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RESUMO

A previsdo de séries temporais é uma tarefa desafiadora em aplicacées do mundo real,
pois as séries temporais podem ser compostas por padrdes lineares e ndo lineares, apresentar
comportamento heterocedastico e ter ruidos aleatérios. Assim, a utilizacao de um modelo Gnico
para a modelagem e previsdo de uma série temporal pode n3do ser suficiente para capturar
todos os padroes. Para aumentar a acuracia da previsao, sao utilizados sistemas hibridos,
que combinam modelos estatisticos lineares com modelos nao lineares de aprendizagem de
maquina. O funcionamento destes sistemas pode ser dividido em trés etapas: modelagem linear
da série temporal, previsao do residuo utilizando um modelo de aprendizagem de maquina e
a geracao da previsao final através da combinacao das fases anteriores. Este trabalho prop&e
um sistema hibrido que busca o melhor conjunto de previsdes dos modelos estatisticos e de
aprendizagem de maquina com o objetivo de maximizar a sua acurécia. Para isso, foi proposta
uma abordagem que busca a melhor combinacdo ponderada das componentes linear e nao
linear da série temporal, podendo utilizar a previsdo atual e as estimativas passadas. O método
proposto realiza: (i) modelagem linear da série temporal, (ii) modelagem n3o linear do residuo
e (iii) utiliza um algoritmo genético modificado, capaz de buscar qual previsdo deve ser usada
e o seu respectivo peso. Assim, a fase de combinacdo seleciona e pondera a contribuicdo
de cada previsdo na fase (iii). As simulacBes experimentais foram realizadas utilizando oito
séries temporais do mundo real e o desempenho do sistema foi avaliado através da métrica
erro quadratico médio. Os resultados mostram que a abordagem proposta obtém desempenho

superior quando comparado com os modelos Unicos e hibridos da literatura.

Palavras-chaves: Séries Temporais, Modelos hibridos, Combinacdo de Modelos Lineares e

N3ao lineares, Algoritmo Evolucionario.



ABSTRACT

Time series forecasting is a challenging task in real-world applications, as time series
can be composed of linear and nonlinear patterns, present heteroscedastic behavior, and have
random noise. Therefore, using a single model for modeling and forecasting a time series may
not be enough to capture all patterns. To increase forecast accuracy, hybrid systems are used,
which combine a linear model with a nonlinear model. The operation of these models can be
divided into three stages: linear modeling of the time series, forecasting the residual using a
machine learning model, and the final forecast is obtained by combining the previous stages.
This work aims to identify the importance of each value and which values are part of the final
forecast, aiming to improve the result. To this end, an approach was proposed that seeks the
best weighted combination of the linear and nonlinear components of the time series, using
both the current and past values of the series to compose the forecast. The proposed method
performs: (i) linear modeling of the time series, (ii) nonlinear modeling of the residue and (jii)
uses a modified genetic algorithm, with simple implementation and capable of searching for
different types of numbers, to find the best weighting for the predictions made in the previous
steps. The experimental simulations were performed using eight real-world time series and the
performance of the model was evaluated through the mean squared error metric. The results
show that the proposed approach obtains superior performance when compared to the single

and hybrid models in the literature.

Keywords: Time Series, Hybrid Models, Model Combination, Evolutionary Algorithms.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta a introducdo deste trabalho, compreendendo os seguintes tépicos:
o contexto e a motivacdo da abordagem proposta na tarefa de previsdo de séries temporais,

objetivos de pesquisa, e a organizacao dos préoximos capitulos.

1.1 CONTEXTO E MOTIVACAO

Séries temporais tém um papel importante na tomada de decisGes de varias areas (BOX
et al, 2016; HAJIRAHIMI; KHASHEI, 2019a)), como financas (IDREES; ALAM; AGARWAL, 2019),
engenharia (YANG et al,, 2017), agronomia (YIN et al,, 2018)), economia (KAN et al., 2020)) e
hidrologia (WIDIASARI; NUGROHO; WIDYAWAN, 2017)). Desta forma, desenvolver uma aborda-
gem que tenham alta acuracia em diferentes problemas de previsdo do mundo real é uma
tarefa desafiadora (ZHANG, 2003; |de O. Santos Jinior; de Oliveira; de Mattos Neto, 2019; |L. et al.,
2020; OLIVEIRA; SILVA; NETO, 2021; [KHASHEI; BIJARI, [2010)). A literatura de previsdo de séries
temporais tem destacado os sistemas hibridos que combinam modelos estatisticos e modelos
de aprendizagem de maquina devido aos resultados da literatura e empiricos por eles obti-
dos (ZHANG, 2003; de O. Santos Jinior; de Oliveira; de Mattos Neto, 2019; |L. et al., [2020; |OLIVEIRA;
SILVA; NETO|, 2021} IKHASHEI; BIJARI, 2010; KONTOPOULOU et al, 2023} [KAUR; PARMAR; SINGH,
2023).

O desenvolvimento destes sistemas hibridos sdo baseados em varias motivacdes. Primeiro
que séries temporais do mundo real sao geralmente compostas por padrdes lineares e nao
lineares (ZHANG, 2003). Consequentemente, o uso de um modelo (nico pode levar a uma
precisao inferior. Modelos lineares n3o sdo capazes de realizar a modelagem de padrdes nao
lineares, modelos estatisticos paramétricos nao lineares dependem de informacdes relacionadas
ao problema e da correta configuracao dos parametros para realizar a modelagem nao linear
(KURMI et al., |2023)) e modelos de aprendizagem de maquina sozinho ndo sdo aptos a modelar
os padroes lineares e ndo lineares. Segundo que, na pratica, é dificil determinar qual o melhor
modelo Gnico para uma dada série temporal. O previsor pode ter um desempenho inferior na
estimativa de padrdes out-of-sample devido, por exemplo, a incerteza do modelo ou a mu-
danca na estrutura temporal. Terceiro, um tnico modelo é dificilmente o mais apropriado para

prever todos os fendmenos temporais (TASKAYA-TEMIZEL; CASEY| 2005), isso ocorre devido
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a impossibilidade de realizar suposicao prévia sobre o modelo de otimizacao assim como €
apresentado no teorema No Free Lunch (HO; PEPYNE, 2001)).

Os sistemas hibridos fazem uso da combinacdo de modelos lineares devido a seguranca
obtida pela metodologia Box & Jenkins, e de modelos de aprendizagem de maquina, porque
eles podem ser vistos como modelos estatistico nao paramétricos e nao lineares, visto que sao
modelos capazes de modelar um rico conjunto de funcdes nao lineares e sdo habeis com um
conjunto de dados vasto (WU et al, [2021)). Estes sistemas que sdo compostos de trés etapas:
(a) modelagem linear da série temporal, (b) modelagem n3o linear dos residuos da série, e (c)
a combinacdo da previsdo gerada nas etapas (a) e (b) para gerar o resultado. Os residuos,
ou série de erro, sdo calculados pela diferenca entre a série atual e a previsao realizada pelo
modelo linear. Na literatura, a adicdo simples é a funcdao que mais é utilizada na etapa de
combinagdo (c). Entretanto, alguns trabalhos apresentaram que considerar uma combinagdo
tdo simples pode piorar a previsdo linear (de O. Santos Jinior; de Oliveira; de Mattos Neto| 2019)).
Portanto, a etapa de combinacdo é crucial para obter um desempenho preciso.

Este trabalho propde uma nova forma de realizar a combinacdo das componentes da sé-
rie temporal - linear e n3o-linear. Este estudo desenvolveu uma abordagem para encontrar
a melhor combinacao ponderada entre a previsdao da série temporal e os residuos, utilizando

para isto valores atuais e pregressos. Para validar a proposta da abordagem, foram utilizados

os modelos autorregressivo integrado de médias moéveis (Autoregressive Integrated Moving|

|Average (ARIMA)) ou sazonal autorregressivo integrado de médias méveis ((Seasonal Autore-]

lgressive Integrated Moving Average (SARIMA)) para realizar a previsdo linear e perceptron

de multicamadas (Multilayer Perceptron (MLP))) ou regressdo de vetores de suporte ((Support

|Veector Machine for Regression (SVR))) para modelar a previsdo ndo linear. Posteriormente, foi

aplicado o|Algoritmo Genético (AG)| modificado desenvolvido para encontrar os melhores pesos

na combinac3o linear dos valores provenientes dos modelos linear e nao linear. Este algoritmo
foi escolhido para encontrar a ponderacdo da abordagem devido a robustez, flexibilidade em
relacdo a codificacdo em binérios ou reais (GARCIA et al,, 2022)), escalabilidade apresentada
por ele (SIQUEIRA et al, 2020) e além disto, é uma das meta-heuristicas mais utilizadas na
literatura (PUCHTA; SIQUEIRA; KASTER, 2020)).

A avaliacao experimental é realizada utilizando oito séries temporais bem conhecidas do

mundo real de diferentes dominios: Carsales, Electricity, Lake, Gas, Nordic, Pigs, Pollution e

Redwine. Os resultados em termos do erro quadratico médio (Mean Squared Error (MSE))

apresentam que o modelo proposto (i) geralmente obtém maior precisdo do que os sistemas
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hibridos da literatura que usam modelagem residual, (ii) supera estatisticas tradicionais e mo-
delos de previsdo de aprendizagem de maquina na maioria das séries temporais, (iii) melhora
a previsdo de séries temporais realizada pelo modelo linear, e (iv) atinge resultados estatisti-

camente superiores em comparacdo aos modelos da literatura.

1.2 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho é propor uma abordagem que busca o melhor conjunto de previ-
soes dos modelos lineares e n3o lineares considerando estimativas atuais e passadas. A abor-
dagem utiliza um algoritmo genético para selecionar quais previsoes serao utilizadas na fase de
combinac3ao bem como seu respectivo peso. Dado este objetivo geral, os objetivos especificos

sao:
1. Investigar a combinacdo ponderada de preditores através do algoritmo genético;
2. Aplicar as técnicas desenvolvidas em séries temporais do mundo real;

3. Analisar o comportamento das técnicas propostas a partir da variacdo de seus parametros

e de diferentes séries temporais;

4. Analisar o desempenho do método proposto juntamente as técnicas ja existentes na

literatura por meio de métrica.

1.3 ESTRUTURA DA TESE

A estrutura deste trabalho é composta por 5 capitulos conforme descritos a seguir:

Capitulo 2 - Trabalhos Relacionados: Neste capitulo sdo apresentados os conceitos
sobre séries temporais e previsdo de séries temporais. S3o apresentados os modelos lineares, os
modelos de aprendizado de maquina que podem ser aplicados aos residuos e o algoritmo evo-
lucionario que pode ser aplicado na busca da combinacdo. Por fim, sdo exibidas as abordagens
de combinacdo preditores da literatura que serviram de base para a construcdo do método
proposto.

Capitulo 3 - Metodologia Proposta: Neste capitulo sdo apresentados os detalhes da
estratégia para o treinamento e teste da abordagem proposta. Desta forma s3o apresentados

diagramas e exemplos com o principal objetivo de facilitar o entendimento e a replicabilidade.
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Além disto, é apresentado o algoritmo genético modificado para encontrar a melhor combinacao
dos modelos, bem como os parametros utilizados por ele, as operacdes envolvidas, condicoes
de parada aplicados ao algoritmo e as otimizacGes desenvolvidas.

Capitulo 4 — Analise Experimental: Neste capitulo é apresentado o protocolo experi-
mental utilizado no trabalho e sdo apresentados os resultados obtidos com a avaliacdo do o
método proposto juntamente com as abordagens da literatura. Estes resultados sdo mensura-
dos por meio da métrica de (erro quadratico médio - Mean Squared Error). Ainda neste
capitulo sao apresentadas as equacdes de combinacao que s3o resultados do modelo proposto.

Capitulo 5 — Convergéncia e Arquitetura: A convergéncia do algoritmo genético foi
avaliada para a comprovacao do uso de um algoritmo robusto no encontro da solucdo, bem
como a arquitetura do cromossomo utilizado. Este capitulo apresenta a comprovacdo da con-
vergéncia do algoritmo e da utilizacdo da melhor arquitetura de cromossomo para obtencao
de melhores resultados pelo algoritmo.

Capitulo 6 - Conclusao: Este capitulo apresenta a conclusdo desta tese, e expde pontos
importantes deste trabalho e contribuicdes alcancadas levando em consideracao os resultados
obtidos. Por fim, s3o apresentadas novas pesquisas que podem ser desenvolvidas a partir desta

pesquisa.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo discorre sobre assuntos relacionados a previsao de séries temporais, explo-
rando conceitos basicos e modelos amplamente aplicados nesta area. S3o exibidas estratégias
para a combinacao de preditores e por fim, sao apresentados os conceitos de algoritmo evolu-
cionario. Todos esses topicos abordados servem de base para o método proposto nesta tese.
Desta forma este capitulo é divido nas secdes: Séries Temporais (Secdo , Modelagem

e Previsdo de Séries Temporais (Se¢do [2.2)), Sistemas Hibridos que utilizam modelagem de
residuos (Secdo [2.3), Algoritmos Genéticos (Secdo e Resumo (Secdo [2.9)).

2.1 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal consiste em um conjunto de observacoes geradas sequencialmente ao
longo do tempo (BOX et al 2016), (COWPERTWAIT; METCALFE, |2009), (BROCKWELL; DAVIS,
2006), podendo ser discreta ou continua. A série temporal é discreta, quando as observacdes
sdo realizadas em intervalos iguais em um determinado espaco de tempo (BROCKWELL; DAVIS,
2006), por exemplo, valores mensais de temperatura da cidade de Garanhuns - PE. Uma
série temporal é continua, quando as observacGes sao registradas continuamente ao longo de
algum intervalo de tempo (BROCKWELL; DAVIS, 2006)), como, por exemplo, as ondas cardiacas
obtidas no exame de eletrocardiograma (CONTINUOUS. . .| 2020). Todavia, é possivel aproximar
uma série continua em discreta por meio de amostragem (MORETTIN; TOLOI, 2006). Neste
procedimento, é necessario capturar intervalos de tempo iguais A, utilizando a mesma unidade
temporal (por exemplo: hora, dia ou més), obtendo assim uma série discreta com N pontos
observados no intervalo [0, 7], no qual N = %.

Uma série temporal discreta pode ser representada pelo vetor Z¢ = {z;,t = 1,--- , N},
onde z; corresponde ao valor obtido no tempo t e N corresponde ao niimero de observaces
(OLIVEIRA; LUDERMIR, 2015)).

Além disto, as séries temporais também podem apresentar um ou mais componentes, como:
sazonalidade, tendéncia, ciclos e irregularidades (COWPERTWAIT; METCALFE, [2009; |ADHIKARI;

AGRAWAL, [2013)). Cada um destes componentes é apresentado em detalhes a seguir:

= Sazonalidade: s3o padrGes que ocorrem num intervalo de tempo. A sazonalidade pode

ser devido a fatores como estacdes do ano, feriados ou eventos regulares. Por exemplo,
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as vendas de roupas de inverno podem ter uma sazonalidade anual, com picos durante

0s meses mais frios do ano;

» Tendéncia: indica a direcao-geral dos dados em uma série temporal ao longo de um
periodo de tempo. Pode ser ascendente, descendente ou estavel. Por exemplo, se os
dados de vendas de uma empresa mostram um aumento constante ao longo de varios

anos, isso indica uma tendéncia de crescimento;

= Ciclos: s3o variacdes que ndo repetem de forma fixa (HYNDMAN; KHANDAKAR, [2008)).
Por exemplo, em séries temporais financeiras sao exibidos os ciclos de prosperidade,

declinio, depressao e recuperacao;

» Irregularidades: também conhecidas como ruido, representam as variacoes aleatérias e

nao sistematicas nos dados da série temporal.

Ademais das componentes da série temporal, existe um conceito importante para compre-
ensdo do comportamento da série, o qual é a estacionaridade. Esta refere-se a uma propriedade
que descreve como as estatisticas resumidas dos dados (como média, variancia e covariancia)
ndo mudam com o tempo (BOX et al., 2016)). Duas formas de estacionaridade s3o consideradas:
forte e fraca. A estacionaridade é forte quando a média, variancia e covariancia sao constantes
ao longo do tempo (SHUMWAY; STOFFER; STOFFER, [2000)). Na estacionaridade fraca, a série
temporal deve atender a constancia em relacao a média e variancia, mas a covariancia nao
precisa ser necessariamente constante.

Séries temporais do mundo real podem apresentar algum grau de n3o-estacionariedade, por
exemplo, séries financeiras normalmente s3o n3o-estacionarias, porque apresentam, no caso
mais simples, flutuacdes com inclinaco positiva ou negativa (MORETTIN; TOLOI, 1981). Exis-

tem modelos que supdem que a série temporal seja estacionaria, por exemplo, o|Autoregressive

[Moving Average (ARMA)| Desta forma, para utilizar esses modelos em séries temporais n&o-

estacionarias, é necessario transformar a série em estacionaria. Para isso, pode-se utilizar a
funcdo de diferenciacdo, que nada mais é do que diferencas sucessivas nos dados originais até

obter uma série estacionaria. A primeira diferenca de z(t) é definida por:
Bz(t) = z(t — 1); (2.1)
a segunda diferenca:

B?2(t) = B[Bz(t)] = Blz(t — 1)] = z(t — 2). (2.2)
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Geralmente siao necessérias até duas diferenciacdes para obter-se uma série estacionéria
em relacdo a tendéncia (MORETTIN; TOLOI, [1981)). Caso seja necessério, ao final do processo
de modelagem, pode ser realizado o processo inverso da diferenciacao para retornar a escala
original.

Na andlise de séries temporais, é comum separar esses quatro componentes (tendéncia,
sazonalidade, ciclos e irregularidades) para entender melhor o comportamento dos dados ao
longo do tempo. Esta andlise pode ser realizada no dominio do tempo ou da frequéncia.
Quando o estudo ¢é realizado no dominio da frequéncia, é assumido que a série é formada por
ondas seno e cosseno com diferentes frequéncias (BOX et al., | 2016)). J4 quando a analise é feita
no dominio do tempo, a série é observada através de seus componentes, com os seguintes

objetivos: descricdo, explicacdo, previsdo e controle (CHATFIELD; XING, 2019).

= A andlise descritiva corresponde a plotar as observacdes no tempo e entao, obter medidas

descritivas simples das principais propriedades da série;

» Anélise explicativa ocorre quando as observacdes sdo feitas em duas ou mais varidveis,
é possivel usar a variacdo em uma série temporal para explicar a variacdo em outra
série e isso pode levar a uma compreensdo mais profunda do mecanismo que gerou uma

determinada série temporal (CHATFIELD; XING, 2019);

= A anilise preditiva consiste em prever os futuros valores da série analisada (CHATFIELD;

XING, 2019). Isto pode ser realizado modelando dados anteriores através da definicdo de

janela ou utilizando os lags especificos. Tradicionalmente usa-se a|Funcao de Autocorre

llacdo (FAC)|ou a|Funcio de Autocorrelacdo Parcial (FACP)| A|FAC|realiza a correlagdo

direta e indireta entre os intervalos de tempo, ja a realiza somente a correcdo
direta, filtrando assim as componentes indiretas. Bem como s3o utilizadas as funcoes de
autocorrelacdo, os algoritmos de busca podem ser utilizados para encontrar o tamanho

da janela;

= Na andlise de controle as séries temporais as vezes sao coletadas ou analisadas para
melhorar o controle sobre algum sistema fisico ou econémico (CHATFIELD; XING, |2019)).
Esta andlise estd intimamente relacionada a andlise de previsio em muitas situacoes

(CHATFIELD; XING, 2019).

