um conjunto de teste
maior, os resultados obtidos foram melhores em termos de MSE. Além disso, foi posśıvel
concluir que o FPSO é melhor que a variação do PSO utilizada, além de exigir menos
esforço computacional devido aos mecanismos que possui.

A primeira etapa dos experimentos é verificar se a transformação logaŕıtmica é necessária.
A análise do gráfico média × desvio, mostrado na Figura 6.12, para a série ESTSP1
demonstra que não foi necessária essa transformação, pois não há relação de propor-
cionalidade entre a média e o desvio padrão das janelas de dados da série [27]. A análise
da estacionariedade apresentou ind́ıcios de que a série ESTSP1 não é estacionária, con-
forme pode ser visto pelos gráficos da média amostral na Figura 6.13 e da função de
autocovariância na Figura 6.14, nos quais, nem a média amostral nem a autocovariância
são constantes. Outro indicador da não estacionariedade da série foi o teste estat́ıstico
KPSS, o teste consiste em supor na hipótese nula que a série é estacionária. No teste
executado houve a rejeição da hipótese nula com 99% de confiança. Após uma diferen-
ciação, não houve ind́ıcios para rejeitar a hipótese nula de estacionariedade, por isso a
série tornou-se estacionária após apenas uma diferenciação.

Figura 6.12 Média × Desvio para a série ESTSP1

Passada a etapa de tratamento dos dados, a seleção do conjunto de treinamento foi
realizada. O único parâmetro nesta etapa é o tamanho da janela utilizado na análise
do FastDTW. Janelas de diferentes tamanhos foram testadas, conforme pode ser visto
na Tabela 6.4. Após esses experimentos foi utilizada a abordagem demonstrada na
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Figura 6.13 Gráfico da média amostral para a série ESTSP1

Figura 6.14 Gráfico da autocovariância amostral para a série ESTSP1
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Figura 6.1. Ao utilizar a MLP como modelo, o conjunto de treinamento teve 67 padrões.
Já para a SVR, 87 padrões. Para selecionar as caracteŕısticas, o parâmetro mais um im-
portante é o número de lags usados no espaço de busca. Alguns valores foram testados,
conforme pode ser visto na Tabela 6.3. Para essa série, os melhores resultados foram pro-
duzidos para um espaço de busca composto por 5 lags e com um enxame de tamanho 10.
A Tabela 6.6 mostra os resultados obtidos e o reportado pela técnicaMLP-Ensemble [16].
Os seguintes experimentos foram realizados: FPSO + Modelo, DTW + FPSO + Modelo
e, por último DTW + Tratamento dos dados + FPSO + Modelo. Pode-se perceber que
a metodologia empregada obteve melhores resultados que a MLP-Ensemble [16] tanto
para a MLP quanto para a SVR como modelos de previsão em conjunto de teste de
tamanho 18. Vale salientar que os resultados apresentados pela metodologia proposta
são mostrados em termos de média (x) e desvio padrão (s) de 30 execuções, enquanto
que o resultado apresentado pela técnica MLP-Ensemble é o melhor obtido por ela [16].

O número de caracteŕısticas utilizadas para a construção dos modelos de previsão
foi bem menor ao utilizar a metodologia proposta. Ou seja, os modelos constrúıdos são
parcimoniosos em relação ao número de caracteŕısticas, fator importante na definição
de modelos de previsão. Os resultados para os modelos MLP e SVR foram superiores
a todos os encontrados até o momento. Dentre esses dois modelos, o SVR apresentou
resultados ainda melhores que o MLP, fato que comprova a grande capacidade do modelo
em generalizar a partir de um pequeno conjunto de treinamento.

Tabela 6.6 Resultados para a série ESTSP1

Técnica(Parâmetros) MSE x(s)

MLP-Ensemble 4, 76
FSR(S=20;F=10;ε = 0, 1;γ = 0, 001) 3, 76(0, 044)
DFSR(S=10;F=5,ε = 0, 01;γ = 0, 5;C=1) 2, 4402(0, 0322)
DTFSR*(S=10;F=5;ε = 0, 01;γ = 0, 001;C=1) 0, 1139(7, 0.10−17)
FM(S=20;F=10;L=0,01;M=0,02;E=100) 2, 24(1, 35.10−15)
DFM(S=20;F=10;L=0,01;M=0,02;E=100) 2, 11(0, 0331)
DTFM*(S=10;F=5;L=0,1;M=0,2;E=50) 1, 85(1, 35.10−15)

A Figura 6.15 mostra uma comparação entre o número de padrões utilizados antes e
depois de fazer a seleção do conjunto de treinamento. Houve melhora de precisão com
redução de aproximadamente 78% no número de padrões no conjunto de treinamento.
Essa série foi a que apresentou maior redução no conjunto de treinamento.

A Figura 6.16 mostra o comportamento do gráfico da série prevista e da série real no
conjunto de teste.

6.3.2 Experimentos com a série ESTSP2

Para esta série, os resultados também foram reportados em termos do MSE. Essa escolha
deve-se à comparação com a metodologia MLP Ensemble [16]. O conjunto de teste
utilizado foi composto por 100 observações.
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Figura 6.15 Número de Padrões de treinamento antes e depois da seleção na Série ESTSP1

Figura 6.16 Gráfico previsto × real para a série ESTSP1
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Resultados preliminares com o FPSO e modelos MLP e SVR [19] já conseguiram
melhorar o desempenho obtido pela MLP Ensemble [16]. Tais resultados utilizaram uma
divisão da série temporal em conjunto de treinamento e conjunto de teste. Este último
foi composto por 268 padrões e, ainda assim, os resultados obtidos foram melhores em
termos de MSE quando o modelo SVR foi utilizado. Comparações de desempenho entre
o FPSO e o PSO original também foram realizadas para essa base e mais uma vez o
FPSO produziu resultados melhores tanto no tempo de execução quando no número de
caracteŕısticas selecionadas.

