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Resumo

As séries temporais de aplicações reais apresentam padrões que mudam ao longo do tempo,
tornando-as difíceis de prever usando apenas um modelo de previsão. Dessa forma, aborda-
gens de seleção dinâmica têm se destacado na literatura devido à sua acurácia e capacidade
de modelar diferentes padrões locais. Essas abordagens selecionam um ou mais modelos de
um pool (ou comitê) para prever cada padrão de teste. Essa seleção é realizada com base no
desempenho do pool em uma Região de Competência (RoC), um conjunto de amostras mais
semelhante a um padrão de teste. A definição da RoC, a criação do pool, o número de modelos
selecionados e a função de combinação são questões críticas para as abordagens de seleção
dinâmica, uma vez que sua precisão está intimamente relacionada a elas. Esse trabalho propõe
um sistema de seleção dinâmica baseado em um pool heterogêneo que realiza uma escolha
baseada em dados para determinar: (i) o melhor tamanho da RoC, (ii) o conjunto dos modelos
de previsão mais competentes e (iii) a função de combinação mais adequada. A seleção usa
uma RoC composta pelas janelas antecedentes mais próximas a um padrão de teste. A pro-
posta emprega um pool heterogêneo composto por seis modelos de previsão, dois estatísticos
(modelos Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) e Theta) e quatro modelos de
aprendizagem de máquina (Support Vector Regression (SVR), Multilayer Perceptron (MLP),
Extreme Learning Machine (ELM) e Long Short-Term Memory (LSTM)). Uma análise experi-
mental realizada com sete conjuntos de dados conhecidos mostrou que a proposta superou as
abordagens de comitês e de modelos individuais da literatura, indicando que é capaz de realizar
uma seleção dinâmica melhor.

Palavras-chave: Previsão de Séries Temporais, Seleção Dinâmica, Comitê Heterogêneo,
Aprendizagem de Máquina, Redes Neurais
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Abstract

Real-world time series present patterns that change over time, making them difficult to forecast
using only one forecasting model. In this way, dynamic selection approaches have been high-
lighted in literature due to their accuracy and ability to model different local patterns. These
approaches select one or more models from a pool (or ensemble) to forecast each test pattern.
This selection is performed based on the pool’s performance in a Region of Comptence (RoC),
a set of samples most similar to a test pattern. The RoC definition, the pool creation, the number
of selected models, and the combination function are critical issues for the dynamic selection
approaches once their accuracy is closely related to them. In this paper, we propose a dynamic
selection system based on a heterogeneous pool that performs a data-driven choice to deter-
mine: (i) the best RoC size, (ii) the set of the most competent forecasting models, and (iii) the
most suitable combination function. The selection uses an RoC composed of the nearest ante-
cedent windows to a test pattern. The proposal employs a heterogeneous pool comprising six
forecasting models, two statistical (Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) and
Theta models), and four Machine Learning models (Support Vector Regression (SVR), Mul-
tilayer Perceptron (MLP), Extreme Learning Machine (ELM) and Long Short-Term Memory
(LSTM)). An experimental analysis performed using seven well-known data sets showed that
the proposal overcame literature single and ensemble approaches, indicating that it is able to
perform a better dynamic selection.

Keywords: Time Series Forecasting, Dynamic Selection, Heterogeneous Ensemble, Machine
Learning, Neural Networks
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CAPÍTULO 1

Introdução

1.1 Motivação

A tarefa de prever séries temporais está presente em muitas aplicações, como finanças [1],
saúde [2], clima [3], engenharia [4] e astronomia [5]. Dessa forma, o desenvolvimento de sis-
temas de previsão precisos para modelagem de séries temporais do mundo real tem sido um
tópico de pesquisa relevante [6, 7, 8]. A modelagem de séries temporais de aplicações reais é
desafiadora porque os dados geralmente apresentam padrões diferentes ao longo do tempo [9].
A literatura [10, 11, 12] reforça essa afirmação e sugere que o emprego de um único modelo
geralmente leva a uma precisão inferior. Isso ocorre porque é desafiador determinar os parâme-
tros apropriados de um modelo de previsão para todo o conjunto de dados, o que pode resultar
em modelos mal especificados ou tendenciosos [13]. A área de sistemas de múltiplos predi-
tores (MPS) tem se destacado neste contexto devido aos resultados teóricos e práticos. Esses
sistemas empregam um comitê de previsores com o objetivo de modelar diferentes padrões
temporais da série temporal [14]. O MPS consiste em três fases sequenciais: geração, seleção
e combinação. Durante a fase de geração, um pool de modelos é criado a partir do conjunto de
treinamento. Na fase de seleção, um ou mais modelos de previsão são escolhidos com base em
critérios específicos. Na fase final, as saídas dos modelos selecionados são combinadas para
gerar a previsão final.

O MPS pode ser classificado em duas categorias com base em sua etapa de seleção [11],
estático e dinâmico. A primeira classe seleciona os modelos na fase de treinamento (offline),
enquanto a segunda executa a escolha do modelo na etapa de teste (online). Na classe estática,
um ou mais modelos são escolhidos para prever todo o conjunto de dados. Na classe dinâmica,
um ou mais modelos são selecionados para prever cada padrão de teste. Assim, abordagens
baseadas na seleção dinâmica escolhem um subconjunto de modelos do pool para prever cada
ponto de teste. Esta estratégia de seleção é mais adequada para modelar o comportamento
dinâmico comumente presente em séries temporais do mundo real [15].

A precisão de uma abordagem de seleção dinâmica está intimamente relacionada à qua-
lidade do pool, à definição da Região de Competência (RoC), à quantidade de modelos sele-
cionados para prever um novo padrão de teste e à função usada para combinar essas previ-
sões [11, 15, 16]. Os previsores que compõem o pool devem ser capazes de modelar caracte-
rísticas complementares. Assim, o comitê deve ser preciso e diverso para modelar diferentes
padrões locais [17]. Após a geração do pool, um ou mais modelos são selecionados com base
em sua competência para prever um novo padrão de teste. A definição da RoC é uma etapa
importante porque determina quantos e quais padrões de séries temporais serão usados para
medir os modelos mais competentes do pool [15]. Essa região é composta pelos k padrões
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1.2 OBJETIVOS 2

temporais passados que são mais semelhantes a um determinado padrão de teste de acordo com
algum critério, por exemplo, distância euclidiana. Após a criação da RoC, um ou mais modelos
de previsão podem ser selecionados com base em sua precisão [11]. Se apenas um modelo
(n = 1) for escolhido, este modelo é responsável por predizer o padrão de teste; caso contrário,
as previsões dos n modelos (n > 1) precisam ser combinadas usando alguma função para gerar
a saída final.

Neste trabalho é proposto um sistema de seleção dinâmica que supõe que as janelas an-
tecedentes mais próximas a um padrão de teste são mais promissoras para a criação da RoC
do que as mais distantes [11]. O sistema proposto emprega um pool heterogêneo com duas
técnicas estatísticas (modelos Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) e Theta) e
quatro modelos de aprendizagem de máquina (Support Vector Regression (SVR), Multilayer
Perceptron (MLP), Extreme Learning Machine (ELM) e Long Short-Term Memory (LSTM)).
Por fim, o MPS proposto define quantos, quais e como os modelos serão combinados para cada
conjunto de dados.