Neste trabalho é realizada a analise preditiva e mais detalhes sobre ela serd dado na sessao

a seguir.
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2.2 MODELAGEM E PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

A previsdao de uma série temporal, que utilize o conceito de janela, consiste em encontrar
o valor futuro da série, assim para uma série Z, a estimativa de valor futuro da série Z¢.p,

onde h é o passo da previsdo, é dada pela Equacdo [2.3

Zeen = f(Zh) + €1 (2.3)

Na equacao , f(.) equivale a um modelo de previsdo que recebe como uma entrada
a janela temporal (Z;), €., corresponde ao erro do modelo e retorna o valor predito Z;y.
Quando se trabalha a série temporal com a subdivisdo em janela, esta é formada por valores

pregressos da série e pode ser representado matematicamente pela Equacdo 2.4}

Zt - (Zt7 Zt—1,Rt—2,""" 7Zt—m—1)7 (24)

em que, m corresponde aos retardos temporais, também conhecidos como /ags, ao ponto a ser
previsto. Uma das formas de realizar a escolha da quantidade de lags utilizadas na previsdo de
uma série temporal, é obter a correlacdo linear (ADHIKARI; AGRAWAL, 2013)) através da e
(BOX et al}, [2016)). Caso seja utilizado o modelo ARMA, o valor do tamanho da janela
devera ser definido de forma empirica.

A é uma funcdo p(.) definida pela Equac3o 2.6 (BROCKWELL; DAVIS, 2002), na qual

v é a funcao de covariancia para o lag h, ;1 a média da série e N o total de pontos da série.

N—|h]|
y(h) =N ; (2t in — 1) (20 — ), (2.5)
_ o)

A é uma funcdo a(.), na qual a(0) =1 e para h > 1, a(h) = dpp, s é o dltimo
componente de:
dn =T Y, (2.7)
Tn = [y = )Een e = (1), 7(2), - v (R)] (2.8)
em que [} é a matriz de autocovariancias e 7, corresponde ao vetor de autocovariancias.
Para a modelagem de séries temporais, na literatura sao encontrados dois grupos de mo-

delos popularmente utilizados para previsdo de séries temporais: modelos lineares (BOX et al.,

2016) e n3o lineares (ZHANG; PATUWO; HU, 1998).
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Os modelos lineares sdo muito utilizados devido a implementacao simples e capacidade de

interpretacdo. Os modelos [Autoregressive (AR)| [Moving Average (MA)| [ARIMA| e SARIMA

sdo exemplos de modelos lineares largamente aplicados na literatura (BOX et al., [2016)), devido
a metodologia de Box & Jenkins que assegura a modelagem linear da série temporal.

Os modelos n3o lineares tem sido explorados nas ultimas décadas, principalmente as abor-

dagens de |Aprendizagem de Maquina (AM)l A |MLP| e [SVR| sdo capazes de realizar uma

modelagem n3o linear (ZHANG; PATUWO; HU, 1998; VAPNIK et al., 1997)), n3o necessitam que a
série seja estacionaria e também sdo considerados como aproximadores universais (ZHANG; PA-
TUWO; HU|, (1998)). Estes modelos foram escolhidos para a modelagem n3o linear da abordagem
proposta por serem os modelos mais utilizados na literatura, facilitando assim a comparacao

com os modelos da literatura. Nas préximas subsecdes serao detalhados os modelos utilizados

neste trabalho: [ARIMA] [SARIMA), [MLP| e SVRI

2.2.1 Modelos Lineares

Os modelos lineares escolhidos para compor este trabalho foram os modelos (Auto-
regressive Integrated Moving Average) e SARIMA| (Seazonal Autoregressive Integrated Moving
Average). Cada um destes modelos serdo explicados em detalhes a seguir.

O modelo [ARIMA| realiza a composi¢do do modelo [AR| e [MA] mas aplica a diferenciagdo
da série, caso a série nao seja estacionaria. Assim, as séries que nao s3o estacionarias passam
pelo processo de diferenciacao e se tornam estacionérias, podendo, portanto, serem analisadas
pelos modelos anteriores.

O modelo [ARIMA| pode ser representado de forma matematica pela Equacdo [2.13 com-
posto pelo modelo [AR] e modelo [MA] inicialmente representados pelas Equacdes e 2.10}

respectivamente.

2= Q121 + Q222 + .+ Opz_p + €, (2.9)

Zt = 91615_1 — 92615_2 — ... qut_q + €, (210)

aplicando a derivacdo, que foi apresentada na Equacdo [2.1] nos modelos, terd as Equacdes

2IIe212
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2 = ¢1Bz + ¢ Bz + ...+ OBz + €, (2.11)

2 = 01Be; — 0.B%¢; — ... — 0,B%; + 1, (2.12)

simplificando as equacdes e adicionando a diferenciacdo da série, obterd a Equacdo [2.13]

(1—¢1B— ¢oB* — ... — ¢,B")(1 - B)'z = c+ (1 +6,B — 0,8 — ... — 0,B%)e;, (2.13)
em que, 2 € o valor atual no tempo t, B representa o operador de diferenciacao, ¢, -, ¢,
sdo os parametros do modelo [AR| de ordem p, 0;,--- 0, correspondem aos pardmetros do

modelo [MA] de ordem g, a constante c representa o termo constante na equacdo que pode ser
incluido dependendo da necessidade da modelagem. Para os erros aleatérios, (€;) assume-se
que s3o independente e identicamente distribuidos com média zero e variancia constante §%.

J4 o modelo [SARIMA| é uma extensdo do modelo [ARIMA] que leva em consideracéo a
sazonalidade dos dados. Este modelo aplica a diferenciacdo nos dados até que a componente
sazonal seja removida da série temporal (COWPERTWAIT; METCALFE, 2009)). Este modelo é

formado por quatro componentes, como apresentado a seguir.

= O termo polinomial [AR] ndo sazonal e sazonal de ordem p e P, como apresentam as

Equacées e2.15;

¢p(B) =1 —¢1B — ¢B° —--- — ¢, B (2.14)

®,(B*)=1—®,B° — B2 — ... — $,B" (2.15)

= Parte da [MA] ndo sazonal e sazonal da ordem g e Q, como mostra as Equacdes [2.16] e

RIT

0,B) =1+6,B+0,B°+---+0,B° (2.16)

Og(B*) =1+ 0,8+ 0,8 + ... + OB (2.17)
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» O operador diferencial ndo sazonal com ordem d usado para eliminar tendéncias polino-

miais, como apresenta a Equacdo [2.18}

(1- B)* (2.18)

» O operador de diferenciacdo sazonal com ordem de D usada para eliminar padroes

sazonais, assim como na Equacdo 2.19

(1— B%)P (2.19)

Os parametros ¢ e 6 sdo coeficientes do modelo[ARMA]| & e © s3o os coeficientes sazonais
do[ARMA], B corresponde ao operador de diferenciacio, o qual afeta a série temporal z;, como

apresenta a Equacdo [2.20]

Bz =24 (2.20)

Além disso, a forma geral do modelo SARIMA(p, d, q)(P, D, Q))s para uma série z; pode

ser escrita como na Equacao [2.21]

¢p(B)®p(B*)(1 — B) (1 — B*)Pz, = 0,(B)Oq(B*)e,, (2.21)

em que, s corresponde a duracao da sazonalidade e ¢, é ruido branco.

A modelagem dos modelos [ARIMA| e [SARIMA| segue a metologia de Box e Jenkins (BOX et

al., [2016)), o que auxilia a obter uma modelagem mais acurada. Esta metodologia é composta
pelas fases de: identificacdo, estimacdo e diagndstico.

Na etapa de identificacdo sdo utilizados dois graficos para mensurar a correlacao entre
as observacdes da série (PANKRATZ, 1983) e, assim s3o escolhidos os hiper-pardmetros do
modelo (p,d,q)(P.D,Q). A func3o de autocorrelacdo parcial define os pardmetros p e
P do modelo e a funcdo de autocorrelacdo define os parametros g e @ do modelo
(MORETTIN; TOLOI, [2006)). J& o pardmetro d é definido pelo nimero de diferenciacdes
aplicadas a série até que ela se torne estacionaria. O parametro D é definido pela quantidade
de diferenciacGes necessarias para remover a componente de sazonalidade da série.

Na fase de estimacdo, os parametros sao estimados via modelos matematicos, como mi-
nimos quadrados ou estimadores de maxima-verossimilhanca. Finalmente, na etapa de diag-

néstico, o modelo é avaliado para verificar se ele representa bem o comportamento da série



25

e se pode ser aplicado na previsdo. Este diagndstico é baseado na série de ruido (residuo).
Caso o residuo da série corresponda a um ruido branco, entdo a modelagem foi realizada
corretamente.

Modelos estatisticos possuem metodologias bem definidas para sua utilizacdo, mas estes
modelos assumem que a série temporal estudada é gerada por um processo linear, o que é
muitas vezes inapropriado, pois a maioria das séries temporais do mundo real sao ndo lineares

(KHASHEI; BIJARI, [2010), (ZHANG, [2003).

2.2.2 Modelos de Aprendizado de Maquina

A aprendizagem de maquina é uma aplicacdo da Inteligéncia Artificial que proporciona
aos sistemas a habilidade de aprender e melhorar com a experiéncia, sem ser explicitamente
programado para a atividade. Duas técnicas de aprendizagem de maquina foram escolhidas para
compor este trabalho: Rede Neural Perceptron de Multiplas Camadas e a Regressao por
Vetores de Suporte . Cada um destes modelos serdo descritos em detalhes nas secoes

seguir.

2.2.2.1 Rede Neural Perceptron de Miiltiplas Camadas

Uma vantagem significativa da [MLP] sobre as outras classes de modelos n&o lineares é
que [MLP] sdo aproximadores universais que podem aproximar uma larga classe de modelos de
funcdes com um alto grau de acuracia (ZHANG, 2003). O poder destas redes vem do proces-
samento paralelo das informacGes provenientes dos dados (KHASHEI; BIJARI, [2010). Nenhuma
suposicdo anterior da forma do modelo é necessaria para o processo de construcdo do modelo
(KHASHEI; BIJARI, [2010), (HAYKIN, 2001).

Este modelo é caracterizado por uma rede de trés camadas de unidades de processamento
simples conectadas por ligacdes aciclicas (ZHANG, 2003). O relacionamento entre a saida (y;)
e as entradas (y;—7, Yi—2, - , Ys—k) tem a representacdo matematica (KHASHEI; BIJARI, 2010)

exposta na Equacao [2.22]

c k
Yy = Wo + ij g (woj + Zwij : yt—i) + &, (2.22)
i=1

J=1

emque, w; (1=0,1,2,--- ,k, j=1,2,---,c)ew; (j=0,1,2,---,c) sdo parametros do
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modelo, geralmente chamados de pesos. O parametro k corresponde ao nimero de nés de
entrada. J4 o parametro c, corresponde ao nimero de nés na camada oculta e g corresponde
a funcao de ativacdo. Existem varias funcGes de ativacao, cada uma indicada para a situacao
do neurdnio na rede neural (KHASHEI; BIJARI, 2010). A camada de entrada ndo possui fun¢do
de ativacdo, pois a sua atribuicdo é transferir as entradas para a camada oculta. As funcdes
logistica e tangente hiperbdlica sdo as funcdes de ativacdo utilizadas neste trabalho como
func3o de transferéncia da camada oculta, pois apresentam melhor desempenho (CHEN; WANG,
2020)) e est3o representadas nas Equacdes e [2.24] respectivamente (KHASHEI; BIJARI,
2010).

Sig(x) = 1—i—eazlp(—x)’ (2.23)
1 —exp(—2z)
Tanh(x) = 1T exp(—20) (2.24)

Uma vez que, o modelo da[MLP}, que foi apresentado na equacdo [2.22] realiza um mapea-
mento funcional ndo linear a partir das observagdes anteriores da série (y;—s, Yi—2,- - , Yi—p)

para gerar um valor futuro (y;), que é obtida a Equacio ﬂ

Qt = f(yt—17 Ye—2y s Yt—k, W) + Et, (225)

em que w é um vetor com todos os parametros e f é a funcdo determinada pela estrutura
da rede neural e os pesos das conexdes. Desta forma, a rede neural é equivalente um modelo
autorregressivo n3o linear (ZHANG, 2003)). Observe que a previsdo apresentada é utilizada para
previsdes de um passo a frente.

A escolha do parametro ¢ é dependente dos dados e ndo existe uma regra sistematica que
auxilie nessa decisdo (KHASHEI; BIJARI, [2010). A quantidade de lags utilizadas pela[MLP|é um
dos parametros mais importantes a ser estimado, pois é ele o que determina a autocorrelacdo
ndo linear na estrutura da série temporal (KHASHEI; BIJARI, 2010).

Uma vez que a estrutura da rede é especificada, a rede estd pronta para o treinamento,
que corresponde ao processo de estimacdo de pardmetros (ZHANG, [2003)). Os pardmetros sdo
estimados para reduzir o erro quadratico médio e isto é realizado por varios algoritmos de
treinamento, como por exemplo, o algoritmo por retro propagacdo backpropagation)(ZHANG,

2003)) (HAYKIN, [2001).
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O algoritmo de treinamento por retro propagacdo consiste em duas grandes etapas: pro-
pagacao e retro propagacao. Na etapa de propagacdo, um vetor de entrada é aplicado aos
nés da rede e seu efeito se propaga através da rede, camada por camada e assim, é gerada
uma saida como resposta real da rede (HAYKIN, 2001). Nesta etapa, os pesos sinapticos na
rede s3o todos fixos. J& na etapa de retro propagacdo, os pesos da rede s3o todos ajustados
de acordo com uma regra de correcao do erro. A resposta real da rede é subtraida de uma
resposta desejada (alvo) e isto resulta no sinal de erro. Este sinal é ent3o propagado através
da rede, na direcdo contraria das conexdes da rede (HAYKIN, |2001)). Os pesos sinapticos sdo
ajustados para que a resposta real da rede se aproxime da resposta desejada (HAYKIN, [2001).

Para auxiliar na escolha dos pesos e evitar o sobre ajustamento e subajustamento, é utilizada
a ferramenta estatistica conhecida como validacao cruzada. Neste método, o conjunto de
dados disponivel é dividido aleatoriamente em: conjunto de treinamento e conjunto de teste
(HAYKIN, [2001)). Posteriormente o conjunto de treinamento é dividido em dois subconjuntos
distintos: conjunto de estimacdo e conjunto de validacdo. O conjunto de estimacdo é utilizado
para selecionar o modelo, jad o conjunto de validacdo é usado para testar ou validar o modelo

(HAYKIN, 2001)).

2.2.2.2 Regressdo por Vetores de Suporte

A [SVR| é uma técnica de aprendizagem de maquina que apresenta estabilidade e robustez
(DRUCKER et al., |1997)), com capacidade de realizar previsdes acuradas (OLIVEIRA; LUDERMIR,
2015)). A caracteristica de estabilidade do estd associada ao treinamento do modelo ser
deterministico (DRUCKER et al., [1997)).

A[SVR|é um modelo proposto por (DRUCKER et al), [1997)) baseado na utilizacdo do espaco
de caracteristicas em alta dimens3o que penaliza a complexidade via um termo adicionado a
funcdo de erro (AHMED et al., 2010)).

Para séries temporais um modelo de [SVR] poderia ser como o apresentado na Equacdo

2.26]

f(z) = (W x ¢(Z) +b), (2.26)

em que, W corresponde ao vetor de pesos, b corresponde ao limiar, ¢(x) corresponde a uma

funcao kernel e x é a janela temporal. Janela esta que corresponde aos pontos da série temporal
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utilizados na previsdo. O treinamento do [SVR] é feito mediante programacdo quadratica e
consiste em encontrar o conjunto de pesos W e o limiar b que minimize a funcio de custo

apresentada na Equacao [2.27]

l
Sl + 0 Y (e +€), (227)
=1

e que respeite as restricdes apresentas na Equacdo [2.28]

yi_<waxi>_b§€+£iv
<w,x; >+ b—y <e+ &, (2.28)

£i7 g;k > 07

em que & e £ correspondem as varidveis de folga, utilizadas para medir o custo dos erros

de previsdo. Ja a varidvel C corresponde ao fator de regularizacdo, usado para regularizar
a complexidade e para definir a quantidade de desvios maiores que £ que serdo suportados.
Desta forma, a varidvel £ representa a funcao custo, contabilizada quando o valor predito
cair dentro desta regido e o valor de C esta relacionado com a complexidade e suavizacdo da
funcao. Quanto maior o valor de C, maior é a complexidade da funcdo, porque o modelo vai
justar todos os pontos de dados mais precisamente, mesmo que isso resulte em um modelo
mais complexo e possivelmente um overfitting, com uma captura maior da variacao dos dados.
Quanto menor o valor de C, mais suave serd a funcdo, pois modelo ndo vai tentar se ajustar
a todas as variacoes de dados.

O uso de funcdes de kernels permite que a realize um mapeamento ndo linear em
espacos de dimensdes maiores (OLIVEIRA; LUDERMIR, 2015)). A func3o de regressio é na forma

apresentada pela Equacao [2.29,

(g
&
I
.MN

(i — i )k (i, 25) + D, (2.29)

em que a e o correspondem a multiplicadores de Lagrange e k(z;, z;) € uma funcdo de
kernel. Existem dois kernels n3o lineares na SVR: funcdo de base radial (radial basis function -
RBF) e polinomial (IZONIN et al, 2021)). O kernel polinomial muitas vezes apresenta um tempo
de operacao melhor, mas com uma acuracia menor que o kernel RBF, por isso este é mais
utilizado. O kernel RBF é amplamente utilizado em previsdao de séries temporais e também ¢é

conhecido como kernel gaussiano. Este é apresentado na Equacdo [2.30]
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i — P
b ay) = eap (17000, (2.30)

em que 7 corresponde ao desvio do kernel.

A [SVR| pode produzir uma solucdo dnica global e dependendo do tipo de kernel pode
modelar séries temporais lineares e ndo lineares (OLIVEIRA; LUDERMIR, 2015)).

Pode ser observado que o utilizando o kernel RBF possui os seguintes parametros: C,

& e 7. Estes parametros precisam ser bem ajustados, a fim de evitar underfitting e overfitting.

2.3 SISTEMAS HIBRIDOS QUE UTILIZAM MODELAGEM DE RESIDUOS

Uma série temporal corresponde a uma sequéncia de observacdes no tempo (BOX et al.,
2016). Estas observacdes podem ser representadas por Z;. As observacdes no tempo podem
ser discretas, com intervalos equidistantes de tempo.

Uma caracteristica intrinseca das séries temporais, € que observacdes adjacentes sdo de-
pendentes, geralmente (BOX et al} [2016)). A andlise de séries temporais consiste em estudar
essa dependéncia. Para isto, sdo utilizados modelos para os dados da série temporal e estes
modelos podem ser aplicados com diversas finalidades, entre elas, a previsdo dos préximos
valores da série temporal. Estes modelos podem ser lineares, nao lineares ou a combinacao
destes modelos (modelos hibridos).