Ao analisar o gráfico média × desvio, mostrado na Figura 6.17, nota-se uma certa
proporcionalidade entre a média amostral e o desvio padrão amostral, por isso foi aplicada
a transformação logaŕıtmica expressa na Equação (6.1)[27].

Figura 6.17 Gráfico desvio × média na série ESTSP2

Após aplicar a transformação logaŕıtmica, uma análise da média amostral mostrada
na Figura 6.13 e da autocovariância amostral apresentada pela Figura 6.14 sugere que
autocovariância adquiriu um comportamento constante. O mesmo não aconteceu com a
média amostral, por isso, essa série não pode ser considerada estacionária. A variância
da média amostral e da autocovariância podem ser vistas na Tabela 6.7 e confirma que
há variação na média amostral. Além da análise gráfica, foi aplicado o teste estat́ıstico
KPSS e foi rejeitada com 99% de confiança a hipótese de estacionariedade. Devido a
essas análises, foi aplicada uma diferenciação na série para torná-la estacionária. Após
uma diferenciação o mesmo teste KPSS foi executado e não houve rejeição da hipótese de
estacionariedade, sendo assim pode-se considerar com 99% de certeza que a série tornou-se
estacionária após apenas uma diferenciação.

Média Amostral Autocovariância Amostral
0, 115 1, 83.10−4

Tabela 6.7 Variância da média amostral e da autocovariância para a série ESTSP2 após trans-
formação logaŕıtmica

A análise de similaridade para seleção do conjunto de treinamento foi executada em
janelas com alguns tamanhos, conforme pode ser visto na Tabela 6.4. Ao utilizar a MLP
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Figura 6.18 Gráfico da média amostral para a série ESTSP2

Figura 6.19 Gráfico da autocovariância amostral para a série ESTSP2
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e SVR, os conjuntos de treinamento tiveram 299 e 450 padrões respectivamente. Na
seleção das caracteŕısticas, os melhores resultados foram produzidos para um espaço de
busca composto de tamanho 10, tanto para a MLP quanto para a SVR. Os resultados
alcançados neste trabalho foram melhores em relação aos obtidos pela MLP-Ensemble [16]
utilizando MLP e também SVR ao prever um conjunto com 100 padrões. A Tabela 6.8
mostra os resultados para cada um dos experimentos realizados.

É importante salientar que os resultados em termos de média e desvio padrão para 30
execuções foram superiores ao melhor MSE obtido pela metodologia MLP-Ensemble [16].

A metodologia aqui proposta conseguiu melhorar os resultados de trabalhos anteri-
ores [16, 19] com um número menor de caracteŕısticas. O número de lags e conjunto
de treinamento sofreram reduções, proporcionando uma modelagem menos custosa, além
disso, com maior precisão nas previsões. Os resultados para os modelos MLP e SVR
foram superiores a todos os encontrados até o momento. Dentre esses dois modelos, a
MLP foi superior ao SVR.

Tabela 6.8 Resultados para a série ESTSP2

Técnica(Parâmetros) MSE x(s)

MLP-Ensemble 1, 01.1016

FSL(S=20;F=10;ε = 0, 001;C=1) 2, 65.1015(1, 6.1014)
DFSR(S=10;F=10;ε = 0, 001;γ = 0, 5;C=2) 8, 65.1015(1, 38.1015)
DTFSR*(S=10;F=5;ε = 0, 01;γ = 0, 5;C=2) 2, 40.1015(6, 17.1014)
FM(S=20;F=30;L=0,1;M=0,2;E=200) 4, 18.1015(4, 83.1014)
DFM(S=20;F=10;L=0,1;M=0,2;E=200) 4, 02.1015(1, 93.1014)
DTFM*(S=20;F=10;L=0,01;M=0,05;E=50) 3, 2.1014(4, 16.1013)

A Figura 6.20 mostra uma comparação entre o número de padrões utilizados antes e
depois de fazer a seleção do conjunto de treinamento. Houve melhora de precisão com
redução de aproximadamente 72% no número de padrões no conjunto de treinamento.
Essa série apresentou segunda maior redução no conjunto de treinamento.

A Figura 6.21 mostra o comportamento da série prevista e da série real para conjunto
de teste. Pode-se notar a metodologia de previsão composta pelo tratamento dos dados,
seleção de caracteŕısticas e seleção do conjunto de treinamento conseguiu modelar bem o
comportamento da série em questão.

6.3.3 Experimentos com a série Pollution

Os experimentos para esta série foram reportados em termos de RMSE e MAPE. A
escolha se deve ao fato das mesmas terem sido utilizadas para avaliar os resultados do
Seasonal Support Vector Regression(SSVR)[25], os quais foram medidos para um conjunto
de teste com 12 padrões.

Uma análise do gráfico média × desvio para a série Pollution demonstra que existe
uma relação de proporcionalidade entre a média e o desvio em janelas da série, como
mostra a Figura 6.22. Por isso, foi aplicada a transformação logaŕıtmica na série.
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Figura 6.20 Número de Padrões de treinamento antes e depois da seleção na Série ESTSP2

Figura 6.21 Gráfico previsto × real para série ESTSP2

Figura 6.22 Gráfico desvio × média na série Pollution
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A Tabela 6.9 mostra que a variância das médias amostrais não está próxima de zero.
Esse é um indicativo de que as médias amostrais sofrem variação, fato que implica a
não estacionariedade da série. A Figura 6.23 e a Figura 6.24 mostram o comportamento
amostral da média e da autocovariância. Pode-se notar que a média amostral tem um
comportamento crescente enquanto que a autocovariância tem um comportamento que
oscila em torno de zero. O teste KPSS também não rejeitou a hipótese de estacionariedade
com 99% de confiança. Por isso, pode-se concluir que a série não é estacionária. Sendo
assim, foi aplicada uma diferenciação na série e o teste KPSS verificou que após isso não
houve rejeição da hipótese de estacionariedade.