Uma análise experimental utilizando sete séries temporais do mundo real é conduzida no
cenário de um passo à frente. O desempenho do sistema de seleção dinâmica proposto é com-
parado a modelos individuais e abordagens de seleção dinâmica da literatura em termos de
três métricas bem conhecidas: Mean Squared Error (MSE), Mean Absolute Percentage Error
(MAPE), e Average Relative Prediction Error Variation (ARV).

1.2 Objetivos

O objetivo geral desse trabalho é propor e avaliar um sistema de seleção dinâmica para previsão
de séries temporais capaz de realizar uma busca baseada em dados para maximizar sua acurácia
a partir de um comitê heterogêneo de modelos.

Este trabalho tem como objetivos específicos:

• Especificar o funcionamento do sistema, incluindo a definição da região de competência,
os parâmetros da seleção dinâmica e os modelos que compõem o comitê;

• Implementar o sistema proposto numa linguagem de programação;

• Conduzir um experimento utilizando conjuntos de dados de séries temporais do mundo
real;

• Analisar os resultados obtidos comparando o sistema a outras abordagens da literatura.

1.3 Estrutura do Trabalho

O restante deste trabalho está organizado da seguinte forma: Capítulo 2 introduz conceitos
importantes acerca de séries temporais para o entendimento desse trabalho. O Capítulo 3 apre-
senta trabalhos relacionados em seleção dinâmica para previsão de séries temporais. O Capítulo
4 descreve o sistema de seleção dinâmica proposto. O Capítulo 5 detalha os experimentos re-
alizados para avaliar e comparar o método proposto e as abordagens anteriores. O Capítulo 6
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apresenta e discute os resultados do experimento em termos de desempenho e custo computa-
cional. O Capítulo 7 traz considerações finais e delineia trabalhos futuros.



CAPÍTULO 2

Fundamentação

Séries temporais são sequências de observações sobre uma variável coletadas ao longo do
tempo em intervalos geralmente regulares (horas, dias, etc) [18], podendo ser geradas por pro-
cessos naturais, como variações de temperatura e observações astronômicas, ou criadas por
humanos, como índices de mercado e demanda de recursos elétricos. Sua formação pode de-
pender não só de valores passados da própria série mas também de variáveis externas.

Muitas séries temporais apresentam padrões bem estudados na literatura [19], apresentados
a seguir:

• Tendência: são aumentos ou diminuições a longo prazo na série, representam a direção
geral na qual ela se move. Pode ser visto na Figura 2.1(a).

• Sazonalidade: são variações periódicas que acontecem em frequências bem definidas,
como em certos dias da semana ou meses do ano. Pode ser visto na Figura 2.1(b).

• Ciclo: são flutuações a longo prazo que, diferente da sazonalidade, não apresentam com-
portamento bem definido, como variações de frequência e amplitude.

Quando presentes, esses padrões podem ser interpretados como componentes de uma série
temporal, e removidos através de decomposição. Nesse caso, a série pode ser representada por
um componente de sazonalidade, um componente de tendência-ciclo, e outro com o resíduo
da série, o qual é formado por movimentos aleatórios e ruídos [20]. A decomposição pode ser
aditiva ou multiplicativa, como mostram as Equações 2.1 e 2.2, respectivamente, nas quais St
representa o componente de sazonalidade, Tt o componente de tendência-ciclo, e Rt o com-
ponente residual. Esse processo é útil para analisar a série temporal e também para realizar

0 20 40 60 80 100
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60

80

100

120

140

160

(a) Tendência

0 20 40 60 80 100
Tempo

49.0

49.5

50.0

50.5

51.0

(b) Sazonalidade

Figura 2.1 Padrões encontrados em séries temporais.
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CAPÍTULO 2 FUNDAMENTAÇÃO 5

sua previsão, uma vez que há diferentes abordagens para modelar cada componente e prever
valores futuros através da combinação das previsões de cada parte.

xt = St +Tt +Rt . (2.1)

xt = St ×Tt ×Rt . (2.2)

Uma forma de investigar a relação entre cada observação de uma série temporal e seus
valores passados é através da função de autocorrelação (ACF) [19]. Ela mede a correlação
linear entre as observações da série e seus atrasos. A Figura 2.2 mostra um exemplo de série
temporal e seu plot ACF, no qual cada ponto é o valor do coeficiente de autocorrelação para
um valor de atraso diferente. Através dele, é possível identificar diferentes padrões na série.
No caso da tendência, os coeficientes tendem a ser grandes e diminuir lentamente. Já para
sazonalidade, eles são maiores para múltiplos da frequência. Na série temporal do exemplo é
possível ver esses dois efeitos em conjunto.

0 20 40 60 80 100
Tempo

1050

1100

1150

(a) Série temporal (b) Plot ACF

Figura 2.2 Série temporal e respectivo plot ACF.

Estacionariedade é um conceito importante para previsão de séries temporais. Uma série é
dita estacionária quando suas propriedades estatísticas são constantes ao longo do tempo [21].
Dessa forma, seus valores são gerados a partir de movimentos aleatórios em torno de uma
média com variância constante, sem possuir padrões predizíveis a longo prazo. O exemplo
mais simples de uma série estacionária é o ruído branco. Algumas abordagens, como modelos
auto-regressivos (AR) e de média móvel (MA), se restringem a séries estacionárias. Compor-
tamentos como tendência e sazonalidade são não-estacionários e violam essa restrição.

O processo de diferenciação é útil para transformar uma série não-estacionária em estacio-
nária [22]. Nele, a série original é substituída pela diferença entre cada observação e seu valor
anterior, como mostra a Equação 2.3.

x′t = xt − xt−1. (2.3)

Essa transformação pode ser aplicada múltiplas vezes para diminuir ou eliminar tendências
e sazonalidades até alcançar uma série estacionária. A Figura 2.3 mostra a série temporal da
Figura 2.2 (a) diferenciada uma vez e duas vezes, respectivamente. É possível ver que a série
resultante se aproxima de um ruído branco à medida que a ordem aumenta.
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(a) Diferenciação de primeira ordem.
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(b) Diferenciação de segunda ordem.

Figura 2.3 Séries temporais resultantes de uma transformação por diferenciação.