Zhang (2003)) propdés um modelo hibrido de correcdo de erro, no qual é realizada uma
combinacdo linear dos modelos linear e nao linear de previsdao. Assim, uma série Z; seria
composta pelo padrdo linear (L;) e pelo padrdo n&o linear (IV;). Este modelo sup&e que a
combinacao da série é dada pela adicao da componente linear e nao linear. Esta composicao

de modelos é definida pela Equagdo [2.31]

Zt - Lt + Nt- (231)

A obtencdo de cada uma dessas componentes do modelo de Zhang é dada da seguinte
forma: primeiro é obtida a previséo linear através do modelo [ARIMA] depois é obtida a série
de residuos e é posteriormente realizada a previsao nao linear do residuo.

A previs3o linear é realizada pelo modelo [ARIMA] que utiliza a metodologia de Box &
Jenkins, onde a série, quando a modelagem é feita corretamente, n3o apresenta correlacdo

linear (de 0. Santos Junior; de Oliveira; de Mattos Neto, 2019).
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Com o modelo linear previsto é possivel obter a série de erro (E;). Esta série é obtida
através da diferenca entre a série original (Z;) e a previsdo linear (L;), como apresenta a

Equacdo [2.32

Et — Zt - Z/\—Jt. (232)

Como a componente linear foi prevista pelo modelo |ARIMA| a série de residuos n3o tem
componentes lineares. Caso fossem aplicados testes como a funcao de correlacdo ou Box-
Pierce, ndo seriam encontras correlacdes lineares nos dados da série (de O. Santos Jinior; de
Oliveira; de Mattos Neto, 2019), ndo apresentando assim correlacdes lineares relevantes. Desta
forma, o residuo contém somente dados nao lineares e, portanto, a previsao dele deverad ser
realizada por um modelo nao linear. Assim, um modelo n3o linear com n entradas da série de

residuo F;, pode prever uma série ndo linear N; como apresenta a Equacao [2.33]

Ny = f(er-1,€t-2, + ,€-n) + €, (2.33)

em que f(.) representa a modelagem n&o linear realizada pela e €, representa o ruido
branco, o qual ndo pode ser predito.
Por fim, a previsao da série Z, é realizada pela adicao, que corresponde a uma composicao

linear da previsao linear L, e da previsdo ndo linear INV;, como apresentado na Equacgdo m

Zy =L+ N,. (2.34)

O trabalho |de O. Santos Jinior, de Oliveira e de Mattos Neto (2019) propde uma forma
ndo linear de realizar a combinacdo dos padrdes lineares e nao lineares. No modelo de O.
Santos Jinior, de Oliveira e de Mattos Neto (2019)) a série é vista como uma composicdo
linear e n3o linear de forma independente, em que primeiramente é realizada a previsao linear
através do modelo e representado por M (Z);. Posteriormente, é obtida a série de
residuo e assim é possivel realizar a busca por padrdes nao lineares nestes dados, representado
por My, (E),. Os padrdes n3o lineares sdo obtidos através da modelagem da ou da
[SVR| Para realizar a combina¢io dos modelos linear M;,(Z;) e ndo linear My (E;), € utilizada
outro modelo [MLP| ou [SVR] Vale ressaltar que o modelo |[de O. Santos Jinior, de Oliveira €
de Mattos Neto| (2019) utiliza a mesma quantidade de lags tanto no padrdo linear, quanto no

padrdo nao linear. Assim, a composicao da série My é vista como:
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S = [ML(Z)H-L ML(Z)tv T >ML(Z)t+1f(lag71)]a

R = [Mnp(E)ts1, MNL(E)e, -+, MNL(E) 41— (tag—1))

em que Z corresponde a série no tempo t. E; representa o residuo no tempo t.

A previsdo da série é dada pela Equacao [2.36]

Zyi1 = Mc(S, R). (2.36)

No trabalho de O. Santos Junior, de Oliveira e de Mattos Neto (2019)), apesar de ter
sido oferecido maior flexibilidade de combinacao dos modelos, todas as componentes da série
possuem a mesma influéncia na previsdo, pois todos os componentes da previsao possuem o
mesmo peso. O trabalho Hajirahimi e Khashei (2019b)) apresenta a composicdo ponderada de
componentes da série.

Hajirahimi e Khashei (HAJIRAHIMI; KHASHEI, 2019b)) apresentam a composicdo da série
Z; como uma combinacdo ponderada da componente linear e ndo linear, como apresenta a

Equacdo [2.37]

Zy = wr Ly + wyp Ny, (2.37)

em que, wy, € wyy, representam os pesos aplicados ao modelo da composicao.

Assim como nos trabalhos anteriores, é realizada primeiramente a modelagem da previsao
linear L, com o modelo , seguido da previsdo nao linear N, do residuo E;, empregando
o modelo [MLP] para isto. A terceira etapa é encontrar o melhor conjunto de pesos para
combinar as previsdes lineares e n3o lineares. O algoritmo de minimos quadrados é empregado
neste trabalho para encontrar a ponderacdo de cada componente da série. Desta forma, a

previsdo final é apresentada na Equacdo [2.38]

Zt = wLLAt + wNLNt. (238)

Os modelos apresentados anteriormente apresentam quatro formas de realizar a combi-

nacao de previsdes: uma combinacdo linear por meio de uma adicdo, uma combinacao linear
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empregando uma adicdo ponderada, uma combinacdo flexivel (linear ou n3o linear) e uma
combinacdo ndo linear mediante uma funcdo ndo linear. Seriam estas as Unicas formas de
combinar os modelos? Serd que uma combinacdo de modelos lineares e nao lineares de forma
ponderada e com observacao de previsdes anteriores ndo obteria uma melhor acuracia?
Pode-se observar que os trabalhos apresentados anteriormente visam obter resultados mais
acurados, mas é desconhecido o sistema que gerou a série, uma vez que as técnicas aplicadas
sao blackbox, ou seja, o resultado é obtido, mas de que forma foi obtido nao é transparente.

Essa obscuridade é devida a utilizacao de modelos de combinacdo blackbox.

2.4 ALGORITMOS GENETICOS - AG

(Genetic Algorithms - GA) s3o algoritmos de busca baseados no mecanismo de sele-
¢do natural e genética natural (GOLDBERG, (1989)). Este algoritmo se tornou popular porque
é computacionalmente simples, de facil implementacdo, mas poderoso na busca por melho-
res fitness em grandes espacos de busca (GOLDBERG, 1989)), (FATYANOSA; ARITSUGI, 2021)).
Além disso, este algoritmo ndo é limitado por suposicOes restritivas sobre o espaco de busca
(continuidade, existéncia de derivadas, unimodalidade, entre outros) (GOLDBERG, (1989)). Este
algoritmo foi selecionado para este trabalho, devido a capacidade de exploracao dos grandes
espacos de busca associado a facilidade de trabalhar com dois "universos"distintos (binarios e
reais).

Os algoritmos genéticos correspondem a um algoritmo evolucionario, desta forma, ele
possui as etapas de um algoritmo evolucionario com algumas peculiaridades em relacdo aos
operadores genéticos.

@) primeirodesenvolvido foi o algoritmo genético candnico (canonical genetic algorithm
- CGA). Ele foi proposto por Holland e possui as seguintes especificidades (ENGELBRECHT,
2007)):

» Uma representacdo binéria foi utilizada;
» A selecao proporcional foi utilizada para selecionar os pais para a recombinacao;
» O cruzamento de um ponto foi empregado como principal método para produzir a prole;

= A mutacdo uniforme foi proposta como um operador, mas era um operador de pouca

importancia.
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Posteriormente é que foi utilizado o poder de exploracao do operador de mutacdo nos
algoritmos genéticos (ENGELBRECHT), 2007)).

Nos algoritmos genéticos atuais sao utilizadas varias formas de representacdo além da
representacdo bindria, pode-se citar: vetores de nimeros em ponto flutuante, vetores de ni-
meros inteiros, matrizes de duas dimensdes e vetores LISP (HERRERA; VERDEGAY, [1998)). A
representacdao em binario tem limitacdes quando se trabalha com espacos de busca continuos,
onde a representacdao em binario pode fica muito grande, resultando em problemas de armaze-
namento e manipulacdo (PATHAN; PATSIAS; TAGARIELLI, 2018)), além disto, a codificacdo em
binério pode ocasionar o problema de Hamming Cliffs (alteracdo de mais de um bit para mudar
para solucdo vizinha) (PATHAN; PATSIAS; TAGARIELLI, 2018)). Essa representacdo é importante
para a definicdo e aplicagcdo de cada operador genético (crossover e mutacdo).

O operador de crossover nos algoritmos genéticos pode ser dividido em trés categorias
conforme a aridade do operador. Assim, trés classes sdo possiveis: assexual, sexual e multi-
recombinacional (ENGELBRECHT, 2007)). Crossover assexual é quando a prole é gerada por
meio de um Unico parente. Crossover sexual é quando dois parentes sdo utilizados para gerar
um ou dois filhos. Ja o crossover multi-recombinacional é quando mais de dois parentes sdo
utilizados para gerar um ou mais filhos.

O operador de crossover de um ponto seleciona randomicamente um ponto de cruzamento,
e os valores depois daquele ponto sdo trocados entre os dois parentes. O operador de crossover
de dois pontos seleciona randomicamente duas posicGes e os valores entre estes pontos sdo
trocados. No operador de crossover uniforme, os valores dos cromossomos s3ao comparados
individualmente entre ambos progenitores. Estes sdo trocados com uma probabilidade fixada.

Além do operador de crossover, o [AG| utiliza o operador de mutac&o para ampliar a explo-
racao do espaco de busca, podendo ser aplicado a diferentes tipos de niimeros, como binarios
e reais.

S3o exemplos de mutacdo em representacdes bindrias (ENGELBRECHT, 2007)): mutacdo
uniforme ou aleatéria (uniform (random) mutation) e mutacdo em ordem (inorder mutation).
O operador de mutacdo uniforme seleciona posicoes aleatérias de bits e os valores dos bits
correspondentes sdao negados. J4 na mutacao em ordem, sdo selecionados dois pontos de
mutac3o aleatoriamente e apenas os bits entre esses pontos de mutacdo sofrem mutacdo
aleatéria.

A mutacdo uniforme realizada em representacdes de ponto flutuante é dada pela equacdo

2.39| (ENGELBRECHT, 2007)).
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(1) = Zi;(t) + A(t, Timaw; — Tij(1)) se o digito aleatdrio é 0, (2.30)
Zij(t) + A(t, Z45(t) — Timin,j(t)) se o digito aleatério é 1,
onde A(t, z) retorna um valor randémico entre [0,x].

A diversidade da populacao, dentro dos algoritmos genéticos, pode ser avaliada com métri-
cas de distancia, como, por exemplo: distancia de Hamming (FATYANOSA; ARITSUGI, [2021)) ou
a distancia euclidiana (SABAR et al), 2017)). Essa métrica pode auxiliar na tomada de decisdo
no algoritmo e evitar a convergéncia prematura.

Os algoritmos genéticos sdo influenciados pela taxa de mutacdo e pela taxa de crosso-
ver. Usualmente estes valores sdo fixos, mas para se obter um melhor desempenho, pode-se
controlar estes parametros dinamicamente (ENGELBRECHT] 2007)).

Apesar do [AG| ser simples de implementar e poderoso na busca, mesmo em espacos de
busca grandes, ele apresenta como desvantagem, a possibilidade de ficar preso em um étimo
local, resultando em solucdes sub Stimas e convergéncia prematura (FATYANOSA; ARITSUGI,
2021). Algumas causas para estes problemas sdo: alta pressdo de selecdo, direcdes de busca
limitadas ou perda de diversidade (FATYANOSA; ARITSUGI, [2021)).

Para superar os problemas supracitados, pode-se utilizar varias estratégias, entre elas:
métricas de diversidade e controle de parametros dinamicamente.

As métricas de diversidade sao formas de vencer a falta de diversidade populacional que
pode ocorrer no algoritmo, quando o espaco de busca possui varios 6timos locais e dessa forma
o algoritmo pode ficar preso (TAKAHASHI, 2016). Um exemplo de métrica de diversidade pode
ser encontrado no trabalho (SI; MIRANDA; BHATTACHARYA|, 2021).

O controle de pardametros dinamicamente corresponde a atualizacdo dos pardmetros con-
forme a execucdo do algoritmo, por exemplo, pode ser utilizada a taxa de mutacao e crossover
com atualizacdo dinamica para que a exploracao e explotacdo seja balanceada durante a exe-

cucao do algoritmo.

2.5 RESUMO DO CAPITULO

Série temporal é um conjunto de varidveis expostas no tempo que podem ser afetadas
por componentes chamados de sazonalidade, tendéncia, ciclos e irregularidades. A previsao de

séries temporais pode utilizar modelos estatisticos e de aprendizagem de maquina que comu-
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mente sao caracterizados como modelos lineares e n3o lineares, respectivamente. Os modelos

[ARTMA| e [SARIMA] s3o exemplos de modelos estatisticos lineares, ja [MLP| e [SVR| sdo exem-

plos de abordagem de [AM] n3o lineares. Entretanto, ambos os modelos estatisticos e de [AM]

possuem limitacdes. Os modelos estatisticos lineares podem encontrar dificuldade de modelar
séries temporais reais, uma vez que estas normalmente apresentam padrdes ndo lineares. Os
modelos de [AM], por sua vez, podem apresentar problemas, tais como m4 especificacdo de
parametros, sobre ajuste e sub ajuste. Considerando esses problemas, surge a motivacao de
combinar modelos diferentes por meio da agregacdo de suas previsdes, alcancando um resul-
tado mais acurado que os resultados dos modelos separados. Desta forma, é comum utilizar
métodos de combinacdo chamados de Sistemas Hibridos residuais. Os Sistemas Hibridos re-
siduais criam um método sequencial que busca modelar os padroes lineares e nao lineares
da série temporal em etapas especificas. Para facilitar a busca pela combinacdo de modelos

utilizada pelo sistema hibrido, podem ser utilizados algoritmos evolucionarios.
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3 METODO PROPOSTO

Este capitulo apresenta a metodologia proposta para realizar os objetivos da pesquisa e esta
dividido nas seguintes secdes: Secdo [3.1] apresenta a arquitetura da abordagem estudada. Ja
a Secdo [3.2] apresenta o algoritmo genético modificado para encontrar a melhor combinacdo

de pesos. Por fim, na Secdo [3.3| serdao expostas consideracdes do capitulo.

3.1 ABORDAGEM PROPOSTA

A abordagem proposta realiza a combinacdo dos modelos de previsdo linear e nao linear

da série temporal. A combinacdo das previsoes é executada em trés etapas sequenciais:

1. Previsdo da série temporal (Z;) usando um modelo linear (My);
2. Previsdo do residuo (F;) usando um modelo n3o linear (Myy);

3. A combinagdo da previsdo da série e do residuo usando um modelo de combinac¢do (M),

gerando assim, a previsado final.

O fluxo de funcionamento da abordagem proposta esta dividida em duas etapas: treina-
mento e teste. Cada uma destas etapas sdo apresentadas nas Figuras[I] e [2] respectivamente.
Na fase de treinamento, a entrada do modelo corresponde ao conjunto de treinamento
da série univariada (Z;). Primeiramente é realizado o treinamento do modelo linear (M)
utilizando a série temporal (Z;). Posteriormente, é encontrada a série de residuos, através da

diferenca entre a série temporal (Z;) e a saida do (M), como apresenta a Equacdo [3.1

E, = Z; — My (Zy). (3.1)

A série de residuo (F;), que foi obtida na etapa anterior, é utilizada no treinamento do
modelo n3o linear (Myz). Com os modelos linear e n3o linear treinados, é possivel realizar o
treinamento do modelo de combinac3o (M(). Desta forma, a saida da etapa 1 corresponde a
série M1 (Z;) e o modelo linear (My). Ja a saida da etapa 2, corresponde a série de residuo
(E:) e o modelo n3o linear (Myz). Finalmente, a saida da etapa 3, equivale ao modelo de
combinacdo (M¢).

Apbs a fase de treinamento, onde os modelos foram treinados e gerados, entra-se na fase

de teste, como apresenta a Figura .
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Na fase de teste é empregado o conjunto de teste, que s3o dados da série que nao foram
aplicados na fase de treinamento, representado por (Z,). Nesta fase, aplica os modelos obtidos
na etapa anterior para obter os valores de previsao. Primeiramente, é obtida a previsdo linear
(M(Z,)). Com a série de residuo, é conquistada a previsdo n3o linear (My(E,)). Finalmente,
partindo das previsdes linear e nao linear, é obtida a previsdo final através do modelo de
combinacdo (M¢).

Como a previsdo da série temporal se torna mais precisa quando combinada (HAJIRAHIMI;
KHASHEI, 2019b)), o modelo hibrido retine as previsdes dos modelos (M) e (Myy) de forma
ponderada. A ponderacdo aplicada a cada um dos modelos é representada por: Wi, e Wy,
respectivamente. A combinacdo escolhida foi a combinacgo linear (adicdo), porque métodos
baseados em adicdo conseguem melhores resultados em varios conjuntos de dados (L. et al.

2020).

Conjunto de
Treinamento

Treinamento M| M (Zy)

(Modelagem Linear)

Treinamento My,

(Modelagem Nao-
Linear)

MnL(E¢)

Treinamento M¢

(Combinagao) Mo

Figura 1 — Etapa de Treinamento - Modelo Proposto.

Fonte: Elaborada pela autora (2024).
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Conjunto
de Teste

Zq
1
1
Modelo M, 1 Modelo My
(Modelo Linear) 1 (Modelo N&o-Linear)
1
1
ML(Zg) MnL(Eq)

WLML(Zt) = [ML(Zq)tv Tty ML(Zq)t-f—l—(previsﬁo—l)}
WNLMNL(Et) = [MNL(Eq)u Tty MNL(Eq)t+1—(previsao—1)]

Modelo M¢
(Combinacéo)

Zisq

Figura 2 — Etapa de Teste - Modelo Proposto.
Fonte: Elaborada pela autora (2024).

Desta forma, o modelo M, descrito na Equacdo [3.2, procura pela melhor combinacdo
linear entre a previsdo linear da série temporal ponderada (W, M (Z;)) e a previsdo ndo linear
do residuo ponderado ( Wy, My (E;)) obtidos pelos modelos M), e My, usando a previsdo
atual e um dado ndmero de previsdes anteriores ponderados (wy, - ponderacdo linear, wyy, -

ponderacdo ndo linear).

MC = WLML(Zt) + WNLMNL<Et>7 (32)

onde

WMy (Z:) = [wpi M (Z), oM (Z)—1, - s Wi ML(Z) 41— previsio—1)) (3.3)
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WNLMNL(Et) = [wNLlMNL(E>ta wNLQMNL(E)tfla T 7wNLnMNL(E)t—l—l—(prem'séo—l)]-
(3.4)
O objetivo dessa fase é a obtencdo da previsdo (Z;; ;) e do modelo de combinacdo (M¢),

como apresentado na equacao (3.5]

Ziy1 = Mo(WLML(Z), WML (Et)), (3.5)

onde W M(Z;) é um vetor com a previsdo do tamanho da quantidade de previsdes oriundo do
modelo My, Wy My (E;) é um vetor de previsdo com o tamanho da quantidade de previsdes
oriundo do modelo My, e estes sdo empregados como entrada do modelo M.