Figura 6.23 Gráfico da autocovariância amostral para a série Pollution após transformação
logaŕıtmica

Média Amostral Autocovariância Amostral

0, 879 2, 52.10−4

Tabela 6.9 Variância da média amostral e da autocovariância para a série Pollution após
transformação logaŕıtmica

Na seleção do conjunto de treinamento, a janela selecionada dentre as posśıveis teve
35 observações. Com isso, o conjunto de treinamento foi composto por 46 padrões, 52%
menor que o utilizado pela abordagem (SSVR) [25]. O espaço de busca utilizado para a
seleção de caracteŕısticas foi formado por apenas 5 caracteŕısticas. O FPSO encontrou
um ponto de menor MAPE para os lags 1, 3 e 4.

A Tabela 6.10 expõe os resultados obtidos para cada experimento com esta série e
mostra o melhor resultado obtido pela SSVR. Mais uma vez a seleção das caracteŕısticas
e do conjunto de treinamento proporcionaram um melhor desempenho que outras abor-
dagens [25, 19]. Nota-se também que o número de caracteŕısticas utilizadas para a cons-
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Figura 6.24 Gráfico da média amostral para a série Pollution após transformação logaŕıtmica

trução dos modelos de previsão foi bastante reduzido em relação aos resultados apresen-
tados em outros trabalhos [19].

Tabela 6.10 Resultados para a série Pollution

Técnica(Parâmetros) RMSE x(s) MAPE x(s)

SSVR 881, 451 0, 1938
FSR(S=20;F=20;ε = 0, 01;γ = 0, 5; C=2) 813, 42(66, 89) 0, 2602(0, 0255)
DFSL (S=10;F=5;ε = 0, 001;C=1 ) 816.58(6, 65) 01964(0, 013)
DTFSL*(S=10;F=5;ε = 0, 001;C=2) 528, 09(42, 63) 0, 1269(0, 0110)
FM(S=30;F=20;L=0,1;M=0,2;E=100) 623, 31(37, 66) 0, 1972(0, 0181)
DFM(S=30;F=20;L=0,1;M=0,2;E=100) 667, 35(110, 36) 0, 198(0, 0314)
DTFM*(S=20;F=5;L=0,01;M=0,02) 90, 8(1, 5.10−4) 0, 025(1, 06.10−17)

A Figura 6.25 mostra uma comparação entre o número de padrões utilizados antes e
depois de fazer a seleção do conjunto de treinamento. Houve melhora de precisão com
redução de aproximadamente 41% no número de padrões no conjunto de treinamento.

Na Figura 6.26 pode ser observado o comportamento da série prevista e da série real,
ambas para conjunto de teste. Nota-se que a metodologia proposta conseguiu modelar
bem o comportamento da série temporal.

6.3.4 Experimentos com a série Paper

Os experimentos com a série Paper também foram avaliados em termos de RMSE e o
MAPE. Tais métricas foram escolhidas para comparação com resultados publicados ante-
riormente [19, 25]. A metodologia SSVR [25] produziu melhores previsões em comparação



6.3 RESULTADOS 54

Figura 6.25 Número de Padrões de treinamento antes e depois da seleção na Série Pollution

Figura 6.26 Gráfico previsto × real para a série Pollution
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com outras técnicas de previsão bastante conhecidas tais como SARIMA [2] e SVR [4].
Os resultados apresentados foram medidos em um conjunto de teste composto por 12
padrões. Em outro trabalho recente [19], foi proposto um sistema h́ıbrido inteligente, for-
mado pelo FPSO [21] e modelos MLP e SVR. Os resultados reportados foram similares
aos obtidos pela SSVR.

Teste realizados para o mesmo conjunto de teste mostram que, ao utilizar o modelos
SVR, a metodologia empregada nesta dissertação obteve resultados semelhantes aos re-
portados antes. Porém, ao utilizar as redes do tipo MLP, os resultados foram melhorados
em 88% para o RMSE e em 87% para o MAPE. Para a obtenção dos referidos valores a
base sofreu uma transformação logaŕıtmica, pois pela análise do gráfico média × desvio
foi posśıvel notar a existência de proporcionalidade entre a média das amostras e seus
desvios, como é mostrado na Figura 6.27.

Figura 6.27 Gráfico desvio × média na série Paper

Figura 6.28 Gráfico da média amostral para a série Paper após transformação logaŕıtmica
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Após fazer a transformação logaŕıtmica, a base demonstrou um comportamento não
estacionário que pode ser confirmado pela análise dos gráficos de médias amostrais e
autocovariâncias amostrais na Figura 6.28 e na Figura 6.29, respectivamente. Como
a média amostral varia, há ind́ıcios de que a série não é estacionária. A variância da
média amostral pode ser vista na Tabela 6.11. Também foi executado o teste KPSS e
foi rejeitada com 99% de confiança a hipótese de estacionariedade. Devido a isso a série
sofreu uma diferenciação, procedimento que foi suficiente para torná-la estacionária como
mostrou o teste KPSS após esta diferenciação.

Figura 6.29 Gráfico da autocovariância amostral para a série Paper após transformação
logaŕıtmica

Após diferenciar a série, foi realizada a seleção das caracteŕısticas com o FPSO com
um enxame de 10 part́ıculas em um espaço de busca formado por 5 caracteŕısticas. Os
resultados obtidos foram melhores que os reportados em outros trabalhos [19, 25].

Média Amostral Autocovariância Amostral

0, 017 1, 5.10−4

Tabela 6.11 Variância da média amostral e da autocovariância para a série Paper após trans-
formação logaŕıtmica

Resultados anteriores conseguiram boa modelagem da série em questão, mas re-
alizaram uma busca em espaço de caracteŕısticas maior [19]. Já para os resultados pro-
duzidos nesta dissertação, o espaço de busca foi 75% menor, fato que contrubui para a
redução do esforço computacional.

A Figura 6.30 mostra que houve uma redução de 42% no tamanho do conjunto de
treinamento com ganho de precisão tanto para metodologia com MLP quanto com SVR
como modelo de previsão.