Um exemplo de modelo simples utilizado para representação de séries temporais estacio-
nárias é o random walk [19], descrito na Equação 2.4. Ele modela a diferença da série como
ruído branco, representado por εt na equação. É comumente usado como modelo de referência
para comparação com outros modelos mais complexos.

xt = xt−1 + εt . (2.4)



CAPÍTULO 3

Trabalhos Relacionados

Nesse capítulo são apresentados alguns dos estudos que foram feitos sobre seleção dinâmica
de comitês e combinação de previsões. Em [15], é proposta uma abordagem de seleção dinâ-
mica de comitês heterogêneos para prever séries temporais de irradiância solar. Seu comitê é
composto por sete diferentes modelos da literatura: ARIMA, SVR, MLP, ELM, Deep Belief
Network (DBN), Random Forest (RF) e Gradient Boosting (GB). Aqui a RoC é definida usando
uma abordagem de acurácia local, onde os padrões mais próximos de acordo com a distância
euclidiana são escolhidos para medir a competência dos modelos no pool. [16] enfrenta o pro-
blema de adaptação ao desvio de conceito aplicando um mecanismo de detecção de desvio.
Essa técnica usa uma medida baseada na correlação de Pearson entre as previsões dos modelos
base e a série temporal alvo para remover dinamicamente os modelos de baixo desempenho do
pool.

Algumas outras abordagens concentram-se em encontrar os melhores pesos de combinação
para os modelos disponíveis no pool. [17] utiliza uma função não linear baseada no erro gaus-
siano complementar para pesar e combinar dinamicamente previsões de séries temporais feitas
por um comitê heterogêneo. Em [23], um comitê heterogêneo composto por dez modelos dife-
rentes é proposto, onde as configurações de combinação são ajustadas dinamicamente usando o
algoritmo de otimização bayesiana (BOA). [24] apresenta um método para combinar previsões
por meio de um meta-modelo, que é pré-treinado usando uma coleção de características de sé-
ries temporais. Logo, para uma nova série temporal, o método pode extrair suas características
e atribuir pesos aos modelos base do conjunto. [25] usa aprendizado por reforço para ajustar
os pesos dos modelos base dinamicamente. O problema é modelado como um Processo de
Decisão de Markov (MDP), onde cada estado descreve um passo de tempo da série temporal, e
cada ação representa uma possível combinação de peso a ser atribuída.

A proposta se destaca dos demais trabalhos ao usar realizar uma otimização baseada no con-
junto de dados capaz de decidir os melhores parâmetros de seleção dinâmica, como o número
de modelos a serem selecionados a cada ponto de teste, o tamanho da região de competência
e a função de combinação a ser utilizada. Além disso, ela também utiliza como critério para
formação da RoC as janelas mais recentes ao padrão de teste, abordagem que foi apenas imple-
mentada anteriormente utilizando um comitê homogêneo [11], enquanto a proposta utiliza um
comitê heterogêneo composto por seis diferentes modelos.

7



CAPÍTULO 4

Sistema Proposto

4.1 Visão Geral

O processo geral é ilustrado na Figura 4.1, e pode ser dividido em duas fases: (I) Treinamento
e (II) Teste. A fase (I) recebe os conjuntos de dados de treinamento e validação como entrada
e gera os modelos treinados e os parâmetros da seleção dinâmica como saída. Os parâmetros
de seleção dinâmica consistem no tamanho da Região de Competência (RoC) (k), o número de
modelos (n) para gerar a previsão final e o tipo de combinação (média ou mediana) se mais de
um modelo de previsão é selecionado.

A primeira etapa da Fase (I) consiste em criar um pool de modelos para prever a série
temporal. Para aumentar a diversidade, o pool é composto por diferentes modelos que são
treinados e validados para a escolha de seus melhores hiperparâmetros. Essa parte é essencial
para garantir que o pool terá a capacidade de prever diferentes padrões.

Na segunda etapa da Fase (I), os modelos treinados do pool são utilizados para buscar os
melhores parâmetros das etapas dinâmicas de seleção e combinação. Esta etapa é realizada
usando o conjunto de validação. Assim, define-se o tamanho da RoC (k), a quantidade de
modelos (n) utilizados na etapa de combinação e o tipo de combinação (média e mediana).
Após a conclusão da fase de treinamento (Fase (I)), o sistema proposto pode ser empregado
para prever padrões de teste não vistos.

Para cada padrão de teste (xt), a Fase (II) do sistema proposto recebe como entrada o pool
treinado, e os parâmetros para as etapas de seleção dinâmica e combinação. Um diagrama
passo a passo dessa fase é mostrado na Figura 4.2.

A etapa de seleção dinâmica é onde os melhores modelos do pool para prever cada padrão
de teste são selecionados. Isso envolve criar a RoC com as k janelas passadas (Wt−1, Wt−2, . . . ,
Wt−k ) em relação ao padrão de teste atual (xt) e avaliar o desempenho médio de cada modelo
do pool nessas janelas. Cada janela de tempo Wt contém l observações (xt−k, xt−(k+1), xt−(k+2),
. . . , xt−(k+l−1)). Então, cada modelo m j do pool gera uma previsão x̂(t−k)+1 para cada janela
Wt que compõe a região de competência. O desempenho de um modelo m j do pool é medido
usando o erro médio entre sua previsão e o valor real para cada Wt que compõe a RoC.

Após a seleção dos n modelos com os menores erros, a previsão final pode ser gerada. Se
n = 1, a etapa de combinação é desnecessária; caso contrário, as previsões dos n > 1 modelos
são geradas usando a combinação por média ou mediana.

8
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Figura 4.1 Visão geral do sistema proposto.

4.2 Modelos do Comitê

O sistema proposto emprega um comitê heterogêneo composto por seis modelos: ARIMA, Mo-
delo Theta, SVR, MLP, ELM e LSTM. Esses modelos de aprendizado de máquina e estatísticos
foram escolhidos porque apresentam características distintas e são amplamente empregados na
literatura de previsão de séries temporais [2, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33]. Essa seção descreve
o funcionamento dos modelos do comitê.

4.2.1 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

ARIMA é uma generalização do modelo Autoregressive Moving Average (ARMA). Ele decom-
põe uma série temporal numa parte auto-regressiva (AR) e numa parte de média móvel (MA)
dos erros de previsão passados, podendo usar também uma parte integrada (I), a qual substitui
a série temporal por sua diferenciação [34].

Um modelo auto-regressivo prevê valores futuros de uma série com base na combinação
linear de p valores passados da própria variável, chamados de atrasos. Já um modelo de média
móvel prevê a variável como uma média ponderada de q erros passados. O processo de diferen-
ciação é aplicado a uma série para torná-la estacionária, dessa forma removendo componentes
de tendência e sazonalidade e estabilizando sua média ao longo do tempo. Esse processo pode
ser aplicado múltiplas vezes, sendo esse número de vezes a ordem de diferenciação d. As três
partes em conjunto compõem o ARIMA(p,d,q), cuja formulação está presente na Equação 4.1

x́t = φ1x́t−1 + . . .+φpx́t−p +θ1εt−1 +θqεt−q + εt , (4.1)

em que x́t é a série temporal diferenciada de ordem d, εt são os erros de previsão, e φ e θ são
os coeficientes de auto-regressão e de média móvel, respectivamente. O modelo é estimado
usando a metodologia de Box–Jenkins [35], a qual se baseia numa estratégia iterativa que con-
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Figura 4.2 Etapas de Seleção Dinâmica e Combinação.
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siste em propor um modelo inicial, calcular seus coeficientes e analisar os ruídos para verificar
a sua adequação.