A abordagem proposta é flexivel, pois ela fornece uma estrutura para que a previsao da série
seja construida (PARTELOW, [2023)) e assim, varios modelos lineares e n3do lineares podem ser

aplicados para a obtencdo da previsao final. Mas para validar o funcionamento deste trabalho

os modelos [ARIMA|] e [SARIMA| foram escolhidos para a previsdo do padrdo linear e para o

padrdo n3o linear foram utilizados os modelos [MLP] e [SVR] pois estes sdo os modelos n3o
lineares mais utilizados na literatura (de O. Santos Jinior; de Oliveira; de Mattos Neto, [2019)), o que
facilita a comparacdo. A ponderacdo utilizada no modelo de combinac3o é descoberta através
do algoritmo genético modificado.

O algoritmo genético sera responsavel por encontrar a melhor ponderacdo para as previsoes
anteriores, quais previsoes anteriores que contribuem para a previsdao e a melhor combinacao
dos modelos. Outra vantagem desta abordagem, é que o algoritmo genético apresenta as
componentes da solucdo encontrada, o que facilita o entendimento do padrao gerador da série

e fornece transparéncia a combinagdo (modelo whitebox).

3.2 ALGORITMO GENETICO - DESENVOLVIDO

O algoritmo genético desenvolvido neste projeto é formado de varias etapas, como apre-
sentado na Figura [3] Para facilitar o entendimento de cada uma das etapas do algoritmo,
esta sessdo foi subdividida nas subsecdes: inicializacdo, reproducao, diversidade, busca local,
injecao randomica, métricas de balanceamento, selecao de sobreviventes e critérios de parada.

Cada uma destas etapas sera detalhada a seguir.
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Selegao de Pais

> Pais
| | »

Inicializagédo

Fitness

Semeadura

Populagao
Y
Término
[ Injegdo Randdémica ]
A

Controle Adaptativo -
Mutacao e Crossover
A

Flit Bit

Crossover

Selegéo de Sobreviventes
Busca Local [« Prole

One-point

Two-point

Inclusiva
Incremento

Gaussiana

Flit Bit

Figura 3 — Algoritmo Genético Adaptativo Desenvolvido.

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

3.21

Inicializacao

O algoritmo € iniciado com a criacdo dos individuos da populacdo. Cada individuo é repre-

sentado por um conjunto de genes (cromossomo) e um valor de fitness (aptid&o).

Para compreender a composicao dos genes utilizada no projeto, é necessério analisar a

ponderacdo da abordagem proposta M. Para isto, serd necessario decompor os pesos das

Equacdes 3.7 e [3.8] como apresentado em [3.6]

Mo = WiMyp(Z) + WarMne (Ee), (3.6)
Em que,
WLML(Z:) = (Bro.Rpo.Lo + . .. + Bri.Rpi. L), (3.7)
e
WriMnNL(Ey) = (Byzo-Ryvro-No + . .. + By Ry Vi), (3.8)

em que, By; e By, (i = 0,1, ...,quantidade de previsGes anteriores) correspondem ao peso

binario, que indica a presenca ou auséncia do lag na previsao da série temporal para o modelo li-
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near e n3o linear, respectivamente. JA Ry; e Ryp; (i = 0, 1, ...,quantidade de previsdes anteriores),
sao equivalentes a ponderacdo real desse lag na equacao para o modelo linear e n3o linear,
respectivamente.

A representacdo do cromossomo utilizado para cada valor de previsao linear e nao linear

no algoritmo genético, é apresentado na Figura [4]

By I Ry
J

g g

Linear Nao linear

Figura 4 — Representacdo Cromossomo - exemplo.

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

S3o utilizados 2 genes para o modelo linear e 2 genes para o modelo n3o linear para cada
previsao utilizada no modelo de combinacao.

Tomando como exemplo a combinacdo realizada com 4 pontos, em que sao utilizados os
pontos da previsdo linear e ndo linear e os pontos da previsdo anterior de cada modelo, a

combinac3o é representada como a Equacao [3.9]

Ly Bro-Rpo+ Li—1-Bri - Rpy + N - Byro - Rypo + Ni—1 - Bypi - Ryra- (3.9)

em que, By; ou Byyi(i = 0,1, ..,quantidade de previsdes anteriores) podem assumir os valo-
res boolianos (0 ou 1), para representar a presenca (valor igual a 1) ou auséncia (valor igual
a 0) do lag na previsdo. Ry; ou Ryy;(i = 0, 1,...,quantidade de previsdes anteriores) podem
assumir valores reais, dentro do intervalo de [-2.0:2.0]. O intervalo utilizado para atribuir os
valores reais ainda se encontra em estudo, mas até o momento, este foi o intervalo que obteve
melhores resultados.

O cromossomo que representa a combinacdo, tomada como exemplo, é apresentado na
Figura 5]

Observa-se que para cada ponto da combinacdo sdo utilizadas duas ponderacdes: uma
ponderacdo binéria e outra real. Caso se deseje escalar o projeto e utilizar mais pontos, deve-
se atentar para a ponderacao esta na quantidade correta.

Foram utilizados 20 genes para cada modelo utilizado no projeto, assim a quantidade

maxima de previsdes utilizada para cada modelo foi de 10 genes. Mas este valor pode ser
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{ B0 I R0 I Brl I Rrl I B0 I R0 I Byl I Ryrl }

L A J
T T

Linear N&o linear
Figura 5 — Cromossomo - exemplo.

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

obtido através da correlacdo cruzada, como no trabalho (de O. Santos Jinior; de Oliveira; de Mattos
Neto|, 2019).

A geracdo dos individuos é realizada de duas formas: randémica e mediante semeadura. Na
inicializacdo randémica os valores bindrios e reais sao atribuidos aleatoriamente, respeitando
os limites atribuidos como parametro. J4 a semeadura, é baseada nos modelos de previsao de
Zhang (ZHANG, |2003)) e Hajirahimi (HAJIRAHIMI; KHASHEI, 2019b) e é aplicada somente a um
individuo da populacao para cada modelo. Para a semeadura de Zhang, somente os valores da
previsao atual de cada modelo é que possuirdo os valores binarios iguais a 1 e a ponderacao
deles corresponde ao valor 1.0 (ou seja, sem ponderacdo), como apresenta a Equacido

aplicada ao exemplo de 4 genes.

BLO = BNLO =1 (310)
Rro = Rnro = 1,demais valores iguais a zero. Entdo:

(Ly-1-1)+ (Ly—1-0-0) + (N - 1-1) + (Ne—1 - 0-0).

Ja na semeadura de Hajirahimi, somente os valores da previsao atual de cada modelo é
que tera os valores binarios iguais a 1 e a ponderacdo deles é obtida através do algoritmo de

minimos quadrados, como apresenta a Equacao [3.11| aplicada ao exemplo.

Bro = Byro = 1(3.11)
Ry = valor de peso obtido por minimos quadrados
Rn1o = outro valor de peso obtido por minimos quadrados,

demais valores de pesos iguais a zero. Ent3o:

(Ly - 1 - minQuadrados) + (Ly—1 - 0- 0) + (N; - 1 - minQuadrados) + (N¢—1 - 0 - 0).
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Apbs a geracao dos individuos da populacdo, é realizado o célculo do fitness. A funcdo de
fitness escolhida para o projeto foi o erro quadratico médio (mean squared error - MSE). A
métrica de [MSE]| foi escolhida, pois é uma métrica utilizada em varios trabalhos na literatura,
como em: (L. et al,, |2020]), (de O. Santos Jinior; de Oliveira; de Mattos Neto, 2019), (KHASHEI;
BIJARI, 2011). O valor de utilizado no algoritmo foi o valor de de validacdo. Esta é
uma métrica de acuracia, onde é mensurada a distancia entre o valor desejado e o valor obtido
(de O. Santos Jinior; de Oliveira; de Mattos Neto, 2019). Esta métrica é apresentada na Equacio
B.12

n—1

MSE =+ N (Z - Z4)?, (3.12)

t=0
onde n corresponde ao nimero de amostras, Z; corresponde a série temporal e Z; corresponde

a previsao realizada pela combinacdo do modelo linear e do modelo n3o linear.

3.2.2 Reproducao

A prole é gerada através dos operadores de crossover e mutacdo de forma disjunta, onde,
90% dos filhos sdo gerados através do crossover (sem a ocorréncia de mutacdo) e demais
filhos (10% restante), através do crossover com a possibilidade de mutagdo, assim como no
trabalho (SzPIRO, [1997)).

O algoritmo genético é aplicado a nimeros reais, fazendo isto o espaco de busca se torna
enorme e continuo. Como apresentada na argumentac3do da diagonal de Cantor (ROSEN|, 2002):
entre dois nimeros reais existem incontaveis nimeros. Desta forma, o espaco de busca que o
algoritmo genético com codificacao real precisa vasculhar, é enorme. Além disso, o algoritmo
utiliza 10 valores de previsdo (10 valores de previsdo linear e 10 valores de previsdo n3o linear),
gerando assim um cromossomo com 40 genes e o algoritmo precisa encontrar o melhor valor
para cada um deles. Portanto, o uso de multiplos operadores de crossover e mutacdo permite
que a AG procure os valores em diferentes regides do espaco de busca e aumente as chances
de encontrar o valor 6timo global (ZAINUDDIN; SAMAD; TUNGGAL|, |2020; Y1 et al., |2015; [HONG
et al,, 2002; HONG; WANG; CHEN, [2000).

O operador de crossover pode ocorrer de 8 formas: one-point (KORA; YADLAPALLI, [2017)),
two-point (KAYA; UYAR et al, 2011), blend (CERVANTES-CASTILLO; MEZURA-MONTES; CO-

ELLO, 2014a)), uniforme (KORA; YADLAPALLI, 2017)), Laplace (DEEP; THAKUR, [2007)), heuristico
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(ACKORA-PRAH; GYAMERAH; ANDAM, 2014)), [Crossover Binario Simulado (SBX)| (simulated bi-

nary crossover) (VARGAS, 2018)) e logistico (NAQVI; SHAD; KHAN, [2021)). A escolha da operac¢do
de crossover que serd aplicada é selecionada randomicamente, visando produzir uma popu-
lacdo diversa. A selecdo dos individuos é realizada mediante selecdo de torneio em todos os
tipos de crossover implementados, com o tamanho de 3 individuos. A selecao de torneio foi
escolhida, pois ela previne que os melhores individuos dominem a operacao, caso o tamanho
do conjunto de selecdo n3o seja muito grande (ENGELBRECHT, 2007)). Todos os operadores de

crossover respeitam a probabilidade de crossover (taxa de crossover).

» No crossover one-point, um ponto no cromossomo de ambos os pais é selecionado
aleatoriamente como ponto de cruzamento. Os genes que estdo a direita do ponto
de cruzamento sao trocados entre os pais, o que resulta em dois descendentes com
material genético de ambos os pais (ENGELBRECHT), 2007)) respeitando a probabilidade

de crossover.

= O crossover blend (COLHERINHAS, 2016) funciona misturando os genes dos pais e extra-
polando a regido de cruzamento. Este cruzamento foi desenvolvido especialmente para
genes com representacdo em ponto flutuante (ENGELBRECHT, 2007)). Devido a isto, essa
operacdo de cruzamento, é aplicada somente aos genes responsaveis pela ponderacdo

da combinacdo, ficando os genes binérios sendo gerados por um crossover two-point.

O crossover blend ocorre da seguinte forma: dado dois cromossomos x € y, um cromos-

somo z é produzido da seguinte forma:

sendo f ~ U (—a; 1 + «), onde U representa uma distribuicdo uniforme. Na literatura
sugere-se o = ().5, para ser realizado exploracdo e explotacdo com a mesma probabili-
dade (CERVANTES-CASTILLO; MEZURA-MONTES; COELLO, 2014b)). Este operador permite
extrapolar a regido de cruzamento dos pais. Por este motivo, ele atribui maior variabili-

dade genética durante a evolucdo das geracdes.

» No crossover two-point, dois pontos de troca sao escolhidos aleatoriamente dos cro-
mossomos pais € o material genético entre estes pontos sdo trocados entre os pais

(ENGELBRECHT| 2007)).
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= Ja no crossover uniforme cada gene é escolhido de qualquer um dos pais com igual

probabilidade e trocado entre os pais (ENGELBRECHT, [2007)).

» O crossover Laplace é baseado na distribuicdo de Laplace e é um operador de cru-
zamento centrado no pai (NAQVI; SHAD, [2022). Dois filhos, = = (27,20, - ,2,) €
y=(Y1,Y2, -, Yn) sdo gerados a partir dos pais ' = (2,25, , 2. ey = (¥}, o, -+, U,)
da seguinte forma (DEEP; THAKUR, 2007)): primeiro sdo gerados niimeros aleatdrios uni-
formemente distribuidos w;, ri € [0, 1]. Entdo, um nGmero aleatério (3;, o qual satisfaz
a distribuicao de Laplace, é gerado pela Equacao [3.13]

a—blog(u;), r; < %;

Bi = (3.13)

a+blog(u;), r; > %,

em que a corresponde ao parametro de localizacdo e b > 0 é o parametro de escala

(DEEP; THAKUR, [2007; [NAQVI; SHAD, 2022). Com o valor de f3; calculado, entdo a prole

é obtida através da Equacao 3.14]

x=a + Bz’ =y, (3.14)
y=y + Bl =yl

Assim como apresentado no trabalho (DEEP; THAKUR, 2007)), os pardmetros de locali-

zacdo deve ter o valor zero e o parametro b é indicado ter o valor 0.5.

» O crossover heuristico usa o valor de fitness do cromossomo dos pais como guia para
a direcdo da busca (ACKORA-PRAH; GYAMERAH; ANDAM, 2014). Esta operac3o faz a
mudanca do pior parente (aquele individuo com o pior valor de fitness) para levemente
o melhor parente (o individuo com valor de fitness melhor), como apresenta a Equacdo

B.15

x = melhor Parente + B|melhor Parente — pior Parente, (3.15)

y = melhor Parente.

Em que 5 é um nimero aleatdrio no intervalo [0,1].

» O crossover gera a prole da seguinte forma (VARGAS, 2018; NAQVI; SHAD) 2022)):

primeiro, um ndmero p é gerado no intervalo de [0,1]. Ent3o, o valor j3; é atribuido
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como apresenta a Equacao [3.16]

8 (2u) 7T, se 1 < 0.5;

1
1 ne+1 Lt
(2(17@) , €aso contrario;

em que, 7. € um nimero real ndo negativo definido pelo usuério, chamado de indice de

distribuicdo. A prole é gerada como indica a Equacao [3.16|

z = 0.5[(1+ B’ + (1 - By, (3.16)
z = 05[(1 = B)z"+ (1 + B)y].

Como apresentado em (VARGAS, 2018), o valor de 7. que melhora o crossover para

problema mono objetivo é o valor 2. Desta forma, este projeto utiliza este valor para ..

» Finalmente, o crossover logistico é baseado na distribuicdo logistica (NAQVI; SHAD:;
KHAN, [2021; INAQVI; SHAD)|, 2022). A partir dos parentes @’ = (2,25, - , 2l ) ey = (V, Yo, -+ , U.)
dois filhos sdo gerados como = = (z;,%s, -+ ,2,) € y = (Y1, Y2, - , Yn), usando os se-

guintes passos:

1. Gere um nimero aleatério u entre 0 e 1;

2. O parametro f3; é criado invertendo a distribuicdo cumulativa da funcdo de distri-

buicdo logistica, como apresenta a Equacdo [3.17]

1—
Bi = u — slog ( u) (3.17)
u
3. A prole é gerada pela Equacao [3.18]

x = 0.5[(2" +y') + Bil2" — ], (3.18)

y=0.5[(2"+y) — Bl =]

Assim como apresentado no trabalho (NAQVI; SHAD; KHAN, [2021)), o melhor valor para
os parametros j1 e s s3o 0 e 4.5, respectivamente. Portanto, este projeto utiliza estes

valores.

Posteriormente ao crossover, 10% filhos estdo sujeitos da mutacdo (SZPIRO, 1997)). Foram
desenvolvidos oito tipos de mutacdo: exclusiva, inclusiva, com incremento, Lévy (ENGELBRE-
CHT, [2007), Gaussiana (ENGELBRECHT, 2007), power (DEEP; THAKUR, 2007, NAQVI; SHAD)
2022)), [Mutacdo Makinen, Periaux e Toivanen (MPTM)| ( Makinen, Periaux, and Toivanen
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mutation - (MPTM)) (DEEP; THAKUR, [2007; NAQVI; SHAD, 2022) e muta¢do ndo uniforme
(non-uniform mutation - (NUM)) (DEEP; THAKUR), 2007; [NAQVI; SHAD, [2022). A escolha da
operacao de mutacdo que serd aplicada é selecionada randomicamente, para produzir uma
populacao diversa, assim como no crossover. Todos os operadores de mutacdo respeitam a

probabilidade de mutac&o (taxa de mutacdo).

» Na mutacdo exclusiva, os valores binarios do cromossomo sao atribuidos o valor zero
conforme a taxa de mutac3o. Os valores dos genes de ponderacdo ndo sdo alterados nesta
operacdo. Observe que essa operacdo corresponde a remover as previsdes anteriores da
série da modelagem. Aplicando a mutacdo exclusiva no exemplo com 4 pontos, pode-se

ter como resultado a Figura [6]

Bro=10 Rr0 Brl=10 Rrl Byr =10 Ry Byrl=10 Rprl

T T
Linear Nao linear

Figura 6 — Mutacdo exclusiva - exemplo.

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

» Na mutac3o inclusiva, os valores bindrios do cromossomo sdo atribuidos o valor 1 con-
forme a taxa de mutacdo. Os genes de ponderacdo ndo s3o alterados nessa operacdo.
Observe que essa operacdo corresponde a incluir as previsdes anteriores da série na mo-
delagem. Aplicando a mutacdo inclusiva no exemplo com 4 pontos, pode-se ter como

resultado a Figura [7]

Broi=1 R0 Brl=1 Rl By =1 R0 Byrl=1 Rypl

T T
Linear Nao linear

Figura 7 — Mutacdo inclusiva - exemplo.

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

» Na mutacdo com contagem, os valores bindrios e reais sao trocados conforme a quan-
tidade passada como pardmetro na funcdo (nmax) sequencialmente. Na ponderacdo
binaria, é aplicado o bit flip mutation. Ja na ponderacao real, o peso é trocado por um

valor randomico. Esta operacdo nao utiliza a taxa de mutacao.
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» Na mutacdo com incremento, o niimero de mutacdes é escolhido aleatoriamente para
cada individuo da prole usando uma distribuicdo uniforme de um determinado intervalo,
o qual é determinado por [0, 7,,4,]. O valor inicial para o nimero maximo de mutacdes
(Nmaz) € previamente definido na primeira iteracdo (1ZiDIO et al., 2021). Para as demais
iteracdes, ny,q, € acrescido de uma unidade até atingir o tamanho do cromossomo (tota-
lizando 40 genes). Na mutacdo com incremento, a mutacdo é realizada trocando-se os
valores dos boolianos (bit flip mutation) para os pesos binarios e trocando-se os valores
reais por valores randémicos na mutacdo uniforme de ponto flutuante (float mutation

uniform).