6.3 RESULTADOS 57

Tabela 6.12 Resultados para a série Paper

Técnica(Parâmetros) RMSE x(s) MAPE x(s)

SSVR 50, 96 0, 0547
FSL(S=20;F=16;ε = 0, 001;C=2) 51, 03(1, 44) 0, 047(0, 002)
DSL (S=20,F=16,ε = 0, 001;C=2) 62, 80(2, 2) 0, 0655(0, 0034)
DTSL*(S=10;F=5;ε = 0, 01;C=2) 49, 43(1, 44.10−4) 0, 0419(7, 0.10−8)
FM(S=10;F=15;L=0,01;M=0,2;E=400) 69, 54(1, 38) 0, 058(0, 0019)
DFM(S=20;F=15;L=0,1;M=0,2;E=400) 74, 73(7, 23) 0, 0715(0, 0081)
DTFM*(S=10;F=5;L=0,01;M=0,02) 6, 0(0, 034) 0, 0068(3, 4.10−6)

Figura 6.30 Número de Padrões de treinamento antes e depois da seleção na Série Paper
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Na Figura 6.31 são mostradas as séries prevista e real no conjunto de teste da série
Paper, a metodologia proposta conseguiu modelar o comportamento da série original.

Figura 6.31 Gráfico previsto × real para a série Paper

6.3.5 Experimentos com a série PETR4

Nos experimentos com a série PETR4 foram usadas as métricas MSE, MAPE e THEIL,
pois as três foram utilizadas em outros trabalhos [19, 26] e deseja-se comparar os desem-
penhos. O conjunto de teste utilizado foi composto por 300 padrões. Ao analisar o gráfico
média × desvio não foi detectada relação de proporcionalidade entre as médias amostrais
e o desvio padrão das amostras, por isso, não foi utilizada a transformação logaŕıtmica.
Como pode ser visto na Figura 6.32.

Figura 6.32 Gráfico média × desvio para a série PETR4

Porém, ao analisar a Figura 6.33 e a Figura 6.34 pode-se notar que trata-se de uma
série não estacionária e a Tabela 6.13 reforça essa hipótese. A execução do teste KPSS
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também rejeitou a hipótese de estacionariedade com 99% de confiança. Sendo assim, foi
necessário diferenciar uma vez a série PETR4 e isso foi sufuciente para torná-la esta-
cionária, fato que também foi verificado pela não rejeição da hipótese de estacionariedade
na execução do KPSS após a diferenciação.

Figura 6.33 Gráfico da média amostral para a série PETR4

Média Amostral Autocovariância Amostral

33, 40 2, 49

Tabela 6.13 Variância da média amostral e da autocovariância para a série PETR4

Na etapa de seleção do conjunto de treinamento, alguns tamanhos de janela foram
aplicados para a PETR4, os valores testados podem ser verificados na Tabela 6.4. Após
experimentos com cada uma das janelas, o tamanho considerado ideal foi escolhido através
da abordagem mostrada na Figura 6.1. Ao utilizar a MLP e a SVR como modelos o
conjunto de treinamento teve 699 padrões e 589 padrões respectivamente. Tanto para a
MLP quando para a SVR houve redução desse conjunto e melhoria dos desempenhos. Ou
seja, foram produzidos resultados melhores consumindo menos recursos computacionais
que abordagens anteriores [19, 26]. Além disso o número de caracteŕısticas selecionadas
proporcionou a construção de modelos mais parcimoniosos.

Para as redes do tipo MLP, apenas 200 épocas foram executadas para o treinamento
do modelo e a busca pelos lags foi realizada em um espaço de tamanho 10. A abordagem
anterior [19] utilizou o dobro de épocas para o treinamento da rede e um espaço de 15
caracteŕısticas. Com isso, pode-se concluir claramente a redução do esforço computacional
com muito mais precisão nas previsões. Pode-se notar pela Tabela 6.14 os resultados aqui
obtidos são melhores que os de outras abordagens [19, 26].
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Figura 6.34 Gráfico da autocovariância amostral para a série PETR4

Tabela 6.14 Resultados para a série PETR4

Técnica(Parâmetros) MSE x(s) MAPE x(s) THEIL x(s)

MLP-Committee 0, 60(0, 011)[26] 0, 016(1, 6.10−4) 0, 27(0, 0035)
RBF-Committe 0, 61(0, 010)[26] 0, 016(2, 24.10−4) 0, 296(0, 0038)
FSL(S=20;F=15;ε = 0.001;C=1) 0, 2(0, 0026) 0, 016(0, 00007) 0, 9(0, 01)
DFSL(S=20;F=10;ε = 0, 001;γ = 0, 5;C=1) 0, 21(0, 0156) 0, 016(0, 0007) 0, 9(0, 0816)
DTFSR*(S=20;F=10;ε = 0, 001;γ = 0, 5;C=1) 0, 01(0, 0035) 0, 004(6, 6.10−4) 0, 05(0, 0184)
FM(S=20;F=10;L=0,01;M=0,05;E=400) 0, 21(0, 0024) 0, 017(0, 00008) 0, 95(0, 001)
DFM(S=20;F=10;L=0,01;M=0,05;E=200) 0, 19(0, 0007) 0, 016(0, 00004) 0, 94(0, 005)
DTFM*(S=20;F=10;L=0,01;M=0,05) 1, 0.10−2(0, 000098) 0, 004(0, 00002) 0, 05(0, 0005)
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A Figura 6.35 mostra uma comparação entre o número de padrões utilizados antes e
depois de fazer a seleção do conjunto de treinamento. Houve melhora de precisão com
redução de aproximadamente 45% no número de padrões no conjunto de treinamento.

Figura 6.35 Número de Padrões de treinamento antes e depois da seleção na Série PETR4

Pode-se verificar o comportamento da previsão em relação ao conjunto de teste da
série PETR4 na Figura 6.36. Nota-se claramente a similaridade que existe entre o com-
portamento da série prevista e da série real.