4.2.2 Modelo Theta

O modelo Theta [36, 37] se baseia na decomposição de séries temporais a partir de dois com-
ponentes, também chamados de linhas theta. A previsão ocorre calculando os valores futuros
de cada linha e depois combinando para obter a previsão final. Cada linha foca em compor-
tamentos diferentes da série temporal, e são definidas pelo parâmetro θ , o qual modifica a
curvatura da série temporal ao ser aplicado em sua segunda diferença, como mostra a Equação
4.2. Quando θ está entre 0 e 1, flutuações a curto prazo são menores, dando mais ênfase ao
comportamento de longo prazo. Um valor de 0 é equivalente a uma regressão linear. Quando
θ é maior que 1, as flutuações são intensificadas, dando mais ênfase aos efeitos de curto prazo.

x′′novo = x′′ ·θ . (4.2)

Normalmente duas linhas theta são utilizadas. Uma possui θ = 0 para focar no compor-
tamento a longo prazo e é definida a partir de uma regressão linear. A outra possui θ = 2
para focar nos efeitos a curto prazo e é extrapolada a partir de Simple Exponential Smoothing
(SES). Na presença de sazonalidade, ela é removida por decomposição no início do processo,
e adicionada ao final para compor a previsão do modelo.

4.2.3 Support Vector Regression (SVR)

SVR é uma extensão do modelo Support Vector Machine (SVM) para regressão [38]. SVM é
um classificador que atua criando um hiperplano ou conjunto de hiperplanos capazes de separar
amostras de classes diferentes em regiões distintas, maximizando a distância entre o hiperplano
e os pontos mais próximos de cada lado. Em regressão linear, SVR tenta encontrar a linha que
melhor se ajusta aos pontos. Essa linha é o hiperplano que melhor captura as observações
dentro de uma margem, como mostra a Equação 4.3

f (x) = w · x+b, (4.3)

em que x é o vetor de entrada e w é o vetor de pesos determinado pelo problema de minimização
de risco através de uma função de custo. Essa função é caracterizada pela discrepância entre
o valor predito e o valor observado. O modelo busca gerar previsões a uma distância máxima
de ε do valor esperado. Essa distância funciona como uma margem, dentro da qual os pontos
do conjunto de dados de treinamento podem estar sem contabilizar uma penalidade na função
de custo. Para casos em que um modelo linear seja insuficiente para se ajustar aos pontos,
é possível usar uma função kernel que mapeia a entrada em um espaço de características de
dimensão maior. Nesse espaço é possível encontrar uma função linear que se ajuste aos pontos
e ao mesmo tempo seja não-linear no espaço original.
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4.2.4 Multilayer Perceptron (MLP)

MLP é uma classe de redes neurais do tipo feedforward, ou seja, as conexões entre seus nós
não formam ciclos e a informação de entrada flui apenas em uma direção [39]. Esse algoritmo
possui uma camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas e uma camada de saída. Os
nós da primeira camada representam os valores de cada característica de entrada. As seguintes
camadas são compostas por neurônios que recebem uma combinação linear dos valores da
camada anterior, e em seguida usam uma função de ativação não-linear para gerar suas saídas.
Durante o treinamento, o modelo calcula o erro da saída e ajusta os pesos de suas conexões,
partindo dos nós da camada de saída até os nós da camada de entrada, seguindo um algoritmo
conhecido como backpropagation [40]. MLP é capaz de aproximar funções não-lineares e pode
ser usado tanto para classificação quanto para regressão. Nesse trabalho foi implementado com
uma única camada oculta e utilizou a função logística como função de ativação.

4.2.5 Extreme Learning Machine (ELM)

ELM [41] é outra classe de redes neurais do tipo feedforward que geralmente possui uma
camada escondida e se diferencia do MLP pelo seu processo de treinamento. Enquanto o
MLP usa o algoritmo de backpropagation para ajustar os pesos por toda a rede, ELM utiliza
pesos aleatórios para suas camadas ocultas e ajusta os pesos da camada de saída durante a
aprendizagem.

Nesse trabalho foi usada uma rede neural com uma camada oculta. Os pesos das conexões
entre a camada de entrada e a camada oculta (W1) são determinados aleatoriamente. Já os
pesos das conexões entre a camada oculta e a camada de saída (W2) são calculados a partir da
pseudo-inversa de Moore-Penrose, a qual procura a solução de melhor ajuste pelo método dos
quadrados mínimos e de menor norma. O cálculo é descrito na Equação 4.4

W2 = σ(W1X)+Y, (4.4)

em que σ é a função de ativação, X a matriz de variáveis independentes, Y a matriz de variáveis
resposta e ·+ a pseudo-inversa.

4.2.6 Long Short-Term Memory (LSTM)

LSTM pertence ao tipo de rede neurais recorrentes (RNN). Ao contrário das redes feedforward,
as conexões entre os nós de uma RNN podem formar ciclos, fazendo com que a saída de um nó
funcione como entrada para o mesmo. Isso permite guardar informação contextual por tempo
indeterminado, podendo ser útil para realizar previsões de passos de tempo futuros [42].

Um problema das RNN tradicionais é que a informação contextual que elas podem arma-
zenar é limitada. Isso ocorre porque a influência da entrada na camada oculta, e consequen-
temente na saída da rede neural, pode decair exponencialmente à medida que ela circula as
conexões da rede [43]. Esse problema é conhecido na literatura como vanishing gradient. Para
contorná-lo, as redes neurais LSTM empregam uma arquitetura composta por unidades espe-
ciais que se comportam como máquinas de estados. Cada uma delas possui uma célula de
memória, uma porta de entrada, uma porta de saída, e uma porta de esquecimento. As portas
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de saída e entrada controlam o fluxo de informação pela célula, enquanto a porta de esque-
cimento determina quais informações dos estados serão descartadas. Dessa forma, é possível
guardar informações relevantes de estados passados por um longo prazo para realizar previsões
em passos de tempo futuros.
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Protocolo Experimental

Um conjunto de sete séries temporais foi usado para avaliar o sistema proposto: Electricity,
Goldman Sachs, Pollution, Star, Sunspot, Vehicle e Wine. Esses conjuntos de dados podem ser
acessados em1. A Figura 5.1 mostra o plot das séries.

Essa base de dados é composta por séries temporais com diferentes características, como
tendência, sazonalidade, ciclos, entre outras. É possível ver que as séries Electricity, Pollution
e Vehicle possuem uma tendência positiva. Já Goldman e Wine possuem tendência negativa,
enquanto Sunspot e Star não aparentam possuir tendência. Algumas das séries do experimento
possuem sazonalidade, e para estimar suas frequências foi usada a função de autocorrelação
(ACF), cujo plot é mostrado na Figura 5.2. Nesses casos, a autocorrelação é mais forte nos
atrasos que são múltiplos da frequência, permitindo fazer a identificação. A Tabela 5.1 mostra
as frequências aproximadas de sazonalidade estimadas para cada série, as quais serviram como
informação de entrada para o modelo Theta.