= A mutacdo Lévy (ENGELBRECHT), [2007)) os valores reais do cromossomo sdo substituidos
de forma aleatdria por um valor da distribuicdo Lévy com alfa igual a 1.5 e beta igual

a -0.02, escolhidos por experimentacao. A distribuicao de probabilidade de Lévy é dada

pela Equacido [3.19

Lasly) == [ can(~pa)cos(an)da,  y € R (319)

A distribuicdo é simétrica com relacdo a y = 0 e possui dois parametros: « e 3 (LEE;
YAO, |2004)). 3 corresponde ao fator de escala satisfazendo 5 > 0. Ja «, controla a forma

da distribuicdo e precisa estar no intervalo 0 < a < 2.

Os valores binarios realizam uma mutacao de flip-bit.

= A mutacdo gaussiana (ENGELBRECHT, 2007)), os valores reais sdo substituidos por um
valor da distribuicdao gaussiana com média 0 e desvio padrao 1 e os valores binarios

sofrem uma mutacao flip-bit.

= A mutacdo power utiliza a distribuicdo power para modificar os valores dos pesos (DEEP;
THAKUR, 2007} INAQVI; SHAD, 2022) e aplica a mutac3o flit bit nos valores de binérios

do cromossomo. Este operador funciona da seguinte forma:

1. Primeiramente, um nimero aleatério s, o qual segue a distribuicao s; € uma niimero
aleatério uniforma no intervalo de [0,1], é criado; a variavel p que corresponde ao

indice da mutacdo.
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2. Apds determinar o valor de s, uma soluciao é criada como apresenta a Equacao

3.20L
v — s — (2)), t<rm;
Tr =
4+ s((@) =), t>r
em que, t = ((“;lf)ﬁ/;l,) (2)! e (2)* corresponde ao limite superior e inferior da

variadvel de decis3o e r é um ndmero uniformemente distribuido entre 0 e 1. Neste

trabalho, o limite superior e inferior da mutac3o é de [-2, 2].

= A mutacdo [MPTM]é usada para solucionar um largo conjunto de problemas de otimiza-
cdo (DEEP; THAKUR, 2007; NAQVI; SHAD, 2022). Neste projeto, esta mutac3o é aplicada
nos valores de peso reais, ja nos valores binarios é aplicada o flit bit. A partir de um
ponto z = (z;, z, -+ ,x,) para mutar para o ponto =’ = (2, z},, - - - , z]), sdo utilizados

0s seguintes passos:

1. Gere um ndmero aleatério uniforme r no intervalo de [0,1];

2. A solucdo da mutacao é dada pela Equacao 3.20}

vy = (1 —t)ah + /2t (3.20)
em que,
t—t(t_Trb), ser <t,
th= 14t ser=t,
t+(1—1) (ij), ser >t,
e
po Lo (3.21)
v — g '

l

em que, z; e x;* correspondem ao limite superior e inferior da i-ésima variavel de decisdo.

» A mutacio n3o uniforme é uma mutacdo largamente aplicada em algoritmos genéti-
cos com codificacdo real (DEEP; THAKUR, [2007; NAQVI; SHAD, 2022). Este operador é
aplicado ao peso real, mas o valor bindrio do cromossomo utiliza a mutacao flit bit. A
partir de um ponto = = (x;, 22, -+ ,,) 0 ponto mutado 2’ = (2}, 5, -+, 2) é criado

da seguinte forma:
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it 4+ Atz —at), ser <0.5

zt — A(t,zt — zl), caso contrério;

%

em que t é o nimero atual da geracdo e r é um ndmero aleatério uniformemente
distribuido no intervalo [0,1]. z! e 7 correspondem ao limite superior e inferior da i-
ésima componente da varidvel de decisdo. A funcdo A(t,y) é apresentada a seguir na

Equacdo e esta limitada no intervalo de [0,y].
LD
Alt,y) =y (1 - u(lT)> ; (3.22)

em que u corresponde a um namero aleatério uniformemente distribuido no intervalo
[0,1], T é o nimero méximo de geracdes e b corresponde ao pardmetro que determina a
forca do operador de mutacdo. No artigo (WANG et al., |2015))sd0 apresentados os melhores
valores para os parametros, onde para b o valor é 2. Desta forma, neste trabalho o valor

2 é utilizado para o parametro b.

Foi adicionado ao projeto o operador de convergéncia, chamado de operador|Particle Swarm|

|Optimization (PSO)| Neste operador, os individuos sdo direcionados a realizar movimentos

na direcdo do melhor individuo da populacdo, muito parecido com a componente social do
algoritmo particle swarm optimizaion - (ENGELBRECHT, 2007)). Assim, é realizada uma
diferenca entre os valores dos cromossomos do melhor individuo da populacao e individuo a
sofrer mutacdo, o resultado dessa diferenca é multiplicado por uma distribuicao uniforme no

intervalo [0,1] e adicionado ao valor do cromossomo, como apresentado na Equacio [3.23|

individuo = individuo + distribuicdo uniforme - (melhor individuo — individuo).  (3.23)

Este operador é aplicado somente a ponderacao real, ficando a ponderacdo binaria sendo

atualizada através da mutacdo de flit bit mutation.

3.2.3 Diversidade

A taxa de mutacao e crossover utilizada no projeto é adaptativa, ou seja, segundo a diver-

sidade populacional, as taxas de crossover e mutacdo sao incrementadas ou decrementadas,
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esta operacdo foi baseada no trabalho (FATYANOSA; ARITSUGI, [2021)). Para a adaptacdo das
taxas de mutacdo e crossover, foi utilizada a diversidade média da populacdo, apresentada na

Equacdo [3.24]

n—1xn

i=1 2uj=i+1 de (i, xj)
n )
2

onde, x é um individuo, d.(x;, z;) corresponde a distancia euclidiana entre os pares de individuos

(3.24)

divpep =

e n é o nimero de individuos. Caso a diversidade populacional tenha atingido o limiar 6, isso
implica que a diversidade reduziu e o algoritmo precisa explorar mais para que a populacao seja
mais diversa. Neste trabalho, o limiar de diversidade utilizado foi de 5, este valor foi encontrado
por experimentacdo. Dessa forma, a modificacdo das taxas de mutacao e crossover obedeceram

aos seguintes topicos:

1. A taxa de crossover (C,) - é incrementada caso a diversidade populacional seja maior

que o limiar. Caso contrario, é decrementada.

2. A taxa de mutacdo (M, ) - é decrementada caso a diversidade populacional seja maior

que o limiar. Caso contrario, é incrementada.

O incremento e decremento das taxas de mutacdo e crossover é baseado na taxa de up-
date, parametro do algoritmo. Este pardmetro foi baseado no trabalho (FATYANOSA; ARITSUGI,
2021)). Foi adicionado ao projeto a taxa minima e maxima para crossover e mutac3o, a fim de

evitar erros na execucdo, assim como no trabalho (FATYANOSA; ARITSUGI, 2021).

3.2.4 Busca Local

Com o intuito de balancear a exploracdo e explotacao, foi adicionada uma etapa de busca
local que realiza a seleco dos filhos. Essa etapa do algoritmo foi baseado no trabalho (SABAR
et al}, 2017). E verificado se o fitness da prole é melhor do que o pior individuo da populacio.
Caso o fitness da prole seja melhor, a prole é adicionada a populacdo. Sendo, é realizada a
busca local.

Para todos os individuos da popula¢do que n3o obtiveram uma melhoria no fitness (ndo
obtiveram fitness melhor que o pior individuo da prole) é aplicada a busca local. Se apés

a busca local, a prole for melhor que o pior individuo da populacao, a prole é adicionada a
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populacdo. Sendo, essa solucdo é descartada. A Figura[8]representa do fluxo de funcionamento

do algoritmo de busca local.

Mude o valor do gene
(binario - flip bit, real - |_
> distribuicio gaussiana) |
(+e-)

N

A nova solucao é
melhor?

Inicio

O valor de fitness da
prole é melhor que o
pior individuo da
populagao?

Busca Local

Adiciona a

I a .
populagdo Substitui o valor ~ Deixe v’alor

antigo e vai parao| SiM Nio atua’l e vé para

préximo gene o préximo gene

Tamanho do
> cromossomo <
atingido?
Nao

Sim
Fim

Figura 8 — Busca local - Diagrama.

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

A busca local consiste em um operador de vizinhanca, onde o operador varre os genes da

solucdo, um por um, aplicando as acdes:

1. Muda o valor do gene binario por uma operacao de flip-bit. Se for a ponderacio real, o
valor é trocado por um valor dentro da distribuicdo Gaussiana e aplicado em todas as
direcGes: distribuicdo Gaussiana positiva (+) e distribuicdo Gaussiana negativa (-). Para
esta operacdo o limite da distribuicdo Gaussiana foi de [-2,2].Este limite foi descoberto

por experimentacao.

2. Se alguns dos valores descobertos levarem a uma melhor solucdo em termos de fitness,
entdo a solucdo substitui a solucdo anterior. Caso contrario, o novo valor é descartado
e a busca local vai para o préximo gene. A busca local termina quando muda todos os

valores do gene e nao consegue uma melhoria.

3.2.5 Injecao Randomica

Buscando melhorar a diversidade populacional e evitar os minimos locais, foi adicionado

ao algoritmo a injecdo randémica, como no trabalho (FATYANOSA; ARITSUGI, [2021). Quando a
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diversidade populacional média fica abaixo do limiar 6, a injecdo randémica € inicializada. Os
individuos sao gerados randomicamente pela injecdo, assim como acontece na inicializacao. A
quantidade de individuos gerados corresponde a 10% da populacio e estes substituem os 10%

piores individuos da populacao.

3.2.6 Critérios de Parada

Os critérios de parada utilizados no projeto foram: nimero de geracdes, niimero de geracoes
sem melhoria no fitness do melhor individuo (estagnacdo) e parada antecipada (early stop),
ndo é utilizado limite na melhoria do fitness. A parada antecipada utilizada neste trabalho

é baseado no trabalho (PIOTROWSKI; NAPIORKOWSKI, 2013), em que é utilizada a classe de

perda de generalizacdo (Generalization Loss Class (GL)|) aplicada ao conjunto de validag&o e

o algoritmo para quando GL > 20%, como indica o trabalho (PIOTROWSKI; NAPIORKOWSKI,
2013)). A Equacio descreve a métrica de Prechelt.

E
GL(t) = 100. ( v 1) , (3.25)
Eopt

em que E,, corresponde ao erro do conjunto de validacdo e £,,; é o menor valor de erro do

conjunto de validacdo obtido em épocas até t. A Equacao apresenta ;.
Eopt(t) = mint/StEva(t/). (326)

3.2.7 Meétricas de Balanceamento

Um bom desempenho de um algoritmo é alcancado com o balanceamento das fases de
exploracao e explotacdo. Desta forma, foi preciso avaliar estas métricas neste trabalho. Para
avaliar a exploracdo e explotacdo do algoritmo, foram adicionadas métricas de diversidade,
como apresentam os trabalhos (SI; MIRANDA; BHATTACHARYA, 2021)), (SALLEH et al., |2018).
As métricas implementadas foram: diversidade, exploracdo e explotacdo.

As métricas apresentadas nos trabalhos (SI; MIRANDA; BHATTACHARYA), 2021]), (SALLEH et
al., 2018) s3o aplicadas ao projeto.

A diversidade populacional é mensurada pelo incremento e decremento da distancia entre

os individuos da populacdo no tempo t, como apresenta a Equacdo [3.27]
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div(t) = le S Imedian(pop(t)) — inds(t)], (3.27)

i=1
em que median(pop(t)) corresponde a mediana de toda a populacdo, ind; corresponde ao
i-ésimo individuo da populacdo. O valor N corresponde ao tamanho da populac3o.

O célculo da métrica de exploracao e de explotacdo sdo apresentados nas Equacdes |3.28

e [3.29] respectivamente.

div
X% = (divma) % 100, (3.28)
dA - d mazx

em que X,;% e X,;% correspondem as percentagens de exploracdo e explotacdo, respecti-
vamente. Enquanto, div,,,, é o maior valor de diversidade encontrado a cada iteracdo na

populacdo. Esta métrica serve para avaliacdo da exploracao e explotacdo do algoritmo.

3.3 RESUMO DO CAPITULO

Neste capitulo foi apresentada a metodologia proposta. A pesquisa esta organizada em
duas etapas: modelagem dos padrdes lineares e n3o lineares e modelagem da combinacao
de previsGes. A modelagem da combinacao de previsoes engloba o estudo dos parametros e
técnicas de melhoria aplicados ao algoritmo genético e a analise de quantidade de previsGes
anteriores utilizadas no modelo de composicao.

Foi apresentado também o modelo hibrido com a composicao de trés etapas sequenciais.
As equacbes de cada etapa do processo de geracdo dos modelos que compdem a abordagem
proposta sdo expostas em detalhes, bem como o diagrama explicativo.

Para o desenvolvimento da etapa de composicao de previsoes, foi desenvolvido um algo-
ritmo genético adaptativo, onde neste capitulo foram apresentadas as técnicas desenvolvidas
até o momento, como: semeadura, injecao randémica, busca local, taxa de mutacao e crossover

adaptativo baseado em diversidade populacional e novos operadores de mutacao.
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Este capitulo apresenta os resultados obtidos com a pesquisa. O capitulo estd organizado

em quatro secdes: a Secdo [4.1] apresenta o protocolo experimental e o conjunto de dados

utilizado, a Secdo relata os resultados obtidos na pesquisa comparando os modelos do

sistema hibrido e também comparando com a literatura, a Secdo traz a explicagdo da

equacdo de combinacdo que é um dos resultados da abordagem e a Secdo [4.4] apresenta as

consideracoes deste capitulo.

41 PROTOCOLO EXPERIMENTAL

Para a avaliacdo da abordagem proposta foram utilizadas 8 séries temporais amplamente

utilizadas na literatura de sistemas hibridos (ZHANG, 2003; KHASHEI; BIJARI, [2011} [PANIGRAHI;

BEHERA, 2017; |de O. Santos Junior; de Oliveira; de Mattos Neto, 2019) que possuem diferentes

caracteristicas (como tendéncia e sazonalidade). A Tabela [1| apresenta a descricdo e compor-

tamentos das séries utilizadas no projeto.

Tabela 1 — Descricdo e caracteristicas das séries utilizadas.

Série Descricao Caracteristicas
Nimero mensal de vendas de carros em - L
Carsales N3o estacionaria e sazonal
Quebec
.. Eletricidade na Australia: eletricidade no | N3o estacionaria, sazonal e
Electricity e A
usuario final com tendéncia
. . N3o estacionaria, sazonal e
Gas Demanda mensal de gasolina em Ontario A .
com tendéncia
Lake Nivel mensal do lago Erie N3do estacionaria e sazonal
Total de energia consumida nos paises
Nordic Nérdicos: Noruega, Suécia, Finlandia e N3o estacionria e sazonal
rdi . , ionari zon
Dinamarca, no periodo de 01/01/2020
até 05/10/2020
. Nimero de porcos abatidos mensalmente - L
Pigs S N3o estacionério
em Victoria
Pollution Nimero de remessas de equipamentos de | Ndo estacionario e com ten-
uti . A .
poluicdo mensalmente déncia
. Nimero de vendas mensais de vinhos na - L
Redwine N3o estacionario e sazonal

Australia

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

Estas séries foram divididas em trés conjuntos de dados: treinamento, validacdo e teste. O

detalhamento desta divisdo dos dados é apresentada na Tabela |2| e foi realizado baseado no
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trabalho (OLIVEIRA; SILVA; NETO, 2021).

Tabela 2 — Divisdo do conjunto de dados.

Série Tamanho do Conjunto
Amostra | Treinamento | Validacao | Teste
Carsales 108 31 36 20
Electricity | 486 231 169 65
Gas 192 85 72 14
Lake 600 279 200 100
Nordic 3121 1479 1009 600
Pigs 188 70 62 35
Pollution | 130 49 48 12
Redwine | 187 78 66 22

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

O conjunto de treinamento foi aplicado a parametrizacdo do modelo, o conjunto de vali-
dacdo foi usado para escolher o melhor modelo gerado e o conjunto de teste foi utilizado para
avaliar a acuracia do modelo. O conjunto de validacdo foi usado com o intuito de evitar o sobre
ajuste e associado a ele foi aplicada a métrica de classe de perda de generalizacdo de Prechelt
(PRECHELT, 1998)) para encontrar o ponto de sobre ajuste. Esta divisdo de dados foi aplicada
a todos os modelos utilizados na comparacdo neste projeto. Vale ressaltar que o somatoério
dos conjuntos de treinamento, validacao e teste n3o resulta no tamanho da amostra, porque
durante o processo de janelamento dos modelos de previsao linear e nao linear, alguns dados
sao perdidos.

Para comprovar a eficicia da abordagem foram escolhidos os modelos [ARIMA] e [SARIMA|

como modelo de previsdo e para a modelagem dos residuos foram escolhidos os modelos [MLP]

e SVRI
Os modelos [ARIMA| e [SARIMA| foram escolhidos para este trabalho, porque eles sdo mo-

delos simples, flexiveis e podem ser utilizados para modelar séries temporais com diferentes
caracteristicas (HAJIRAHIMI; KHASHEI, 2019a; ZHANG, 2003). Além disso, a metodologia de
Box & Jenkins utilizada para ajustar os modelos [ARIMA|] e [SARIMA| garante a modelagem

adequada dos padrdes lineares da série em analise (OLIVEIRA; SILVA; NETO, 2021)). Além disto,

o modelo [SARIMA foi adicionado ao projeto proposto visando a adequacdo do modelo a série,
pois sé foi realizado o tratamento de normalizacao dos dados das séries, mesmo algumas séries

apresentando sazonalidade.
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Ja na modelagem n3o linear, o modelo [MLP| foi escolhido, porque ele é um aproximador
universal que pode aproximar uma vasta classe de modelos de funcoes com alto grau de acu-
racia (ZHANG, [2003). O modelo [SVR]foi escolhido devido a estabilidade e robustez (DRUCKER
et al,, [1997)), com a capacidade de realizar previses acuradas (OLIVEIRA; LUDERMIR, 2015)).

A abordagem proposta é capaz de realizar a combinacao de um modelo previsao com um
modelo de previsdo de residuos. Este usa 10 valores de previsdo (previsdo atual e 9 previsdes

anteriores) para cada padrio da série (linear e n3o linear), como apresenta a Figura |§]

L |Ly|Ly|Ls|Ly|Ls|Le¢|Ly|Lg|Lg| N |Ny|No|Nsg|Ng|Ns|Ng|Nz| Ng | Ng

L A y
T Y
Previsio Linear Previsao Nao Linear
ARIMA / SARIMA MLP / SVR

Figura 9 — Combinacdo de previsdes

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

O [Teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF)|foi utilizado para avaliar o comportamento de

estacionaridade e tendéncia das séries (CAPORALE; PLASTUN| 2019). O teste de Kruskal-Wallis
foi aplicado para analisar a sazonalidade do conjunto de dados (CAPORALE; PLASTUN, [2019)).

Todo o conjunto de dados foi normalizado para o intervalo [0,1], segundo a Equagdo [4.1]

A o Zt - Zmzn
norm — )
Zma$ - Zmin

em que, Z; corresponde ao valor da série temporal, Z,,;, € Z,4x Sa0 0s valores minimo e

(4.1)

maximo da série temporal, respectivamente.