Figura 6.36 Gráfico previsto × real na série PETR4

6.3.6 Experimentos com a série VALE5

Como de costume, a série VALE5 também foi alvo de previsões em outros trabalhos [19,
26] e por isso foi utilizada neste trabalho. As métricas de avaliação foram as mesmas
utilizadas na série PETR4. O conjunto de teste foi composto por 300 padrões.
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Figura 6.37 Gráfico média × desvio para a série VALE5

A Figura 6.37 mostra que não existe relação proporcional entre a média e o desvio
das janelas da série. Por isso, não foi aplicada a transformação logaŕıtmica nesta série.
Há ind́ıcios de que série transformada não é estacionária, pois como se pode observado a
partir da Figura 6.38 que mostra a variação da média amostral. A Figura 6.39 mostra
que autocorrelação tem o mesmo comportamento da média amostral. O teste de esta-
cionariedade KPSS rejeitou a hipótese de estacionariedade com 99% de confiança, fato
que valida a análise gráfica e é um ind́ıcio mais forte da não estacionariedade da série.
Devido a isso, a série sofreu uma diferenciação. Após esta etapa, o teste KPSS foi exe-
cutado novamente e não houve rejeição da h́ıpótese de estacionariedade, sendo assim há
fortes ind́ıcios de que a série passou a ser estacionária após uma diferenciação.

Figura 6.38 Gráfico da média amostral para a série VALE5

A Tabela 6.15 serve para mostrar através da variância que tanto a média quanto a
autocorrelação não são constantes.
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Figura 6.39 Gráfico da autocovariância amostral para a série VALE5

Média Amostral Autocovariância Amostral

14, 87 0, 4720

Tabela 6.15 Variância da média amostral e da autocovariância para a série VALE5

Na seleção do conjunto de treinamento, os tamanhos 699 e 590 foram definidos quando
os modelos MLP e SVR foram usados, respectivamente. As caracteŕısticas foram sele-
cionadas pelo FPSO com um enxame de 20 part́ıculas em um espaço de busca de tamanho
10, o qual foi menor que o espaço investigado em abordagem anterior [19].

Pode-se observar pela Tabela 6.16 que a metodologia proposta obteve melhores resul-
tados que os reportados em outros trabalhos [26]. Vale salientar que os resultados obtidos
utilizaram menos dados para treinamento, fato que contriubui para uma metodologia que
exige menos recursos compuatacionais.

Tabela 6.16 Resultados para a série VALE5

Técnica(Parâmetros) MSE x(s) MAPE x(s) THEIL x(s)

MLP-Committe 0, 72(0, 024)[26] 0, 015(2, 7.10−4) 0, 34(0, 012)
RBF-Committe 0, 59(0, 013)[26] 0, 015(2, 5.10−4) 0, 265(0, 007)
FSL(S=20;F=10;ε = 0, 001;C=2) 0, 14(0, 007) 0, 0137(4, 72.10−4) 0, 90(0, 004)
DFSL(S=20;F=10;ε = 0, 001;C=1)) 0, 1388(0, 0035) 0, 0135(1, 81.10−4) 0, 93(0, 001)
DTFSL*(S=15;F=10;ε = 0, 001;C=1)) 0, 0018(7, 8.10−5) 0, 0019(1, 11.10−4) 0, 019(0, 003)
FM(S=20;F=10;L=0,01;M=0,05;E=400) 0, 1310(0, 0015) 0, 013(1, 0.10−4) 0, 81(1, 2.10−3)
DFM(S=20;F=10;L=0,01;M=0,05;E=100) 0, 1405(7, 5.10−4) 0, 0137(4, 8.10−5) 0, 93(5, 35.10−2)
DTFM*(S=20;F=10;L=0,01;M=0,05) 0, 0024(6, 9.10−5) 0, 0024(3, 1.10−5) 0, 0187(5, 35.10−4)

A Figura 6.40 mostra uma comparação entre o número de padrões utilizados antes e
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depois de fazer a seleção do conjunto de treinamento. Houve melhora de precisão com
redução de aproximadamente 45% no número de padrões no conjunto de treinamento.

Figura 6.40 Número de Padrões de treinamento antes e depois da seleção na Série VALE5

A Figura 6.41 mostra o comportamento da previsão e da série real, ambas no conjunto
de teste. Nesta figura é posśıvel notar que a metodologia empregada conseguiu uma boa
aproximação da série prevista em relação à série real.

Figura 6.41 Gráfico previsto × real para a série VALE5

6.3.7 Experimentos com a série PCO

Os resultados obtidos com a série PCO são expressos em termos de MAPE tendo em
vista que experimentos realizados pela metodologia Temporal Memory Search + MLP [18]
também utilizaram essa métrica e deseja-se comparar os resultados. O conjunto de teste
usado teve 92 observações.
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Figura 6.42 Gráfico média × desvio para a série PCO

Seguindo o fluxo mostrado na Figura 6.11, a série necessitou passar pela transformação
logaŕıtmica conforme demonstra a Figura 6.42.

Figura 6.43 Gráfico da média amostral para a série PCO após a transformação logaŕıtmica

Através dos gráficos presentes na Figura 6.43 e na Figura 6.44 dão ind́ıcios de que a
série não é estacionária. O teste de estacionariedade KPSS confirmou esse fato ao rejeitar
a hipótese de estacionariedade com 99% de confiança. Sendo assim, uma diferenciação
foi aplicada e, após isso, um novo teste KPSS não rejeitou a hipótese de estacionariedade,
fato que fornece fortes ind́ıcios de que a série passou a ser estacionária.

O comportamento não estacionário pode ser comprovado pela Tabela6.17, a qual
mostra que tanto a variância da média amostral quanto da autcorrelação amostral estão
distantes de zero, significando que essas medidas não são independentes da amostra.

Após a etapa de tratamento de dados, a seleção do conjunto de treinamento definiu
154 padrões para a rede MLP como modelo e 200 para a SVR como modelo. A partir



6.3 RESULTADOS 66

Figura 6.44 Gráfico da autocorrelação amostral para a série PCO após a transformação
logaŕıtmica

Média Amostral Autocovariância Amostral
0, 0503 0, 0022

Tabela 6.17 Variância da média amostral e da autocovariância para a série PCO

desses conjuntos houve a seleção de caracteŕısticas e se pode notar pela Tabela 6.18 que
tanto para a MLP quanto para SVR os resultados foram superiores aos encontrados na
literatura [18].