Cada série temporal foi normalizada para o intervalo [0,1] e dividida em três conjuntos
seguindo a ordem temporal: treinamento, validação e teste, que contêm 50%, 25% e 25%
das observações, respectivamente. O primeiro conjunto foi utilizado para treinar os modelos
propostos e da literatura, enquanto o conjunto de validação foi empregado para selecionar os
melhores hiperparâmetros dos modelos e os parâmetros de seleção dinâmica. Por fim, o con-
junto de teste foi utilizado para avaliar o desempenho do modelo proposto, juntamente com
outros métodos da literatura e modelos individuais que compõem o comitê. Todos os modelos
foram avaliados no cenário de previsão de um passo à frente.

1https://github.com/EraylsonGaldino/dataset_time_series

Tabela 5.1 Frequências de sazonalidade estimadas para cada série temporal, medidas em passos de
tempo.

Série Temporal Frequência
Electricity 12
Goldman -
Pollution 3

Star 28
Sunspot 11
Vehicle 12
Wine 12

14
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Figura 5.1 Plot das séries temporais utilizadas no experimento.
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Figura 5.2 Plot ACF das séries temporais do experimento.
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Tabela 5.2 Espaço de hiperparâmetros dos modelos que compõem o comitê do sistema proposto.

Modelo Parâmetros Valores
ARIMA p, d, q Método de Hyndman [44]

Theta

α Simple Exponential
Smoothing

b0 Ordinary Least Squares
θ1 0
θ2 2

MLP
Tamanho da camada oculta 20, 50, 100

Tolerância 1E-3, 1E-4, 1E-5
Função de ativação Função Logística

ELM
Algoritmo Pseudo-inversa de

Moore-Penrose
Função de Ativação Tangente Hiperbólica

Tamanho da camada oculta 20, 50, 100, 200, 500

SVR

Kernel RBF
C 1, 10, 100, 1000
γ 1, 1E-1, 1E-2, 1E-3
ε 1E-1, 1E-2, 1E-3, 1E-4,

1E-5

LSTM

Unidades 15, 25
Tamanho do lote 1, 10, 100

Épocas 50, 100
Função de ativação ReLU, Tangente Hiperbólica

Para os modelos de aprendizagem de máquina (SVR, MLP, ELM e LSTM), cada série foi
reestruturada como janelas deslizantes compostas por 20 observações (atrasos). Desta forma, a
previsão é formulada como uma tarefa de aprendizagem supervisionada onde os atrasos perten-
centes a uma janela são as características de uma linha de entrada, a qual é usada para prever a
próxima observação na série. Para os modelos estatísticos (ARIMA e Theta), os parâmetros de
modelo foram atualizados após cada novo padrão de teste avaliado, e em seguida usados para
prever o próximo ponto.

As melhores configurações para os modelos de aprendizagem de máquina que compõem o
comitê heterogêneo do sistema proposto foram estabelecidas usando uma otimização de hiper-
parâmetros a partir da técnica grid search. Essa seleção foi realizada com base no desempenho
do conjunto de validação. A Tabela 5.2 mostra o espaço de busca usado para cada hiperparâ-
metro. Para o modelo ARIMA, foi empregado o algoritmo stepwise descrito por Hyndman e
Khandakar (2008) [44]. O modelo Theta ajusta um modelo de Simple Exponential Smoothing
(SES) para estimar α e uma regressão de Ordinary Least Squares (OLS) para estimar b0 [45].

Os parâmetros de seleção dinâmica do sistema proposto também foram estabelecidos a
partir do desempenho do conjunto de validação. Este processo de busca foi realizado para
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Tabela 5.3 Parâmetros de Seleção Dinâmica para o sistema proposto definidos baseado na performance
no conjunto de validação.

Série Temporal k n comb
Electricity 3 5 Mediana
Goldman 6 5 Mediana
Pollution 12 2 Média

Star 12 1 -
Sunspot 4 3 Mediana
Vehicle 14 1 -
Wine 19 1 -

determinar o tamanho da RoC (k), o número de modelos selecionados para gerar a previsão
final (n) e o operador de combinação (comb). Os valores de k usados na busca pertencem ao
intervalo [1,20], enquanto os valores de n pertencem ao intervalo [1,6]. Se n = 1, seleciona-se
a previsão do melhor modelo de acordo com seu desempenho na região de competência. Caso
contrário, quando n > 1, um operador é utilizado para combinar as previsões dos melhores n
modelos. Este operador é escolhido entre média e mediana. Para cada série temporal, uma
configuração (k, n, comb) foi escolhida usando a abordagem de grid search com base no de-
sempenho no conjunto de validação. A Tabela 5.3 mostra os parâmetros selecionados para o
sistema proposto.

O sistema proposto foi comparado com os modelos individuais que compõem o comitê e
dois sistemas de seleção dinâmica: DSLA [15] e DSNAW [11]. Estes dois últimos sistemas
empregam um comitê homogêneo composto por 100 SVRs. Os SVRs foram treinados usando
diferentes amostras criadas por meio da reamostragem (com substituição) das janelas da série
temporal original. Os sistemas DSLA e DSNAW também empregaram uma fase de validação
para a escolha dos parâmetros k, n e comb. Neste caso, n pertence ao intervalo [1,20].

Após a fase de teste, os resultados foram avaliados usando três métricas diferentes: Mean
Squared Error (MSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), e Average Relative Predic-
tion Error Variation (ARV). MSE mede a diferença média quadrática entre o valor observado e
o valor real, como mostra a Equação 5.1. Já a métrica MAPE, descrita na Equação 5.2, mede a
acurácia em unidades percentuais, calculada como a razão média entre o erro absoluto de cada
previsão e o valor real. Na Equação 5.3 está descrita a métrica ARV, a qual compara o desem-
penho de um determinado método de previsão com a previsão utilizando a média. Um valor de
ARV menor que 1 indica que o modelo é melhor do que usar a média, enquanto um valor de
ARV maior que 1 indica o contrário. Um valor igual a 1 indica que ambas as abordagens são
equivalentes.

MSE =
1
N

N

∑
t=1

(realt − previstot)
2. (5.1)

MAPE =
100
N

N

∑
t=1

∣∣∣∣realt − previstot

realt

∣∣∣∣ . (5.2)
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ARV =
∑

N
t=1(realt − previstot)

2

∑
N
t=1(real − previstot)2

. (5.3)

Durante a execução do sistema a métrica MSE foi usada para fins de comparação entre
os modelos. Ela serviu para definir as melhores configurações nas escolhas de parâmetros
realizadas pela técnica grid search durante a fase de treinamento e também para ranquear os
modelos de melhor performance durante a seleção dinâmica durante a fase de teste.

A métrica razão, definida na Equação 5.4, foi empregada para comparar o desempenho do
sistema proposto com outros modelos da literatura em termos de diferença percentual.

razão =
(εa − εb)

εa
×100, (5.4)

em que εa é o desempenho do modelo da literatura e εb é o desempenho do sistema proposto.
MSE foi usado como medida de erro.