Os parametros usados nos experimentos aplicados ao algoritmo genético sao apresentados
na Tabela 3

A abordagem proposta foi comparada com modelos (nicos e modelos hibridos. Os mo-
delos hibridos utilizados na comparacao seguem a decomposicao em padroes lineares e nao

lineares. (PANIGRAHI; BEHERA, 2017)) e (BABU; REDDY| 2014) consistem em sistemas

lde Suavizacdo Exponencial (ETS)| + |MLP| e |ARIMA| 4 [MLP} respectivamente. (PANIGRAHI;
BEHERA|, |2017)) aplica um modelo na série temporal e um nos residuos. A previsdo

final é realizada pela adicdo da componente linear com a componente n3o linear [MLP]
Bem como o modelo de (PANIGRAHI; BEHERA, [2017)), sdo os modelos baseados no [SARIMA)
como [SARIMA| 4 |[MLP| (RUIZ-AGUILAR; TURIAS; JIMENEZ-COME, [2014) e [SARIMA| + |SVR|

(RUIZ-AGUILAR et al., [2014).
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Tabela 3 — Pardmetros utilizados no trabalho proposto.

Parametro Valor
Populacao 60 individuos
Geracoes 1000
Taxa de Cruzamento - inicial 0,8
Taxa de Mutacao - inicial 0,2
Taxa Max (crossover e mutacgdo) 1,0
Taxa Min (crossover e mutagdo) 0,01
f Limiar - Diversidade Populacional Média | 5
Taxa de Atualizacao 0,01
Nmaz (INncremento Mutacg3o) 5
Limite da Busca Local 40 iteracoes
Percentual Injecdo 10 % populacido
Espera Estagnacao 100 geracoes
Valor de Perda de Generalizacdo (GL) 20 %

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

(BABU; REDDY, |2014)) desenvolveram um modelo, em que séries temporais sdo decompostas
em padrdes de alta e baixa volatilidade. Essa separacdo é realizada pelo filtro de médias
méveis. A componente de baixa volatilidade é modelada pelo [ARIMA] e a componente de alta
volatilidade é modelada pelo [MLP| A ordem do filtro de médias méveis é incrementada até
alcancar metade do tamanho do conjunto de treinamento. Este valor é baseado na minimizacao
|8 — kurtosis(L;)|. Conforme o teste de normalidade de Jarque-Bera, o valor de kurtosis igual
a 3, indica que o dado segue uma distribuicdo Gaussiana e pode ser considerado de baixa
volatilidade.

(BiYiKsAHIN; ERTEKIN, 2019) desenvolveu um algoritmo de decomposicdo de modo empi-

rico (Empirical Mode Decomposition Algorithm (EMD)J), em que a série é dividida em compo-

nentes mais simples. O objetivo deste trabalho é facilitar o processo de modelagem e melhorar

a acuréacia da previsdo final. Para cada componente, um sistema hibrido [ARIMA] + [MLP foi

usado e a previsao final foi composta pela adicao dos componentes da previs3o.

(OLIVEIRA; LUDERMIR, [2015) e (OLIVEIRA; LUDERMIR, [2014)) propuseram um sistemalARIMA|
+ otimizado pelo algoritmo[PSO] No trabalho (OLIVEIRA; LUDERMIR, [2015) um filtro[ETS|
foi utilizado para decompor os dados em componentes de baixa e alta volatilidade. O algoritmo
[PSQ| foi aplicado para buscar os pardmetros: fator de suavizacdo «, os lags e os pardmetros

da[SVR| Ja no trabalho (OLIVEIRA; LUDERMIR, 2014)), a busca pela selecdo do lag foi realizada
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pelo [PSO] Em ambos os trabalhos, o [PSO] foi executado por 100 itera¢des, com a populagdo
com 30 particulas, e os fatores pessoais (¢;) e social (¢z) iguais a 2.
(HAJIRAHIMI; KHASHEI, 2020)) propds um sistema hibrido composto da andlise de padrdes

ndo lineares primeiro e posteriormente da andlise linear dos residuos pelo modelo [ARTMA|

(MLP| + [ARIMA]). Adicionalmente, modelos (nicos de deep-learning foram desenvolvidos para

o experimento (Long Short-Term Memory Network (LSTM)| e |Convolutional Neural Network

(CNN)).
Os modelos tnicos ndo lineares (CNN| e [LSTM)) e os modelos e tiveram os

parametros obtidos através da busca gridsearch. O espaco de busca utilizado pelo algoritmo
gridsearch é apresentado na Tabela [4] Estes valores sdo baseados no trabalho (OLIVEIRA;
LUDERMIR, [2015). J& os modelos [ARIMA]| |[SARIMA| e [ETS| foram implementados usando

a biblioteca Forecast para R (HYNDMAN; KHANDAKAR, [2008)). Para os modelos hibridos da
literatura, que utilizam um modelos n3o linear na combinacao, a camada de entrada do modelo

n3o linear foi buscada no espaco de [1,12] entradas.

Tabela 4 — Parametros Gridsearch - modelos n3o lineares.

Modelo Parametros Valores
Kernel Funcdo de Base Radial, Sigmoid
SVR Gamma [10°, 1071 1072, 1073
Cost [1071,10°, 10t. 102, 103, 107]
Epsilon [1071. 1072, 1077]
Unidades na Camada Oculta [2, 5, 10, 15, 20]
MLP Algoritmo Adam
Funcdo de Ativacao Logistica
Unidades na Camada Oculta 5, 10, 100, 500
LSTM Algoritmo Adam
Funcdo de Ativacao Relu
Unidades na Camada Oculta 5, 10, 100, 500
CNN Algoritmo Adam
Funcao de Ativacao Relu

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

A anélise dos resultados foi realizada através da métrica de erro quadratico médio (MSE)
que esta representado na Equacao[3.12] Esta foi a métrica escolhida, porque ela é largamente

utilizada na literatura de previsdo de séries temporais (OLIVEIRA; LUDERMIR, 2015)).
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4.2 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Os resultados foram obtidos de dois diferentes tipos de combinacdo de modelos: [ARTMA| +
ML (MLP|ou [SVR]) e[SARIMA|+ ML (MLP|ou|SVR)). Além disso, foi realizada a comparacdo

com outros modelos da literatura para verificar a eficacia da abordagem proposta. Desta forma,

para melhorar a compreensdo dos resultados, este capitulo serd dividido em duas partes: a

andlise das versdes da abordagem proposta e a comparacdo com a literatura.

4.2.1 Analise das Versoes da Abordagem Proposta

A andlise da abordagem proposta foi iniciada com a comparacao da abordagem proposta
com os modelos lineares Unicos. Para a obtencado dos resultados apresentados a seguir, o algo-
ritmo genético foi executado 10 vezes e é apresentado o melhor desempenho destas execucdes.
A Tabela |5 apresenta o desempenho dos modelos, pode-se observar que este trabalho obteve
melhores valores de [MSE| que os modelos lineares para todas as séries analisadas. Para as
séries: Pigs, Pollution e Redwine, a abordagem proposta conseguiu um com uma ordem

de grandeza menor.

Tabela 5 — Avaliacdo do MSE das versdes do método proposto aplicado ao conjunto de teste.

Método Carsales | Electricity Gas Lake Nordic Pigs Pollution | Redwine
ARIMA |t 1.78E-02 | 5.69E-02 6.67E-03 | 1.59E-03 | 4.37E-04 | 1.14E-02 | 1.53E-02 | 3.11E-02
SARIMA 1| 1.70E-02 | 5.69E-03 6.67E-03 | 1.48E-03 | 4.40E-04 | 1.14E-02 | 1.43E-02 | 3.11E-02

AG(ARIMA + MLP) | 1.26E-02 | 1.93E-03 6.10E-03 | 1.40E-03 | 2.63E-04 | 9.90E-03 | 8.65E-03 | 8.29E-03
AG(ARIMA + SVR) 1.74E-02 | 1.96E-03 3.33E-03 | 1.36E-03 | 2.29E-04 | 9.32E-03 | 1.29E-02 | 9.66E-03
AG(SARIMA + MLP) | 2.32E-02 | 1.78E-03 | 5.51E-03 | 1.44E-03 | 2.18E-04 | 9.88E-03 | 9.44E-03 | 9.48E-03
AG(SARIMA + SVR) | 1.69E-02 | 1.87E-03 2.70E-03 | 1.38E-03 | 2.18E-04 | 9.36E-03 | 1.36E-02 | 7.89E-03

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

Os melhores resultados foram obtidos pela abordagem proposta, utilizando os modelos da
seguinte forma: Carsale e Pollution (AG(ARIMA + MLP)), Lake e Pigs (AG(ARIMA + SVR)),
Electricity (AG(SARIMA + MLP)) e Gas, Nordic e Redwine (AG(SARIMA + SVR)).

Para as trés séries (Carsales, Electricity e Pollution) o modelo que utiliza[MLP]como modelo
nao linear obteve melhor . Para outras cinco séries (Gas, Nordic, Pigs e Redwine) foram
obtidos melhores resultados usando o como modelo n3o linear. Mas o uso de [ARIMAI e

SARIMA| como modelo linear obteve um empate, pois para quatro séries (Carsales, Lake, Pigs

1(BOX et al., [2016))
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e Pollution) o modelo conseguiu melhores resultados. Ja& para outras quatro séries
(Electricity, Gas, Nordic e Redwine) o modelo obteve o melhor resultado de [MSE|
A abordagem proposta também melhorou a combinacdo mesmo quando os modelos tinicos
tinham pior [MSE| comparado com outros modelos tnicos. Para a série Carsales, Lake e Pollu-
tion, o [ARIMA] tinha um valor pior de [MSE| que o modelo [SARIMA| mas a combinacéo que
usa o [ARTMA| foi a vencedora. O mesmo ocorre com a série Nordic e o modelo [SARIMA] pois
nesta série o valor de [MSE| do [SARIMA| era pior que o [ARIMA] mas a combinacdo que obteve

melhor desempenho foi a que utiliza o[SARIMA] Estas descobertas mostram que esta proposta

é capaz de encontrar pesos adequados para combinar as previsoes lineares e nao lineares.

A Tabela [6] compara a abordagem proposta com o modelo linear que serve de base para a
combinacdo, por exemplo, o modelo proposto AG(ARIMA + MLP) é comparado com o modelo
[ARIMA], bem como o modelo AG(SARIMA + MLP) é comparado com o modelo [SARIMA]
Esta tabela apresenta que para todas as séries, a abordagem proposta obtém melhor resultado
de [MSE] em percentual, exceto para a série Carsale com a combinacdo SARIMA + MLP.
Mas para as demais combinacdes, a abordagem proposta atinge melhor valor de [MSE| Esta

observacao indica a importancia da escolha do modelo linear e nao linear que vai compor a

combinagdo (ARIMA ou SARIMA e MLP ou SVR).

Tabela 6 — Diferenca percentual em comparacdo com o modelo linear inicial.

Método Carsales | Electricity | Gas | Lake | Nordic | Pigs | Pollution | Redwine
AG(ARIMA + MLP) | 29.21 96.61 8.55 | 11.95 | 39.82 13.16 | 43.46 73.34
AG(ARIMA + SVR) 2.25 96.56 50.07 | 14.47 | 47.60 18.25 | 15.69 68.94
AG(SARIMA + MLP) | -36.47 68.72 17.39 | 2.70 | 50.45 13.33 | 33.99 69.52
AG(SARIMA + SVR) | 0.59 67.14 59.52 | 6.76 | 50.45 17.89 | 4.90 74.63

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

Observando o ganho percentual médio para cada modelo de combinacdo, pode-se observar
que este trabalho melhora a combinacdo. Para cada combinacio, a melhoria foi de: 39,51%
para AG(ARIMA + MLP), 39,23% para AG(ARIMA + SVR), 27,45% para AG(SARIMA +
MLP) e 35,24% para AG(SARIMA + SVR). Estes valores apresentam uma melhoria de mais

de 25% por modelo.
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4.2.2 Comparacao com a literatura

Ampliando a andlise foi realizada a comparacdo das melhores versdes da abordagem pro-

posta com os modelos da literatura. A comparacdo é apresentada na Tabela [7] Esta tabela

contém os modelos Unicos e hibridos da literatura que se sobrepdem ao trabalho proposto ao

utilizar a funcao linear como funcao de combinac3o.

Tabela 7 — Valores de erro quadratico médio da melhor versio

da abordagem proposta em comparagdo com
modelos tnicos e hibridos da literatura aplicados ao conjunto de teste.

Método Carsales | Electricity Gas Lake Nordic Pigs Pollution | Redwine
ARIMAH_ 1.78E-02 | 5.69E-02 6.67E-03 | 1.59E-03 | 4.37E-04 | 1.14E-02 | 1.53E-02 | 3.11E-02
SARIMA—H 1.70E-02 | 5.69E-03 6.67E-03 | 1.48E-03 | 4.40E-04 | 1.14E-02 | 1.43E-02 | 3.11E-02
CNN |2 5.64E-02 | 2.90E-02 1.79E-02 | 3.97E-03 | 3.39E-02 | 1.87E-02 | 6.63E-02 | 2.93E-02
LSTM 2| 2.74E-02 | 5.48E-03 1.18E-02 | 1.88E-03 | 9.51E-04 | 1.19E-02 | 2.85E-02 | 3.10E-02
Babu |3 2.31E-02 | 3.63E-03 4.69E-03 | 1.50E-03 | 3.39E-04 | 1.35E-02 | 3.30E-02 | 1.72E-02
Oliveira? 3.84E-02 | 4.06E-03 5.86E-03 | 1.58E-03 | 2.62E-04 | 1.27E-02 | 2.61E-02 | 1.19E-02
Oliveira [* 3.46E-02 | 1.18E-02 8.13E-03 | 1.47E-03 | 3.42E-04 | 1.24E-02 | 1.94E-02 | 1.44E-02
Panigrahi 5| 3.01E-02 | 1.37E-03 | 8.21E-03 | 1.35E-03 | 3.63E-04 | 1.06E-02 | 1.29E-02 | 1.84E-02
ARIMA + MLP 6| 497E-02 | 2.31E-03 9.61E-03 | 1.43E-03 | 2.58E-04 | 1.03E-02 | 1.28E-02 | 9.45E-03
ARIMA + SVR[ 1.94E-02 | 2.15E-03 477E-03 | 1.45E-03 | 2.29E-04 | 9.93E-03 | 1.43E-02 | 1.03E-02
ARIMA + RBFf® 1.89E-02 | 5.74E-03 6.63E-03 | 1.72E-03 | 5.88E-04 | 1.02E-02 | 1.43E-02 | 2.97E-02
ARIMA + LSTM_EI 1.75E-02 | 4.28E-03 7.49E-03 | 1.40E-03 | 2.32E-04 | 1.16E-02 | 1.25E-02 | 1.16E-02
ARIMA + CNN |11 2.61E-02 | 3.52E-03 5.28E-03 | 1.45E-03 | 2.57E-04 | 1.13E-02 | 1.21E-02 | 1.81E-02
SARIMA + MLFTEl 7.76E-02 | 2.21E-03 8.35E-03 | 1.44E-03 | 2.68E-04 | 1.03E-02 | 1.25E-02 | 1.06E-02
SARIMA + SVR |EI 1.94E-02 | 2.16E-03 477E-03 | 1.45E-03 | 2.29E-04 | 9.93E-03 | 1.43E-02 | 1.03E-02
Hajirahimi and Khashei (ARIMA + MLP)EI 1.50E-02 | 2.29E-03 8.20E-03 | 1.45E-03 | 2.63E-04 | 1.02E-02 | 8.65E-03 | 1.10E-02
Hajirahimi and Khashei (ARIMA + SVR) IEL 1.71E-02 | 2.10E-03 3.60E-03 | 1.43E-03 | 2.31E-04 | 1.00E-02 | 1.42E-02 | 1.03E-02
Hajirahimi and Khashei (SARIMA + MLP) 13| 1.78E-02 | 2.16E-03 7.04E-03 | 1.45E-03 | 2.67E-04 | 1.02E-02 | 9.11E-03 | 1.17E-02
Hajirahimi and Khashei (SARIMA + SVR)lE[ 1.72E-02 | 2.10E-03 3.60E-03 | 1.43E-03 | 2.31E-04 | 9.91E-03 | 1.43E-02 | 1.03E-02
Abordagem Proposta 1.26E-02 | 1.78E-03 2.70E-03 | 1.36E-03 | 2.18E-04 | 9.32E-03 | 8.65E-03 | 7.89E-03

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

Analisando a tabela a possivel perceber que o trabalho proposto alcancou o melhor valor

de para seis séries dentre as oito séries analisadas (Carsales, Gas, Nordic, Pigs, Pollution

e Redwine). Para algumas séries, como Pigs, Pollution e Redwine, o sistema proposto obteve

valor de [MSE| uma ordem de grandeza menor que a maioria dos modelos dnicos e hibridos da

literatura.

1(BOX et al, [2016)
2(OLIVEIRA; LUDERMIR, [2015)
3(BABU; REDDY, 2014)
“(OLIVEIRA; LUDERMIR, [2014)
(PANIGRAHI; BEHERA| [2017])
(zHANG, [2003)
(PAr; LIN, |2005)
(yaN; MA| [2016)
(L1u; TAN; WANG, 2019)
10(OLIVEIRA; SILVA; NETO, 2021)
(
(
(

12([RUIZ-AGUILAR et al., 2014))
13(HAJIRAHIMI; KHASHEI, [2019b)

(RUIZ-AGUILAR; TURIAS; JIMENEZ-COME), [2014)
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De fato este trabalho encontrou modelos melhores, porque para casos onde a combinac3o
com o modelo ML obtém pior valor de , como nas séries Carsales e Gas, o trabalho
proposto obteve resultado de [MSE| superior. Para a série Carsales, todas as combinacGes
(ARIMA + MLP, ARIMA + SVR, SARIMA + MLP e SARIMA + SVR) tem pior valor de
que os modelos dnicos (ARIMA e SARIMA). Para a série Gas, algumas combinacdes
(ARIMA + MLP e SARIMA + MLP) tem pior valor de [MSE| que os modelos tinicos (ARIMA
e SARIMA). Esta descoberta reafirma que a abordagem proposta é capaz de encontrar pesos
adequados para a combinacado da previsao linear e nao linear.

Além disso, todos os valores de desempenho encontrados por este trabalho superaram os
resultados dos modelos de Zhang (ZHANG, 2003) e Hajirahimi (HAJIRAHIMI; KHASHEI, 2019b)).

Apesar dos esforcos, o trabalho proposto ndo conseguiu obter um melhor resultado para
as séries Electricity e Lake. Na série Electricity, a abordagem proposta conseguiu o segundo,
terceiro, quarto e quinto melhores resultados. Ja na série Lake, a abordagem proposta conse-
guiu o segundo, terceiro e quarto melhor [MSE] Estes resultados corroboram com a motivacdo
do desenvolvimento desta pesquisa, porque ndo existe um Unico modelo que obtenha melhor
resultados para todos os tipos de comportamentos encontrados em séries temporais do mundo
real.

A Tabela 8| apresenta a diferenca percentual entre a melhor versao do modelo proposto e
os outros modelos da literatura.

Nesta comparacido, o percentual maximo de melhoria pelo modelo proposto foi de 83.76%
para a série Carsales em relacdo a combinacdo SARIMA + MLP, 96.87% para a série Electricity
em relacido com o modelo ARIMA, 84.92% para a série Gas em relacdo a CNN, 65.74% para
a série Lake em relacdo a CNN, 99.36% para a série Nordic em relacdo a CNN, 50.16% para a
série Pigs em relacdo a CNN, 86.95% para a série Pollution em relacdo a CNN, 74.63% para

a série Redwine em relacdo ao SARIMA e ao ARIMA.