Tabela 6.18 Resultados para a série PCO

Técnica(Parâmetros) MAPE x(s)

TMS + MLP [18] 0, 2910(0, 06)
FM(S=20;F=15;L=0,01;M=0,2) 0, 2783(0, 0012)
DFM(S=10;F=5;L=0,1;M=0,2,E=200) 0, 26(0, 0018)
DTFM*(S=10;F=5;L=0,01;M=0,02,E=200) 0, 064(4, 2.10−17)
FSR (S=20;F=15;ε = 0, 001;C=1) 0, 2580(0, 0043)
DFSR(S=20;F=10;ε = 0, 001;C=1) 0, 2718(0, 0021)
DTFSR*(S=20;F=15;ε = 0, 0001;C=1) 0, 1406(0, 013)

Para os experimentos com a série PCO houve uma redução de aproximadamente
38% no número de padrões utilizados antes e depois de fazer a seleção do conjunto de
treinamento como pode ser observado na Figura 6.45. Essa redução foi alcançada ao
utilizar tanto a rede MLP quanto para a SVR como modelo de previsão.

A Figura 6.46 mostra o gráfico previsto × real para a série PCO em um conjunto
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Figura 6.45 Número de Padrões de treinamento antes e depois da seleção na Série PCO

formado por 92 padrões. Nesta figura observa-se a forte similaridade que existe entre a
série prevista e a série real.

Figura 6.46 Gráfico previsto × real para a série Poluição

6.3.8 Experimentos com a série Umidade

Para a série umidade, também foi utilizada a medida MAPE para comparar com os
resultados obtidos pela Temporal Memory Search + MLP [18] e um conjunto de teste
com 92 padrões. Nesta série, também foi aplicada a transformação logaŕıtmica pois há
relação de proporcionalidade entre a média das janelas e o desvio padrão das mesmas,
conforme mostra a Figura 6.47.

O teste KPSS rejeitou a hipótese de estacionariedade com 99% de confiança, com isso
tem um ind́ıcio forte de que a série não é estacionária. Além disso, a média amostral,
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Figura 6.47 Gráfico média × desvio para a série Umidade

Figura 6.48, possui um valor que varia de acordo com a amostra selecionada. Já a auto-
correlação amostral, Figura 6.49 teve variação próxima de zero. A Tabela 6.19 mostra a
variância de cada uma das medidas mencionadas. Devido aos ind́ıcios de não estacionar-
iedade, foi necessária a aplicação de uma diferença na série. Após essa diferenciação um
novo teste KPSS foi executado e não houve rejeição da hipótese de estacionariedade, fato
que serve como ind́ıcio de estacionariedade da série.

Figura 6.48 Gráfico da média amostral para série Umidade

Na seleção do conjunto de treinamento foram definidos 221 padrões para treinar a
MLP, já com a SVR esse conjunto foi composto por 201 padrões.

A Tabela 6.20 mostra que as previsões obtidas neste trabalho foram melhores que as
produzidas por outras propostas [18] em termos de MAPE.

A Figura 6.50 mostra uma comparação entre o número de padrões utilizados antes
e depois de fazer a seleção do conjunto de treinamento. Houve uma redução de aproxi-
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Figura 6.49 Gráfico da autocorrelação amostral para a série Umidade

Média Amostral Autocovariância Amostral
0, 0026 2, 8.10−5

Tabela 6.19 Variância da média amostral e da autocovariância para a série Umidade

Tabela 6.20 Resultados para a série Umidade

Técnica(Parâmetros) MAPE x(s)
TMS+MLP [18] 0, 0645(0, 021)
FSR(S=15;F=15;ε = 0, 001;C=1) 0, 0679(7, 7.10−4)
DFSR(S=15;F=15;ε = 0, 001;C=1) 0, 067(9, 76.10−4)
DTFSR*(S=15;F=15;ε = 0, 001;C=1) 0, 039(0, 0022)
FM (S=20,F=20;L=0,01;M=0,02) 0, 0679(0, 0011)
DFM(S=10;F=5;L=0,1;M=0,2) 0, 0629(4, 27.10−17)
DTFM*(S=10,F=5;L=0,01;M=0,02) 0, 0106(0, 0017)
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madamente 13% no número de padrões com o ganho de precisão tanto para MLP quanto
para SVR como modelo de previsão.

Figura 6.50 Número de Padrões de treinamento antes e depois da seleção na Série Umidade

A Figura 6.51 mostra o gráfico previsto × para a série umidade em um conjunto
formado por 92 padrões e nota-se a grande similaridade de comportamento entre os
dados reais e a série prevista.

6.4 TESTES DE HIPÓTESE

Um teste de hipótese é uma técnica de inferência estat́ıstica que é utilizada para verificar
a veracidade de uma afirmação. Todo teste é composto por uma hipótese nula H0 e uma
alternativa H1. O objetivo é negar H0 com o maior grau de confiança posśıvel.

Experimentos com diferentes arquiteturas foram realizados neste trabalho, cada ar-
quitetura é enumerada abaixo:

1. A1: Seleção de caracteŕısticas com FPSO e um modelo de previsão.

2. A2: Seleção do conjunto de treinamento, seleção de caracteŕısticas com FPSO e um
modelo de previsão.

3. A3: Tratamento dos dados, seleção do conjunto de treinamento e um modelo de
previsão.

A arquitetura A3 obteve os melhores resultados para todos os experimentos, devido
à grande diferença de resultados obtida pela mesma não foi necessário aplicar testes
de hipótese para compará-la com as outras arquiteturas. Sendo assim, apenas foram
realizados testes para comparar os resultados obtidos por A1 e A2 para verificar se a
seleção do conjunto de treinamento causa melhoria na previsão dos modelos.