O Oráculo é um modelo teórico de seleção dinâmica que sempre escolhe o melhor modelo
do pool para cada padrão de teste. Este modelo é útil para determinar o limite superior de um
determinado pool. Equação 5.5 quantifica o quão perto uma abordagem de seleção dinâmica
está de seu oráculo.

razãoo = 100− (MAPEb −MAPEo)

MAPEb
×100, (5.5)

em que MAPEb e MAPEo são os desempenhos de uma dada abordagem de seleção dinâmica, e
do respectivo oráculo para o mesmo pool. Quanto mais próximo de 100%, melhor é a seleção
dinâmica realizada por uma determinada abordagem.

A participação de cada modelo do comitê no resultado final foi medida com o objetivo de
investigar a consistência das escolhas da seleção dinâmica do sistema proposto com relação ao
desempenho dos modelos. A participação foi medida utilizando a Equação 5.6

participação =
|Xs|
|Xt |

×100, (5.6)

em que |Xt | representa o número total de padrões do conjunto de teste, e |Xs| representa o nú-
mero desses padrões nos quais determinado modelo foi selecionado para participar da previsão
final. Um valor de 100% indica que o modelo participou de todas as previsões do conjunto de
teste.

O projeto foi implementado na linguagem de programação Python e os experimentos foram
executados num computador com CPU Ryzen 5 3600 e 16GB de memória RAM.
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Resultados

A Tabela 6.1 mostra os valores de desempenho em termos de MSE, MAPE e ARV do sis-
tema proposto e de modelos da literatura. O sistema proposto obteve o melhor desempenho
na maioria das métricas em dois conjuntos de dados, Pollution e Vinho. DSLA obteve o me-
lhor resultado em três séries temporais, Electricity, Star e Vehicle. Os modelos individuais,
ARIMA, Theta e MLP, alcançaram o melhor desempenho nas séries Goldman, Wine e Sunspot,
respectivamente. É importante destacar que para a série Wine, a proposta foi capaz de identifi-
car e selecionar o melhor modelo para a maioria das amostras do conjunto de teste, alcançando
a acurácia do melhor modelo individual. Embora o sistema proposto tenha obtido o melhor
desempenho em apenas dois conjuntos de dados, ele foi capaz de se adaptar à maioria deles,
alcançando o melhor resultado médio. Seguindo esse pensamento, foi realizada uma análise
usando a classificação dos modelos em cada conjunto de dados.

A Tabela 6.2 mostra a classificação dos modelos em cada conjunto de dados de acordo com
as métricas MSE, MAPE e ARV. Assim, são criados três rankings para cada série. O sistema
proposto ficou entre os três melhores modelos em 16 dos 21 casos, Theta alcançou as três me-
lhores classificações em 10 casos e os métodos DSLA e DSNAW ficaram entre os três modelos
de melhor acurácia em 9 casos. O sistema proposto alcançou as melhores classificações de
média e mediana analisando o desempenho geral. Esse resultado mostra que, embora a pro-
posta não tenha obtido o melhor desempenho na maioria dos casos, ela é capaz de se adaptar a
diferentes cenários.

Table 6.3 mostra a métrica razão calculada de acordo com a Equação 5.4. A razão cor-
responde à diferença percentual em relação ao MSE entre o sistema proposto e os modelos
individuais e comitês da literatura. O sistema proposto alcançou uma vantagem consistente em
todos os conjuntos de dados sobre a maioria dos modelos da literatura. Para as séries Pollu-
tion e Wine, a proposta superou todos os modelos da literatura. Em média, o sistema proposto
superou todos os outros modelos da literatura nessa métrica.

A Tabela 6.4 mostra a proporção de observações de teste nas quais a previsão de um modelo
do comitê heterogêneo foi usada para compor a previsão do sistema proposto. A soma de cada
linha é igual a n× 100%, já que quando n > 1 múltiplas previsões são usadas para compor a
previsão final do mesmo padrão de teste. Na série temporal Electricity, a maioria dos modelos
atingiu uma participação próxima ou igual a 100%. Como o n escolhido foi 5 para esse conjunto
de dados, a cada padrão de teste apenas um modelo ficava de fora. É possível ver que para a
maioria dos pontos esse modelo foi o ARIMA, o que está consistente com sua performance
quando analisado o MSE na Tabela 6.1. Na série temporal Goldman há um cenário parecido.
Nesse caso, os três modelos com melhor performance, especificamente SVR, Theta e ARIMA,
possuem uma participação próxima ou igual a 100%. Os outros três modelos com resultado

20
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Tabela 6.1 Resultados de performance para os métodos avaliados. Valores em negrito representam os
melhores resultados para cada par de série temporal e métrica.

Série Temporal Métrica SVR Theta ARIMA MLP ELM LSTM DSLA DSNAW Proposto

Electricity
MSE 1.41E-3 2.71E-3 1.55E-2 1.91E-3 2.15E-3 6.35E-3 1.03E-3 1.25E-3 1.39E-3

MAPE 4.02 5.87 13.9 4.48 4.67 9.10 3.43 4.05 4.01
ARV 1.11E-1 1.95E-1 7.14E-1 1.87E-1 2.37E-1 2.75E-1 7.21E-2 1.01E-1 1.27E-1

Goldman
MSE 4.21E-4 3.98E-4 3.99E-4 6.29E-4 4.98E-4 4.92E-4 4.97E-4 4.26E-4 4.13E-4

MAPE 9.39 8.89 8.86 12.2 10.1 10.3 10.4 9.32 9.23
ARV 2.93E-2 2.73E-2 2.73E-2 3.72E-2 3.21E-2 3.70E-2 3.53E-2 2.91E-2 2.86E-2

Pollution
MSE 1.28E-1 1.70E-2 1.77E-2 4.52E-2 4.26E-1 1.85E-1 2.40E-2 2.48E-2 1.68E-2

MAPE 57.1 18.6 21.4 34.7 108 68.0 22.9 24.5 21.5
ARV 1.04 1.62 1.19 8.83E-1 9.55E-1 1.11 9.05E-1 8.74E-1 8.46E-1

Star
MSE 4.16E-5 4.72E-3 1.87E-4 1.17E-4 5.58E-5 1.69E-4 2.95E-5 5.30E-5 3.34E-5

MAPE 1.73 20.7 4.14 3.12 3.62 3.95 1.52 2.05 1.81
ARV 5.92E-4 7.24E-2 2.64E-3 1.66E-3 7.88E-4 2.41E-3 4.18E-4 7.50E-4 4.74E-4

Sunspot
MSE 2.14E-2 2.14E-2 1.59E-2 1.37E-2 2.61E-2 1.78E-2 1.77E-2 1.43E-2 1.50E-2

MAPE 58.1 82.7 61.6 52.8 117 68.3 53.6 52.4 54.3
ARV 5.81E-1 3.11E-1 2.87E-1 2.51E-1 3.66E-1 3.09E-1 4.29E-1 2.90E-1 2.82E-1

Vehicle
MSE 1.46E-2 1.33E-2 2.10E-2 1.62E-2 4.39E-2 3.09E-2 1.51E-2 1.43E-2 1.49E-2

MAPE 13.5 13.8 17.0 14.6 23.3 18.2 13.5 14.2 14.7
ARV 8.01E-1 1.01 1.79 9.26E-1 1.00 8.41E-1 6.50E-1 8.35E-1 1.01

Wine
MSE 5.28E-3 1.04E-3 5.43E-3 3.18E-3 2.09E-3 5.37E-3 6.98E-3 1.71E-3 1.04E-3

MAPE 124 47.3 123 102 58.9 132 92.5 62.3 47.3
ARV 7.51E-1 3.77E-1 1.58 7.87E-1 4.91E-1 7.66E-1 6.08E-1 4.69E-1 3.77E-1

Tabela 6.2 Ranking das abordagens avaliadas baseado nas métricas de erro.