1(BOX et al, [2016)

2(OLIVEIRA; LUDERMIR, [2015)
3(BABU; REDDY, 2014)
“(OLIVEIRA; LUDERMIR, [2014)
®(PANIGRAHI; BEHERA, [2017))
®(zHANG, [2003)

(PAI; LIN, 2005)

8(YAN; MA, [2016)

9(LIU; TAN; WANG, 2019)
10(OLIVEIRA; SILVA; NETO, 2021)
1(RUIZ-AGUILAR; TURIAS; JIMéNEZ-COME), [2014))
12([RUIZ-AGUILAR et al., 2014))
13(HAJIRAHIMI; KHASHEI, 2019b)
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Tabela 8 — Diferenca percentual entre a melhor versdo da abordagem proposta e outros modelos.

Método Carsales | Electricity | Gas | Lake | Nordic | Pigs | Pollution | Redwine
ARIMA | 29.21 96.87 59.52 | 14.47 | 50.11 18.25 | 43.46 74.63
SARIMA 1| 25.88 68.72 59.52 | 8.11 | 50.45 18.25 | 39.51 74.63
CNN P 77.66 93.86 84.92 | 65.74 | 99.36 50.16 | 86.95 73.07
LSTMP 54.01 67.52 77.12 | 27.66 | 77.08 21.68 | 69.65 74.55
Babu P 45.45 50.96 42.43 1 9.33 | 35.69 30.96 | 73.79 54.13
Oliveira P 67.19 56.16 53.92 | 13.92 | 16.79 26.61 | 66.86 33.70
Oliveira [* 63.58 84.92 66.79 | 7.48 | 36.26 24.84 | 55.41 45.21
Panigrahi 58.14 -29.93 67.11 | -0.74 | 39.94 12.08 | 32.95 57.12
ARIMA + MLP o 74.65 22.94 71.90 | 490 | 15.50 9.51 | 3242 16.51
ARIMA + SVRY 35.05 17.21 43.40 | 6.21 | 4.80 6.14 | 39.51 23.40
ARIMA + RBF® 33.33 68.99 59.28 | 20.93 | 62.93 8.63 | 39.51 73.43
ARIMA + LSTME 28.00 58.41 63.95 | 2.86 | 6.03 19.66 | 30.80 31.98
ARIMA + CNN |“I 51.72 49.43 48.86 | 6.21 | 15.18 17.52 | 28.51 56.41
SARIMA + MLP " 83.76 19.46 67.66 | 5.56 | 18.66 9.51 | 30.80 25.57
SARIMA + SVR 35.05 17.59 43.40 | 6.21 | 4.80 6.14 | 39.51 23.40
Hajirahimi and Khashei (ARIMA + MLP)[*3| | 16.00 22.27 67.07 | 6.21 | 17.11 8.63 | 0.00 28.27
Hajirahimi and Khashei (ARIMA + SVR) |13 26.32 15.24 25.00 | 4.90 | 5.63 6.80 | 39.08 23.40
Hajirahimi and Khashei (SARIMA + MLP) ['3|| 29.21 17.59 61.65 | 6.21 | 18.35 8.63 | 5.05 32.56
Hajirahimi and Khashei (SARIMA + SVR) 26.74 15.24 25.00 | 4.90 | 5.63 5.95 | 39.51 23.40

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

O ganho percentual médio para cada série alcancado pela abordagem proposta foi de:
45.31% para a série Carsales, 42.81% para a série Electricity, 57.29% para a série Gas, 11.63%
para a série Lake, 30.54% para a série Nordic, 16.31% para a série Pigs. 41.75% para a
série Pollution e 44.49% para a série Redwine. Estes resultados confirmam que a abordagem
proposta obteve melhor resultado que outros modelos da literatura para as séries analisadas.

No Anexo [A] é possivel ver os graficos comparativos da série, a abordagem proposta e
Modelo base (ARIMA ou SARIMA), onde se verifica que a abordagem proposta consegue se

aproximar mais da série original que os modelos base.

4.3 EQUACOES DE COMBINACAO

A abordagem proposta realiza a combinacdo das previsdes lineares e n3o lineares de forma
ponderada por meio de uma func3o linear e uma das vantagens deste modelo é que a combi-
nacdo dos modelos é transparente, porque é possivel ver a ponderacdo aplicada em cada valor
da previsao.

A Tabela[9) apresenta as equacdes obtidas para as melhores verses da abordagem proposta.
Nesta tabela L representa a previs3o linear (ARIMA ou SARIMA) e N corresponde a previsao

ndo linear (MLP ou SVR), ja o niimero subscrito representa o indice da previsdo anterior.
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Estas equacdes podem representar a relacdo entre as previsdes (linear e n3o linear) e as
ponderacoes podem indicar a contribuicdo de cada previsdo para a previsao final, podendo ser
uma contribuicdo positiva ou corretiva (negativa).

Para todas as séries analisadas, foi observado que a maior ponderacao ocorre na previsdo
atual (I: ou N) indicando que quanto mais préximo do valor atual, maior relevancia tem
para a previsio. E possivel verificar também o comportamento de correc3o da previsio com a
utilizac3o de ponderacao negativa nas séries: Carsales, Electricity, Gas, Lake, Nordic e Redwine.

Para algumas séries, somente trés valores anteriores foram utilizados na previsdo. Ja para
outras séries, foi necessario utilizar o nimero maximo de valores anteriores. A arquitetura
do modelo facilita a flexibilidade e auxilia o algoritmo a encontrar a melhor quantidade de
previsoes que maximiza a acuracia da combinacao.

Outro ponto interessante da Tabela [9, é observado na série Pollution. Para esta série, o
obtido foi 0 mesmo do modelo de Hajirahimi (HAJIRAHIMI; KHASHEI, [2019b) na combi-
nacdo ARIMA + MLP, o qual utiliza pesos somente na previsdo atual (um peso para previsdo
atual linear e outro peso para a previsdo ndo linear), a equac3o obtida pela abordagem proposta
apresenta que realmente este foi o melhor modelo encontrado.

Para a série Redwine, o melhor resultado de [MSE| foi composto por: previséo linear atual
ponderada, previsao nao linear ponderada e duas previsoes nao lineares anteriores (—]\76 e ]\78).
Este resultado mostra que uma pequena modificacdo no modelo de Zhang (ZHANG, 2003)) ou

no modelo de Hajirahimi (HAJIRAHIMI; KHASHEI, [2019b) pode levar a melhores resultados de
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IMSEL

4.4 RESUMO DO CAPITULO

Neste capitulo foram exibidos os resultados experimentais obtidos com a abordagem pro-

posta. Foram analisadas as combinagdes dos modelos lineares (ARIMA| e [SARIMA)) com os

modelos n3o lineares (MLP| e [SVR]) em comparacdo com modelos (nicos e hibridos. Inicial-

mente foram analisados a abordagem proposta com os modelos lineares que serviram como

base (ARIMA| e |SARIMA)). Foi observado que para todas as séries analisadas a abordagem

proposta conseguiu um melhor resultado que os modelos-base, obteve melhores resultados
até quando um dos modelos da combinacdo tinha pior valor de [MSE| Além dessa anilise,
também foi realizada uma comparacao com os trabalhos que utilizam a funcao linear na com-
binacdo dentro da literatura e os resultados foram promissores. A abordagem proposta obteve
os melhores resultados para seis das oito séries estudadas. Nesta analise foi possivel também
verificar: uma melhora percentual da abordagem proposta em relacdo aos demais modelos da
literatura e a abordagem proposta superou o desempenho dos modelos de Zhang e Hajirahimi
para todas as séries. Além disto, também foi apresentado o modelo white box da combinacao,
onde é gerada uma equacdo com os pesos dos modelos linear e n3o linear para cada valor

utilizado na previsao.



68

5 ARQUITETURA DO CROMOSSOMO, EFICACIA DO ALGORITMO GENE-
TICO E AVALIACAO ALGORITMO MINIMOS QUADRADOS

Este capitulo apresenta a convergéncia do algoritmo genético utilizado neste trabalho,
como a arquitetura do cromossomo usado pelo algoritmo genético influencia na obtencao dos
resultados e a aplicacao do algoritmo de minimos quadrados na busca da ponderacdo. Desta
forma, o capitulo estd dividido nas sessGes: Secdo [6.1] que apresentard em detalhes como a
convergéncia do algoritmo genético se comporta, a Secao que mostra a arquitetura do
cromossomo, ja a Secdo 5.3 apresenta a aplicacdo do algoritmo de minimos quadrados a

metodologia proposta e para finalizar, a Secao que mostra as consideracdes do capitulo.

5.1 EFICACIA DO ALGORITMO

Segundo Arora (ARORA, [2017)), um algoritmo que comprovadamente converge a partir de
um ponto arbitrario é chamado de método robusto. Desta forma, a convergéncia corresponde
a capacidade do algoritmo de chegar a solu¢do do problema (encontrar o ponto minimo ou
maximo), mesmo que existam vérias execucdes, o algoritmo sempre tende a um valor 6timo.

Visando validar a convergéncia do algoritmo genético modificado e assim garantir que ele
é capaz de encontrar a solucdo para o problema da ponderacdo, serdo utilizadas as seguintes
métricas indicativas da convergéncia: evolucdo do fitness do melhor individuo ao longo do
tempo, critérios de parada e média e desvio padrdo das execucdes do algoritmo para cada
série.

Para cada série, o algoritmo genético modificado foi executado 10 vezes, em cada execucdo
foi modificada a semente de aleatoriedade do algoritmo (randon seed). Portanto, é possivel a
obtencdo das métricas de média e desvio padrdo. A média de [MSE| obtida nos experimentos
sdo apresentadas na Tabela[10] J4 o desvio padrdo do [MSE| é apresentado na Tabela [I1]

Observe que a média de [MSE] das execucdes teve como resultado no maximo valores com
duas casas decimais, apontando uma diferenca minima entre os resultados. Ja o desvio padrao
ficou com no minimo 1 casa decimal, um valor pequeno de desvio para 10 execucdes, o que
comprova que o algoritmo consegue alcancar o valor minimo com uma pequena pertubacao.

Outro fator importante na garantia da convergéncia do algoritmo é a utilizacdo de varios
critérios de parada, assim como indica (EIBEN; SMITH, [2015)). Foram utilizados como critérios

de parada: o nimero de geracdes, o niimero de geracdes sem melhoria e early stop baseado
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Tabela 10 — Média de MSE obtida nos experimentos.

Conjunto de Dados | ARIMA + MLP | ARIMA + SVR | SARIMA + MLP | SARIMA + SVR
Carsales 0.024 0.0191 0.0314 0.0188

Electricity 0.0021 0.002 0.0019 0.002

Gas 0.007 0.0041 0.0068 0.0035

Lake 0.0014 0.0014 0.0015 0.0014

Nordic 0.0003 0.0002 0.0003 0.0002

Pigs 0.0102 0.0097 0.0106 0.0097

Pollution 0.0101 0.0203 0.0111 0.0176

Redwine 0.01 0.01 0.0113 0.0094

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

Tabela 11 — Desvio padr3o obtido no experimentos.

Conjunto de Dados | ARIMA + MLP | ARIMA + SVR | SARIMA + MLP | SARIMA + SVR
Carsales 0.0058 0.011 0.0065 0.0011

Electricity 0.0002 0.0 0.0001 0.0001

Gas 0.0008 0.0007 0.0007 0.0005

Lake 0.0 0.0 0.0 0.0

Nordic 0.0 0.0 0.0 0.0

Pigs 0.0002 0.0002 0.0004 0.0003

Pollution 0.0009 0.0067 0.0011 0.0041

Redwine 0.0009 0.0002 0.001 0.0007

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

no generalization loss class |GL| (PIOTROWSKI; NAPIORKOWSKI, 2013)).

Ainda visando auxiliar a convergéncia do algoritmo, durante a execucdo sao utilizadas
estratégias de ampliacdo da divergéncia populacional, sdo elas: varias operaces de crossover
e mutac3o e a injecdo randomica de 10% dos piores individuos da populacio.

Para completar a analise da convergéncia do algoritmo, sdo apresentados no Anexo [B| os
graficos de fitness do melhor individuo ao longo do tempo para a melhor execucdo de cada
experimento e para cada série.

Assim como pode ser visualizado nos graficos do Anexo [B] o fitness ao longo da execucdo
vai sendo reduzido até chegar a um minimo, com a excecao da série Pollution, onde o minimo
foi encontrado logo inicio do algoritmo.

Em vista disso, pode-se concluir que o algoritmo genético modificado consegue alcancar
a convergéncia e, assim é capaz de encontrar a solucao para o problema da ponderacao das

previsoes deste trabalho.
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5.2 ARQUITETURA DO CROMOSSOMO

Para verificar a importancia da utilizacao do peso binério na arquitetura do cromossomo,
foi desenvolvido um experimento com o algoritmo [PSOJ| onde foi aplicada a modificagcdo do
modelo para conter somente os pesos reais.

O [PSQ] desenvolvido para realizar a comparagdo com o [AG| modificado ndo possui a busca

pelo peso binario, dessa forma a particula é dada por:

RL0z0+... +RL9[A/9+RNL0NQ+...+RNL9N9. (51)

O PSO realiza a busca somente do parametro real, que na Equacdo[5.1] é representado por
R. Para ser possivel realizar a comparagdo, também foi implementado o algoritmo [PSO| com
a mesma arquitetura utilizada pelo modificado, com os valores de pesos binérios e reais.

O algoritmo foi baseado no trabalho (YOLCU; EGRIOGLU; ALADAG, 2013)). Os para-

metros aplicados ao algoritmo s3o apresentados na Tabela (12|

Tabela 12 — Pardmetros do PSO.

Parametro Valor
Populacao 60
Geracoes 1000
Espera estagnacao 100
Valor de Perda de Generalizacdo (GL) | 20%
C1i 2
C1f 3
C2i 2
Cof 3
wl 1
w2 2

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

onde CI e C2 representam os coeficientes cognitivo e social do algoritmo, respectivamente.
A letra i e f ao lado destes parametros indica o intervalo inicial e final deles. J& o pardmetro
w representa a inércia e o simbolo 1 e 2 ao lado dele, indica o valor inicial e final da inércia.

O [PSO] possui os mesmos critérios de parada do AG: nimero de geracdes, iteraces em

estagnacdo e o early stop baseado no [GL]
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O conjunto de dados e a divisdo deste conjunto foi o mesmo utilizado pelo [AG] assim
como foi apresentado na Sec3o [4.1] O [PSQO|faz a escolha da melhor particula pelo conjunto
de validacao.

O experimento foi realizado 10 vezes, em que a cada execucdo foi modificada a semente de
aleatoriedade (randon seed), mas os resultados apresentados a seguir sdo os melhores obtidos
em todas as execucoes.

A Tabela [13] apresenta a comparacdo do algoritmo PSO sem binérios (PSO), com binérios
(PSO - bin) e os modelos-base (ARIMA e SARIMA).

Tabela 13 — Avaliagdo das versées do PSO - com e sem valores binérios.

Método Carsales | Electricity Gas Lake Nordic Pigs Pollution | Redwine
ARIMA |} 1.78E-02 | 5.69E-02 6.67E-03 | 1.59E-03 | 4.37E-04 | 1.14E-02 | 1.53E-02 | 3.11E-02
SARIMA [ 1.70E-02 | 5.69E-03 | 6.67E-03 | 1.48E-03 | 4.40E-04 | 1.14E-02 | 1.43E-02 | 3.11E-02
PSO (ARIMA + MLP) 1.26E-01 | 1.82E-02 5.40E-02 | 5.35E-03 | 3.33E-03 | 2.61E-02 | 7.73E-02 | 5.52E-02

PSO (ARIMA + SVR) 4.10E-02 | 2.14E-02 3.00E-02 | 3.85E-03 | 3.90E-03 | 1.48E-02 | 2.03E-02 | 5.50E-02

PSO (SARIMA + MLP) 1.35E-01 | 2.36E-02 6.34E-02 | 7.60E-03 | 5.72E-03 | 2.04E-02 | 4.51E-02 | 5.72E-02

PSO (SARIMA + SVR) 6.47E-02 | 2.30E-02 4.00E-02 | 5.40E-03 | 7.18E-03 | 1.48E-02 | 3.25E-02 | 3.52E-02

PSO (ARIMA + SVR) - bin 2.61E-02 | 1.27E-02 3.10E-02 | 2.20E-03 | 1.28E-03 | 1.39E-02 | 1.10E-02 | 3.62E-02

PSO (SARIMA + MLP) - bin | 9.54E-02 | 6.50E-03 1.25E-02 | 6.72E-03 | 1.10E-03 | 1.34E-02 | 4.21E-02 | 2.59E-02

(
(
(
PSO (ARIMA + MLP) - bin | 1.21E-01 | 1.01E-02 | 3.00E-02 | 3.46E-03 | 2.75E-03 | 1.53E-02 | 3.46E-02 | 4.28E-02
(
(
(

PSO (SARIMA + SVR) - bin | 2.15E-02 | 1.11E-02 2.04E-02 | 2.17E-03 | 2.98E-03 | 1.31E-02 | 3.46E-02 | 1.32E-02

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

Da Tabela[13} é possivel observar que o[PSO] com binérios obteve um desempenho superior
que o [PSO| sem binarios, dado que o [PSO| com binérios obteve [MSE| melhor que os modelos-
base para as séries Pollution e Redwine. Também ¢é possivel verificar que o [PSO| com binarios
obteve melhor desempenho em comparacdo com [PSO|sem binarios para todas as séries estu-
dadas. Além disso, o modelo [PSO| com binarios que utiliza o modelo [SVR] como modelo n&o
linear obteve melhor resultado para as séries: Carsales, Lake, Pigs, Pollution e Redwine. Ja
para as séries: Electricity, Gas e Nordic, o [PSO|] com binarios que utiliza a[MLP| obteve melhor
desempenho.

Este resultado corrobora com a arquitetura utilizada pelo [AG, dado que para todas as
séries o algoritmo [PSO| com binérios obteve melhores resultados de [MSE]

Ja na Tabela [I4] sdo apresentados os resultados do [PSO| com e sem binarios em relagdo
aos modelos da literatura. E possivel verificar que o algoritmo genético obteve melhor valor

de [MSE| que o algoritmo [PSO] mas que o [PSO| com binérios obteve valores de [MSE| mais

competitivos que o [PSO| sem binérios.

1(BOX et al., [2016))
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Tabela 14 — Valores de erro quadratico médio da melhor versdo do PSO, modelo proposto e literatura de
sistemas tnicos e hibridos.