Os testes foram formulados com a hipótese nula H0 supondo que os resultados obtidos
sem seleção do conjunto de treinamento, em termos da média µ1, são iguais aos obtidos
com a seleção do conjunto de treinamento, cuja média é µ2. Já a hipótese alternativa, H1
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Figura 6.51 Gráfico previsto × real para a série Umidade

supõe que existe diferença entre as médias dos resultados. O ńıvel de significância de um
teste mede a probabilidade de rejeitar a hipótese nula sendo ela verdadeira. Essa medida
deve ser a menor posśıvel e é representada pela letra grega α. O valor de α adotado neste
trabalho foi 5%. Em outras palavras os testes de hipóteses realizados possuem a seguinte
formulação:

{
H0 : µ1 = µ2,
H1 : µ1 6= µ2,

(6.2)

O teste de Wilcoxon [52] conhecido também como Mann-Whitney foi aplicado. Esse
tipo de teste é não paramétrico e não faz suposição sobre as distribuições das quais as
amostras de resultados foram retiradas. Foram coletadas 30 amostras de experimentos por
série temporal e por modelo de previsão empregado. A métrica de avaliação escolhida
foi o MAPE por ser uma medida percentual, portanto mais justa na comparação dos
resultados.

Pela Tabela 6.21, são mostradas as médias e desvios padrão do MAPE nas amostras
coletadas. Dos 13 testes executados, houve rejeição de H0 em 10 deles. Ou seja, em
10 amostras não existe igualdade de resultados entre as arquiteturas com e sem seleção
do conjunto de treinamento. Entre esses, a metodologia com seleção do Treinamento foi
melhor em 7. Sendo assim, a conclusão final dos teste de hipótese é a seguinte:

� 3 Testes não rejeitaram a igualdade, apesar das metodologias serem consideradas
iguais em termos de MAPE. A redução do conjunto de treinamento alcançou resul-
tados equivalentes com menos padrões de treinamento, portanto com menos esforço
computacional.
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Série MAPE (x(s)) MAPE (x(s)) Com seleção Resultado

ESTSP1 MLP 0, 0535(2, 11.10−17) 0, 0551(7, 4.10−4) Não rejeita H0

ESTSP1 SVR 0, 0694(5, 87.10−4) 0, 0569(7, 8.10−4) Rejeita H0

ESTSP2 MLP 0, 0677(0, 0057) 0, 0613(0, 0017) Rejeita H0

Pollution MLP 0, 197(0, 018) 0, 198(0, 031) Rejeita H0

Pollution SVR 0, 26(0, 025) 0, 19(0, 0013) Rejeita H0

PETR4 MLP 0, 01663(8, 17.10−5) 0, 0156(3, 6.10−5) Rejeita H0

PETR4 SVR 0.016(6.9.10−5) 0.016(6, 7.10−4) Não rejeita H0

VALE5 MLP 0, 014(0, 0001) 0, 0137(1, 0.10−5) Rejeita H0

VALE5 SVR 0, 0131(1.10−4) 0, 0135(2, 0.10−4) Não rejeita H0

Poluição MLP 0, 2783(0, 0012) 0, 0156(2, 0.10−4) Rejeita H0

Poluição SVR 0, 0156(0, 0001) 0, 0161(7, 0.10−4) Rejeita H0

Umidade MLP 0, 0679(0, 0011) 0, 0629(1, 0.10−5) Rejeita H0

Umidade SVR 0, 0679(8, 0.10−4) 0, 0671(0, 001) Rejeita H0

Tabela 6.21 Resultados dos testes de hipótese

� 10 Testes foram rejeitados, sendo 7 deles superiores em termo de MAPE quando
foi utilizada a seleção do treinamento, os outros 3 mostraram leve vantagem para
a metodologia sem seleção do conjunto de treino.

Por fim, há um custo adicional em escolher o conjunto de treinamento, porém é válido
aplicar a metodologia de seleção do conjunto de treinamento. Pois mesmo nos resultados
com desempenho inferior, a inferioridade não foi relevante, sendo esta compensada pelo
ganho de tempo na execução das previsões.

6.5 COMENTÁRIOS FINAIS

Este caṕıtulo detalhou expôs a origem de cada série temporal utilizada e mostrou as
propriedades de cada uma delas. Dissertou sobre a metodologia de previsão empregada
neste trabalho e os passos ncessários para sua execução. Por fim, mostrou os resultados
e os comparou com outros reportados anteriormente.

Testes de hipótese foram desenvolvidos e chegou-se à conclusão que a seleção do
conjunto de treinamento é uma etapa válida na previsão de séries temporais, pois além
de melhorar a precisão dos modelos reduz o esforço computacional para realizá-la.
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CONCLUSÃO

Este trabalho dissertou sobre algumas pesquisas na área de previsão de séries temporais.
Foi discutida a importância de se fazer uma previsão correta. Se feita com precisão, uma
precisão pode ser de grande utilidade em decisões que envolvam os valores futoros da
série prevista.

Também foram apresentados alguns conceitos importantes da área previsão e mostradas
algumas das principais técnicas estat́ısticas utilizadas para essa finalidade, bem como suas
vantagens e desvantagens. Foram revisados também conceitos relativos às redes do tipo
MLP e máquinas de vetores de suporte para regressão. Discutiu-se também duas formas
de tratamento de dados e as situações nas quais elas devem ser utilizadas.

A seleção correta dos lags é uma tarefa vital para uma previsão correta, por isso,
foram revisadas algumas formas de realizar essa tarefa. Quatro algoritmos de otimização
baseados em enxames de part́ıculas serviram como base para o funcionamento do FPSO,
por esse motivo foram explicados brevemente o funcionamento de cada um deles para
o entendimento do FPSO, que foi o utilizado na seleção das caracteŕısticas para esse
trabalho.