Série Temporal Métrica SVR Theta ARIMA MLP ELM LSTM DSLA DSNAW Proposto

Electricity
MSE 4 7 9 5 6 8 1 2 3

MAPE 3 7 9 5 6 8 1 4 2
ARV 3 6 9 5 7 8 1 2 4

Goldman
MSE 4 1 2 9 8 6 7 5 3

MAPE 5 2 1 9 6 7 8 4 3
ARV 5 2 1 9 6 8 7 4 3

Pollution
MSE 7 2 3 6 9 8 4 5 1

MAPE 7 1 2 6 9 8 4 5 3
ARV 6 9 8 3 5 7 4 2 1

Star
MSE 3 9 8 6 5 7 1 4 2

MAPE 2 9 8 5 6 7 1 4 3
ARV 3 9 8 6 5 7 1 4 2

Sunspot
MSE 7 8 4 1 9 6 5 2 3

MAPE 5 8 6 2 9 7 3 1 4
ARV 9 6 3 1 7 5 8 4 2

Vehicle
MSE 3 1 7 6 9 8 5 2 4

MAPE 2 3 7 5 9 8 1 4 6
ARV 2 7 9 5 6 4 1 3 8

Wine
MSE 6 1 8 5 4 7 9 3 1

MAPE 8 1 7 6 3 9 5 4 1
ARV 6 1 9 8 4 7 5 3 1

Média 4.76 4.76 6.10 5.38 6.57 7.14 3.90 3.38 2.86
Mediana 5 6 7 5 6 7 4 4 3
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Tabela 6.3 Diferença percentual (% MSE) de acordo com a Equação 5.4.

Série Temporal SVR Theta ARIMA MLP ELM LSTM DSLA DSNAW
Electricity 1.88 48.78 91.06 27.35 35.61 78.15 -35.07 -10.97
Goldman 1.82 -3.94 -3.62 34.30 17.01 16.06 16.87 3.03
Pollution 86.82 1.03 5.26 62.82 96.05 90.92 29.94 32.09

Star 19.78 99.29 82.11 71.45 40.14 80.24 -13.33 36.98
Sunspot 29.73 29.79 5.83 -9.74 42.39 15.84 15.03 -5.37
Vehicle -2.49 -12.31 28.75 7.53 65.92 51.55 1.23 -4.71
Wine 80.29 0.00 80.84 67.35 50.35 80.65 85.10 39.11

Média 31.12 23.23 41.46 37.30 49.64 59.06 14.25 12.88

inferior na métrica MSE desse conjunto de dados obtiveram porcentagens menores. Na série
temporal Pollution apenas dois modelos eram escolhidos a cada padrão de teste. ARIMA,
MLP e Theta alcançaram as maiores porcentagens, uma vez que conseguiram uma vantagem
de uma ordem de grandeza na métrica MSE em relação aos outros modelos. O modelo com
pior MSE nesse conjunto, especificamente ELM, não participou da previsão de nenhum padrão
de teste. Na série temporal Star apenas um modelo era escolhido para compor cada previsão
final. Os dois modelos que se destacaram em performance, SVR e ELM, foram os únicos a
participarem das previsões nesse conjunto de dados. No cenário da série Sunspot, mesmo com
apenas metade dos modelos sendo usados para compor cada previsão, todos eles conseguiram
participação. Ainda assim, MLP, ARIMA e LSTM se destacaram na métrica MSE e alcançaram
porcentagens maiores. Na série temporal Vehicle há um cenário parecido com a série Star.
Para esse conjunto n = 1 e apenas os dois modelos com melhores resultados, Theta e SVR,
revezaram as previsões dos padrões de teste. Por último, a série Wine apresentou um resultado
curioso, onde novamente o n escolhido foi 1, porém dessa vez apenas um modelo, Theta,
participou de todas as previsões. Analisando seu resultado de MSE, o modelo se distanciou dos
demais e dessa forma conseguiu compor sozinho todas as previsões para essa série temporal.
No geral, Theta obteve a maior média de participação, seguido por SVR e MLP. Ao comparar
com a Tabela 6.3, é possível ver que a participação média de cada modelo do comitê segue a
mesma ordem que o resultado médio da métrica MSE. Uma vez que essa métrica foi utilizada
para ranquear os modelos durante a seleção dinâmica, a relação de concordância entre esses
resultados é uma evidência de que as escolhas realizadas pelo sistema foram consistentes com
o desempenho dos modelos.

Na Tabela 6.5 é possível ver os resultados de performance para o oráculo do comitê he-
terogêneo, utilizado no sistema proposto, e o oráculo do comitê homogêneo, utilizado nas
abordagens DSNAW e DSLA. Em todas as combinações de conjunto de dados e métricas o
comitê homogêneo obteve vantagem, a qual chegou a ser de duas ordens de grandeza nas mé-
tricas MSE, MAPE e ARV para a série Pollution, e na métrica ARV para as séries Star e Wine.
Quando comparada a performance do comitê homogêneo aos resultados do SVR, modelo base
que compõe o comitê, sua vantagem chega a ser de quatro ordens de grandeza na métrica MSE
para o conjunto Pollution. Mesmo dispondo de um comitê mais poderoso, as abordagens DS-
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Tabela 6.4 Porcentagem dos padrões de teste onde um modelo do comitê foi escolhido para participar
da previsão final (%), de acordo com a Equação 5.6.

Séries Temporais SVR Theta ARIMA MLP ELM LSTM
Electricity 100 98.36 26.23 100 97.54 77.87
Goldman 95.24 99.47 100 52.38 75.66 77.25
Pollution 12.12 42.42 75.76 60.61 0 9.09

Star 60 0 0 0 40 0
Sunspot 48.10 22.78 63.29 75.95 26.58 63.29
Vehicle 31.75 68.25 0 0 0 0
Wine 0 100 0 0 0 0

Média 49.60 61.61 37.90 41.28 34.25 32.50
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Figura 6.1 Razão de performance entre as abordagens de seleção dinâmica e seus oráculos em termos
da Equação 5.5.

NAW e DSLA não conseguiram um resultado geral superior em relação ao sistema proposto.
Para analisar esse resultado, a Figura 6.1 mostra a métrica razãoo descrita na Equação 5.5,
comparando a seleção dinâmica realizada pelo sistema proposto, DSLA e DSNAW. Quanto
mais próximo razãoo estiver de 100% (desempenho do oráculo), melhor será a seleção dinâ-
mica realizada pelo modelo. Pode-se observar que o sistema proposto se aproxima mais de
seu oráculo do que o DSLA e o DSNAW. Uma explicação razoável é que escolher o melhor
modelo no comitê homogêneo é muito mais desafiador, pois possui 100 preditores. Ao mesmo
tempo, a proposta emprega um comitê heterogêneo com apenas seis modelos. Mesmo com um
tamanho de pool pequeno, a abordagem proposta teve um desempenho geral melhor do que
o DSLA e o DSNAW, o que mostra que o emprego de um comitê heterogêneo pode oferecer
melhor acurácia com mais eficiência.

A Figura 6.2 mostra a soma dos tempos de execução para todas as séries temporais nas fases
de treinamento e teste de cada abordagem. O tempo de treinamento das abordagens de seleção
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Tabela 6.5 Resultados de performance para os oráculos criados a partir de cada comitê.

Série Temporal Métrica Oráculo Heterogêneo Oráculo Homogêneo

Electricity
MSE 2.94E-4 4.09E-5

MAPE 1.66 3.40E-1
ARV 2.14E-2 2.92E-3

Goldman
MSE 2.15E-4 1.10E-4

MAPE 4.72 2.36
ARV 1.45E-2 7.69E-3

Pollution
MSE 6.46E-3 2.66E-5

MAPE 12.3 7.02E-1
ARV 3.15E-1 1.03E-3

Star
MSE 9.57E-6 4.09E-7

MAPE 9.11E-1 7.19E-2
ARV 1.36E-4 5.78E-6

Sunspot
MSE 6.23E-3 3.16E-3

MAPE 25.2 7.94
ARV 1.06E-1 5.53E-2

Vehicle
MSE 3.69E-3 1.34E-3

MAPE 5.40 2.10
ARV 1.94E-1 6.43E-2

Wine
MSE 4.70E-4 3.00E-5

MAPE 34.8 5.50
ARV 1.26E-1 6.97E-3
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Figura 6.2 Tempos de execução em escala logarítmica.

dinâmica compreende o treinamento dos modelos do comitê e a busca pelos parâmetros de
seleção dinâmica. O tempo de teste de uma abordagem de seleção dinâmica consiste no gasto
formando a RoC e gerando previsões para cada modelo individual. A proposta funcionou muito
mais rápido na fase de treinamento do que as outras abordagens de seleção dinâmica baseadas
em comitês homogêneos maiores. Este último não apenas gastou mais tempo treinando cada
modelo, mas também foi muito mais lento para encontrar os melhores parâmetros de seleção
dinâmica devido ao grande número de preditores a serem avaliados. Na fase de teste, a proposta
teve uma execução mais lenta devido aos modelos Theta e ARIMA, pois são ajustados a cada
entrada de teste, impactando no tempo final dessa fase.

As Figuras 6.3 a 6.9 mostram, para cada série temporal, o plot das previsões do sistema
proposto e da melhor solução entre as demais abordagens de modelo individual e de comitês
de acordo com a métrica MAPE. Na série Electricity, ambas as abordagens DSLA e sistema
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Figura 6.3 Plot de previsões para a série temporal Electricity.

proposto conseguiram uma boa aproximação da curva real, com MAPEs de apenas 3.43% e
4.01%, respectivamente. Na série Goldman, as soluções da proposta e do modelo ARIMA
foram semelhantes, tendo a mesma forma da curva de valores reais, porém defasadas. De
fato, é possível ver pela Tabela 6.1 que todas as abordagens conseguiram resultados de erro
próximos. Os MAPEs foram de 8.86% para ARIMA e 9.23% para o sistema proposto. Esse
conjunto de dados é de uma série financeira, as quais são usualmente representadas por modelos
de random walk [46] e bastante difíceis de prever devido a movimentos aleatórios. Na série
Pollution, o modelo Theta apresentou variações menores e conseguiu um MAPE melhor de
18.6%, comparado aos 21.5% do sistema proposto. No cenário da série Star, as soluções
do DSLA e da proposta foram semelhantes e chegaram muito próximo da curva real, com
MAPEs de apenas 1.52% e 1.81%, respectivamente. Na série Sunspot, as soluções do método
DSNAW e da proposta foram próximos, mas se distanciaram em alguns momentos da curva
real, resultando em MAPEs de 52.4% e 54.3%, respectivamente. Na série Vehicle, embora
os métodos DSLA e proposto tenham apresentado curvas bem diferentes, atingiram MAPEs
próximos de 13.5% e 14.7%, respectivamente. A série Wine foi o conjunto de dados que
obteve os piores resultados na métrica MAPE. O modelo Theta participou sozinho de todas as
previsões dos pontos de teste no sistema proposto, resultando em curvas iguais e num MAPE
de 47.3%.
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Figura 6.4 Plot de previsões para a série temporal Goldman.
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Figura 6.5 Plot de previsões para a série temporal Pollution.
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Figura 6.6 Plot de previsões para a série temporal Star.
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Figura 6.7 Plot de previsões para a série temporal Sunspot.
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Figura 6.8 Plot de previsões para a série temporal Vehicle.
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Figura 6.9 Plot de previsões para a série temporal Wine.
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Conclusão

Este trabalho propôs um sistema inteligente de seleção dinâmica que busca o tamanho da RoC
mais adequado, o conjunto de modelos mais competente e a melhor função de combinação para
maximizar sua acurácia. A RoC compreende as janelas de tempo mais próximas de um padrão
de teste e é usada para acessar a competência de um pool heterogêneo de modelos. O comitê é
composto por seis modelos diferentes: ARIMA, Theta, SVR, MLP, ELM e LSTM.

A avaliação experimental foi realizada com sete séries temporais bem conhecidas usando
três métricas (MSE, MAPE e ARV). O sistema proposto alcançou os melhores resultados gerais
em comparação com as abordagens de modelos individuais e seleção dinâmica, classificando-
se entre os três primeiros em 16 das 21 combinações considerando as métricas de desempenho
e séries temporais. Este resultado mostra que a proposta pode fornecer estabilidade e robustez
usando um comitê mais diversificado. O sistema proposto também foi mais eficiente em termos
de tempo durante a fase de treinamento do que as outras abordagens de seleção dinâmica.

Com relação a trabalhos futuros, o uso de combinações treináveis é uma alternativa promis-
sora para aumentar a acurácia da proposta [12]. A busca pelos melhores parâmetros dinamica-
mente é outra diretriz relevante, pois o número de modelos com bom desempenho, o melhor
operador de combinação e o tamanho da RoC mais adequado podem mudar ao longo do tempo.
Além disso, diferentes combinações de modelos podem levar a uma melhor capacidade de ge-
neralização e robustez.

30
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