Outro ponto que foi discutido se referiu a análise de similaridade entre séries tempo-
rais. Pois com base nessa análise é que foi constrúıda a abordagem de seleção do conjunto
de treinamento proposta neste trabalho. Duas formas de analisar similaridade foram dis-
cutidas. Uma dessas maneiras foi o DTW, porém foi mostrado através de um exemplo
que esse algoritmo possui complexidade quadrática. Por esse motivo, foi explicado o
funcionamento do FastDTW na tarefa de aproximar o DTW com complexidade linear.

A metodologia desenvolvida neste trabalho foi composta por três pontos chave: trata-
mento dos dados, seleção do conjunto de treinamento e seleção de caracteŕısticas. Sendo
assim, cada ponto foi discutido em detalhes e mostrado um panorama completo da
metodologia de previsão proposta.

Os modelos de previsão utilizados foram SVR e redes do tipo MLP, não houve
otimização de seus parâmetros. Os mesmos foram determinados por meio de experi-
mentos.

O desempenho da metodologia de previsão proposta foi medido por quatro métricas
bem conhecidas na literatura: MSE, RMSE, MAPE e THEIL. O fato de ter escolhido
essas métricas deve-se às mesmas também terem sido utilizadas em outros trabalhos,
facilitando a comparação dos resultados.

Experimentos foram realizados com as seguintes arquiteturas: FPSO/ Modelo de
Previsão, Seleção do conjunto de treinamento/ FPSO/ Modelo de previsão, por último
a metodologia proposta nesta dissertação, Tratamento dos dados/ Seleção do Conjunto
de Treinamento/ FPSO/ Modelo de previsão. A arquitetura que apresentou melhores
resultados foi a última. Os resultados reportados mostraram também que para algumas

73
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séries apenas a seleção das caracteŕısticas foi suficiente para melhorar os resultados re-
portados por outros trabalhos, mas que através da seleção do conjunto de treinamento e
do tratamento dos dados foi posśıvel obter resultados ainda melhores para as oito séries
temporais investigadas. A metodologia proposta mostrou-se bastante efetiva ao produzir
previsões com alto grau de precisão tanto com a MLP quanto com a SVR e, além disso,
reduzindo o esforço computacional em relação a outras metodologias [19, 26].

7.1 CONTRIBUIÇÕES

1. Investigação do algoritmo de otimização Frankenstein’s Particle Swarm Optimiza-
tion no problema de seleção caracteŕısticas para séries temporais - Não há registros
de outros trabalhos que utilizaram o FPSO para a seleção de caracteŕısticas na
previsão de séries temporais [19]. Através da utilização do FPSO foram obtidos
resultados superiores para as oito séries temporais testadas em relação a resultados
reportados na literatura [25, 16, 26, 18]

2. Proposição de uma abordagem de seleção do conjunto de treinamento baseda na
similaridade entre janelas da série temporal alvo da previsão - Algoritmos de otimização
geralmente são custosos, uma maneira de reduzir esse custo é selecionar o conjunto
de treinamento sobre o qual o algoritmo de otimização vai atuar. A abordagem
de seleção empregada é inovadora e foi capaz de atingir o seu objetivo sem causar
perda de desempenho nas previsões, ao contrário, a partir dela foi foi posśıvel al-
cançar previsões ainda mais corretas. Testes de hipótese confirmaram que a esta
etapa foi importante para a melhoria das previsões.

3. Construção de uma metodologia de previsão - A metodologia de previsão constrúıda
pode ser completamente automática, tornando mais fácil a atividade de previsão por
parte de um usuário que não possua conhecimento suficiente sobre séries temporais,
redes neurais e algoritmos de otimização.

Através das contribuições enumeradas foi posśıvel encontrar previsões mais corretas
ao mesmo tempo em que foram gerados modelos mais parcimoniosos e com menos dados
de treinamento o que sem dúvida contribuiu para a redução do esforço computacional.
Os resultados obtidos foram superiores aos reportados na literatura [25, 26, 16, 18]. Parte
desses resultados contribuiu para a publicação na conferência (International Joint Con-
ference on Neural Networks) realizada em 2011 [19].

7.2 LIMITAÇÕES DO TRABALHO

A metodologia proposta trouxe melhorias para a área de previsão de séries temporais,
porém ainda apresenta algumas limitações que podem ser elminadas em trabalhos futuros,
as limitações deste trabalhos são expostas abaixo:

� Neste trabalho foram investigados apenas dois modelos de previsão. Vale a pena
investigar outros modelos de previsão tais como redes RBF [3] e redes recorrentes [3].
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� Outros métodos de otimização podem ser investigados, tais como evolução diferen-
cial [53].

� Os parâmetros dos modelos não foram os otimizados, foram definidos através de
experimentos. Por isso, é importante que o usuário do sistema conheça os modelos
e algoritmos utilizados.

� As análises da necessidade de aplicar a transformação de Box-Cox [31] e de tornar a
série estacionária foram feitas através de gráficos, tornando o sistema parcialmente
automático.

7.3 TRABALHOS FUTUROS

Várias melhorias podem ser realizadas na metodologia, dentre as quais podem ser desta-
cadas:

� A análise da necessidade de tratamento nos dados foi realizada com base em gráficos,
mas esse processo pode ser completamente automatizado. Essa é uma contribuição
futura que ajudaria na automatização do processo de previsão.

� Utilizar um mecanismo que otimize a escolha do tamanho da janela utilizado pelo
FastDTW na busca por um subconjunto de treinamento.

� Investigar um mecanismo que otimize o número inicial de lags candidatos para
que o FPSO encontre a partir desse o conjunto de caracteŕısticas que otimize as
previsões.

� Propôr uma forma mais eficiente de configuração dos modelos de previsão, atual-
mente a configuração é feita através de experimentos com várias configurações.
Uma contribução interessante seria automatizar esse processo.

� Extender a técnica de seleção do conjunto de treinamento para lidar com séries
temporais muito maiores que as utilizadas neste trabalho.

� Testar a metodologia em um número maior de séries temporais.

� Propor uma ferramenta de previsão de séries temporais para ser utilizadas em
situações reais dando suporte às decisões.
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