Método Carsales | Electricity Gas Lake Nordic Pigs Pollution | Redwine
ARIMAPL 1.78E-02 | 5.69E-02 6.67E-03 | 1.59E-03 | 4.37E-04 | 1.14E-02 | 1.53E-02 | 3.11E-02
SARIMA—H 1.70E-02 | 5.69E-03 6.67E-03 | 1.48E-03 | 4.40E-04 | 1.14E-02 | 1.43E-02 | 3.11E-02
CNN |2 5.64E-02 | 2.90E-02 1.79E-02 | 3.97E-03 | 3.39E-02 | 1.87E-02 | 6.63E-02 | 2.93E-02
LSTM 2| 2.74E-02 | 5.48E-03 1.18E-02 | 1.88E-03 | 9.51E-04 | 1.19E-02 | 2.85E-02 | 3.10E-02
Babu |3 2.31E-02 | 3.63E-03 4.69E-03 | 1.50E-03 | 3.39E-04 | 1.35E-02 | 3.30E-02 | 1.72E-02
Oliveira P 3.84E-02 | 4.06E-03 5.86E-03 | 1.58E-03 | 2.62E-04 | 1.27E-02 | 2.61E-02 | 1.19E-02
Oliveira[* 3.46E-02 | 1.18E-02 8.13E-03 | 1.47E-03 | 3.42E-04 | 1.24E-02 | 1.94E-02 | 1.44E-02
Panigrahi 5| 3.01E-02 | 1.37E-03 | 8.21E-03 | 1.35E-03 | 3.63E-04 | 1.06E-02 | 1.29E-02 | 1.84E-02
ARIMA + MLP[° 4.97E-02 | 2.31E-03 9.61E-03 | 1.43E-03 | 2.58E-04 | 1.03E-02 | 1.28E-02 | 9.45E-03
ARIMA + SVR[ 1.94E-02 | 2.15E-03 477E-03 | 1.45E-03 | 2.29E-04 | 9.93E-03 | 1.43E-02 | 1.03E-02
ARIMA + RBF[® 1.89E-02 | 5.74E-03 6.63E-03 | 1.72E-03 | 5.88E-04 | 1.02E-02 | 1.43E-02 | 2.97E-02
ARIMA + LSTM_H 1.75E-02 | 4.28E-03 7.49E-03 | 1.40E-03 | 2.32E-04 | 1.16E-02 | 1.25E-02 | 1.16E-02
ARIMA + CNN Ili 2.61E-02 | 3.52E-03 5.28E-03 | 1.45E-03 | 2.57E-04 | 1.13E-02 | 1.21E-02 | 1.81E-02
SARIMA + MLP—El 7.76E-02 | 2.21E-03 8.35E-03 | 1.44E-03 | 2.68E-04 | 1.03E-02 | 1.25E-02 | 1.06E-02
SARIMA + SVR |EI 1.94E-02 | 2.16E-03 4.77E-03 | 1.45E-03 | 2.29E-04 | 9.93E-03 | 1.43E-02 | 1.03E-02
Hajirahimi and Khashei (ARIMA + MLP)El 1.50E-02 | 2.29E-03 8.20E-03 | 1.45E-03 | 2.63E-04 | 1.02E-02 | 8.65E-03 | 1.10E-02
Hajirahimi and Khashei (ARIMA + SVR) IEL 1.71E-02 | 2.10E-03 3.60E-03 | 1.43E-03 | 2.31E-04 | 1.00E-02 | 1.42E-02 | 1.03E-02
Hajirahimi and Khashei (SARIMA + MLPTEI 1.78E-02 | 2.16E-03 7.04E-03 | 1.45E-03 | 2.67E-04 | 1.02E-02 | 9.11E-03 | 1.17E-02
Hajirahimi and Khashei (SARIMA + SVR)lﬁ[ 1.72E-02 | 2.10E-03 3.60E-03 | 1.43E-03 | 2.31E-04 | 9.91E-03 | 1.43E-02 | 1.03E-02
PSO (ARIMA + MLP)E' 1.26E-01 | 1.82E-02 5.40E-02 | 5.35E-03 | 3.33E-03 | 2.61E-02 | 7.73E-02 | 5.52E-02
PSO (ARIMA + SVR)ll_“_L 4.10E-02 | 2.14E-02 3.00E-02 | 3.85E-03 | 3.90E-03 | 1.48E-02 | 2.03E-02 | 5.50E-02
PSO (SARIMA + MLPTEl 1.35E-01 | 2.36E-02 6.34E-02 | 7.60E-03 | 5.72E-03 | 2.04E-02 | 4.51E-02 | 5.72E-02
PSO (SARIMA + SVR) Iﬁ[ 6.47E-02 | 2.30E-02 4.00E-02 | 5.40E-03 | 7.18E-03 | 1.48E-02 | 3.25E-02 | 3.52E-02
PSO (ARIMA + MLP) - binEI 1.21E-01 | 1.01E-02 3.00E-02 | 3.46E-03 | 2.75E-03 | 1.53E-02 | 3.46E-02 | 4.28E-02
PSO (ARIMA + SVR) - bian_L 2.61E-02 | 1.27E-02 3.10E-02 | 2.20E-03 | 1.28E-03 | 1.39E-02 | 1.10E-02 | 3.62E-02
PSO (SARIMA + MLP) - bi;El 9.54E-02 | 6.50E-03 1.25E-02 | 6.72E-03 | 1.10E-03 | 1.34E-02 | 4.21E-02 | 2.59E-02
PSO (SARIMA + SVR) - binlﬁI 2.15E-02 | 1.11E-02 2.04E-02 | 2.17E-03 | 2.98E-03 | 1.31E-02 | 3.46E-02 | 1.32E-02
Abordagem Proposta 1.26E-02 | 1.78E-03 2.70E-03 | 1.36E-03 | 2.18E-04 | 9.32E-03 | 8.65E-03 | 7.89E-03

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

A arquitetura do modelo hibrido permite que a equacdo de combinacdo seja obtida como

solucdo do algoritmo, desta forma as equacdes obtidas para a melhor versio do [PSO| sem

binarios, sdo apresentadas na Tabela [15) e para o [PSO] com binarios é apresentado na Tabela

116l

(BOX et al., 2016)
(OLIVEIRA; LUDERMIR|, [2015])
(BABU; REDDY], [2014)
(OLIVEIRA; LUDERMIR, [2014))
(PANIGRAHI; BEHERA| [2017])
(zHANG, [2003)

(PAI; LIN, |2005)
(yan; MA| [2016)
(

(

(

(

(

(

1
2
3

4

10(OLIVEIRA; SILVA; NETO, 2021)

12(RUIZ-AGUILAR et al, [2014)

5

6

7

8

9(LIU; TAN; WANG, 2019)

0

1

2

13(HAJIRAHIMI; KHASHEI, [2019b)

14(YyOLCU; EGRIOGLU; ALADAG, 2013)

1(RUIZ-AGUILAR; TURIAS; JIMéNEZ-COME, 2014)
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Das Tabelas [15] e é possivel observar pela quantidade de pesos utilizados na previsao
atual e anteriores, que o algoritmo que realiza a busca pelos valores binarios na combinacao,
foi capaz de encontrar quais as previsoes que realmente importam para a previsao final, pois
vérias valores de previsdes foram descartadas. Ja no [PSO| sem binérios, todas as previsdes

receberam uma ponderac3do diferente de zero.

5.3 AVALIACAO ALGORITMO DE MINIMOS QUADRADOS

Dado que a abordagem proposta utiliza uma combinacao aditiva simples para reunir os
modelos de previsao, surge a ideia de utilizar o algoritmo de minimos quadrados como algoritmo
a selecionar os pesos para a combinac3o.

Com o intuito de verificar a eficacia do algoritmo de minimos quadrados na combina-
cdo dos modelos de previsdo, utilizamos a biblioteca da linguagem de programacao Python
(np.linalg.Istsq) e foi buscado a ponderacdo da previsdo atual linear e ndo linear. Foram utili-
zados 10 valores (1 valor da previsdo atual e 9 valores de previsdo anterior para cada modelo),
dessa forma serdo obtidos 20 pesos no total, assim como utilizado na avaliacdo do algoritmo
[PSQl

Dois experimentos foram propostos. O primeiro experimento faz a busca pelos 20 valores
de ponderacdo (10 lineares e 10 n3o-lineares). J& o segundo experimento utiliza a mascara
da equacdo obtida pelo algoritmo genético, para que somente os valores de previsdo que
foram utilizados como solucao pela AG estejam disponiveis para a ponderacido do algoritmo
de minimos quadrados.

O conjunto de dados foi separado em treinamento, validacdo e teste, com a mesma quanti-
dade de dados utilizada pela AG. O conjunto de validac3o foi utilizado para escolha do modelo
e o conjunto de teste foi utilizado para obtencdo do desempenho do modelo de combinacdo.

Para o primeiro experimento foram obtidos os seguintes valores de MSE aplicados ao
conjunto de teste apresentados na Tabela[17] Os valores da combinacdo aplicada aos modelos
de previsao linear e nao lineares utilizando o algoritmo de minimos quadrados é representado
na tabela por MQ.

Pode-se observar da Tabela que o algoritmo de minimos quadrados nao foi capaz de
superar o desempenho dos modelos base (ARIMA e SARIMA) para nenhuma das séries. Além
disto, o algoritmo de minimos quadrados n3o foi capaz de superar o desempenho do algoritmo

genético.
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Tabela 17 — Valores de MSE do conjunto de teste - Algoritmo de Minimos Quadrados

Método Carsales | Electricity Gas Lake Nordic Pigs Pollution | Redwine
ARIMA 1.78E-02 | 5.69E-02 | 6.67E-03 | 1.50E-03 | 4.37E-04 | 1.14E-02 | 1.53E-02 | 3.11E-02
SARIMA 1.70E-02 | 5.69E-03 | 6.67E-03 | 1.48E-03 | 4.40E-04 | 1.14E-02 | 1.43E-02 | 3.11E-02
MQ (ARIMA + MLP) | 7.19E-02 | 5.14E-02 | 5.75E-02 | 2.00E-02 | 2.29E-02 | 1.93E-02 | 1.26E-01 | 1.45E-01
MQ (ARIMA + SVR) | 5.02E-01 | 4.16E-02 | 4.07E-02 | 1.89E-02 | 2.52E-02 | 2.13E-02 | 1.81E06 | 7.81E-02
MQ (SARIMA + MLP) | 1.75E-01 | 4.96E-02 | 4.34E-02 | 2.02E-02 | 2.32E-02 | 1.87E-02 | 1.19E-01 | 1.34E-01
MQ (SARIMA + SVR) | 1.30E-00 | 3.92E-02 | 3.77E-02 | 1.81E-02 | 2.52E-02 | 2.12E-02 | 1.66E06 | 8.554E-02

Ja os resultados obtidos com o segundo experimento, a Tabela apresenta a mascara
aplicada a cada uma das séries temporais.
Tabela 18 — Mascara Aplicada ao Algoritmo de Minimos Quadrados
Série Linear N3ao Linear
L|L1 | L2|L3 | L4 |L5 | L6 |L7 | L8| L9 | N|NI| N2 N3 N4 |N5| N6|N7 N8| N9
Carsale 1j1 (0 |0 (O (O |O |O |O |O |1 O 1 1 0 0 0 0 0 0
Electricity | 1 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 11 1 1 1 1 1 0 0 0
Gas 110 0 0 0 0 0 0 1 1 11 1 0 1 0 1 1 0 0
Lake 110 0 0 0 1 0 1 1 1 110 0 0 0 0 0 0 0 1
Nordic 1]0 1 0 0 0 0 0 1 0 111 0 0 1 1 1 1 1 0
Pigs 10 (0 |O0O (O (O |O |O |O |O |10 0 0 0 1 0 0 1 0
Polution 110 0 0 0 0 0 0 0 0 110 0 0 0 0 0 0 0 0
Redwine 110 0 0 0 0 0 0 0 0 110 0 0 0 0 1 0 1 0
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Observando os pesos encontrados, é possivel verificar que os pesos encontrados pelo al-

goritmo de minimos quadrados mesmo com a adicdo da mascara, ndo s3o os mesmos e nem

préximos dos valores de pesos que foram encontrados pela AG.

Os valores de MSE de teste, aplicado a melhor versdo da AG, sdo apresentados na Tabela

20
Tabela 20 — Avaliacdo da melhor versdo da AG aplicada ao algoritmo de minimos quadrados
Method | Carsales | Electricity Gas Lake Nordic Pigs Pollution | Redwine
ARIMA | 1.78E-02 | 5.69E-02 6.67E-03 | 1.59E-03 | 4.37E-04 | 1.14E-02 | 1.53E-02 | 3.11E-02
SARIMA | 1.70E-02 | 5.69E-03 | 6.67E-03 | 1.48E-03 | 4.40E-04 | 1.14E-02 | 1.43E-02 | 3.11E-02
LS 4.39E-01 | 4.78E-01 7.17E-02 | 1.93E-01 | 7.91E-02 | 5.79E-01 | 2.03E-01 | 4.36E-01

Ainda é possivel verificar que o algoritmo de minimos quadrados nao foi capaz de superar
o desempenho dos modelos base e nem o desempenho do algoritmo genético. Estes resultados
s6 corroboram com a necessidade da aplicacdo do algoritmo genético na busca pela melhor

ponderacdo da combinacao das previsdes.

5.4 RESUMO DO CAPITULO

Neste capitulo foram exibidos os resultados experimentais obtidos com analise da conver-
géncia do algoritmo genético e com o estudo da arquitetura utilizado no trabalho. Neste estudo
foi possivel provar que o algoritmo genético desenvolvido é robusto, dado que ele consegue
convergir e assim, é capaz de encontrar uma solucao para o problema. Também foi possivel
verificar que a arquitetura utilizada no trabalho, com o auxilio do algoritmo[PSO] Foi possivel
verificar que o [PSO] que utiliza a busca pelo valor binério obteve melhores resultados que o
[PSO| que s6 realiza a busca pela ponderacdo real. Além disso, foi possivel observar que o [PSO|
com binarios conseguiu equacdes de combinacdao dos modelos menores, pois foi capaz de es-
colher as previsGes que realmente importavam para a previsao final. Portanto, foi apresentada
a relevancia da utilizacao da busca pelos pesos binarios e reais pelo algoritmo. Adicionado a
isto, foram apresentados experimentos utilizando o algoritmo de minimos quadrados, onde foi

possivel verificar o desempenho superior do algoritmo genético desenvolvido.
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6 CONCLUSAO

Este capitulo apresenta as conclusGes desta tese na Secdo [6.1] e sugestSes para préximas

pesquisas, na Secdo [6.2]

6.1 CONSIDERACOES FINAIS

A proposta desta tese é uma abordagem para combinacao das componentes lineares e
ndo lineares da série temporal, aplicado a previsdo atual e prévia. O diferencial da abordagem
proposta e os trabalhos da literatura é a aplicacao da ponderacdo aos valores da previsao
atual e anteriores, além da escolha dos valores de previsdo que integrarao a previsdo final.
Desta forma, inicialmente é aplicado o modelo linear, obtendo a previsao da série temporal e
o respectivo residuo. Posteriormente, um modelo n3o linear modela o residuo, consistindo na
previsao nao linear. Finalmente, é aplicado o algoritmo genético para busca da ponderacao de
cada previsao e realizacdo da combinacao linear das previsdes atuais e anteriores.

Esta proposta consiste em uma abordagem, onde é possivel combinar um modelo de previ-
sao linear com um modelo de previs3o de residuo, e para validar este trabalho foram utilizados
os modelos lineares [ARIMA| e SARIMA| e como modelos n3o lineares, os modelos [MLP] e [SVR

Os modelos lineares foram escolhidos devido a metodologia de Box & Jenkins, onde existe

a garantia da modelagem dos padrdes lineares. J& os modelos ndo lineares, foram escolhidos
devido a estabilidade e robustez dos modelos.

A analise experimental foi conduzida por meio de oito séries temporais do mundo real e
foram realizadas comparacdes com modelos Gnicos e hibridos existentes na literatura (BOX et al.,
2016} |OLIVEIRA; LUDERMIR, 2015 IBABU; REDDY), 2014} |IOLIVEIRA; LUDERMIR, 2014} IPANIGRAHI;
BEHERA), 2017} [ZHANG, [2003; [PAI; LIN|, [2005]; [YAN; MA|, [2016}; [LIU; TAN; WANG| 2019} [OLIVEIRA;
SILVA; NETO, 2021} RUIZ-AGUILAR; TURIAS; JIMéNEZ-COME|, 2014 |RUIZ-AGUILAR et al,, (2014}
HAJIRAHIMI; KHASHEI, 2019b).

Seguindo o teorema no free lunch (SILVA et al|, 2020), nenhum método é o melhor em
todas as séries temporais. Contudo, em termos de (10 execucdes), os resultados obtidos
na abordagem proposta estdo entre os melhores resultados considerando as séries temporais,
com melhoria de até 99% em relac3o a literatura. Como também tem um desempenho melhor

que as abordagens da literatura na maioria dos casos.
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Este trabalho também realizou a anélise da convergéncia e arquitetura do algoritmo gené-

tico modificado e foi possivel verificar a robustez do algoritmo.

6.2

Desta forma, é possivel listar as contribuicoes desta tese como a seguir:

. Estratégia genérica que pode ser utilizada com qualquer modelo de previsao linear e de

previsdao de residuo, podendo também ser aplicada a qualquer contexto de previsao de

séries temporais;

. Sistema que corrige as previsGes lineares e previsdes de residuo em diferentes séries

temporais;

. Apresentacao de sistema white box de combinacao ponderada de preditores.

TRABALHOS FUTUROS

Esta tese propde uma abordagem capaz de combinar de forma linear e ponderada previsdes

lineares e ndo lineares atuais e pregressas, exibindo resultados competitivos quando comparados

aos métodos da literatura. Desta forma, sdo apresentadas a seguir algumas oportunidades para

pesquisas futuras:

» Desenvolvimento de uma ensemble sequencial que seja capaz de escolher o melhor mo-

delo sequencial (ARIMA + MLP, ARIMA + SVR, SARIMA + MLP ou SARIMA + SVR,

porque a escolha do modelo nao linear é crucial para obter resultados acurados;

Investigar outros modelos de aprendizagem de maquina como Deep Learning, CNN e

LSTM;

Aplicacdo da abordagem proposta em outras séries temporais, tais como: velocidade do

vento (de MATTOS NETO et al., 2020)), energia solar (ALKHAYAT; MEHMOOD, 2021)) e uni-

dade de manutencdo de estoque ((Stock Keeping Unit (SKU)|)(MAKRIDAKIS; SPILIOTIS;

ASSIMAKOPOULOS, 2021).
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Figura 10 —
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Fonte: Elaborada pela autora (2024).



ANEXO B - GRAFICOS DE CONVERGENCIA - ALGORITMO GENETICO

Fitness

0.0174 4
0.00145 4
0.0172 4
0.00140 4
0.0170 ¢
g
i
0.00135 4
0.0168 4
0.00130 4
0.0166 1
0 50 100 150 200
0.0164 Generagéo
0 200 40 60 80 100 120 140 160
Generacao
(a) Carsales (b) Electricity
0.00205 4 0.0037 4
0.00204 4 0.0036 4
0.00203 4
" 0.0035 4
H
b
g o
£ 0002024 a
£ 0.0034
£
0.00201 4
0.0033 4
0.00200 4
0.0032 4
0 100 200 300 400
Generagao 0.0031 4
0 25 50 75 100 125 150 175
Generagio
(c) Lake (d) Gas
0.000572 4
0.00660 -
0.000570
0.000568 { 0.00855 1
0.000566 0.00650 4
@ @
2 0.000564 4 o
i £ 0.00645 4
0.000562 4
0.000560 4 0.00640
0.000558 - 0.00635 4
0.000556 4
0 50 100 150 200 250 0 10 20 30 0 50 60
Generagdo Generagdo

(e) Nordic (f) Pigs

88



89

0.00745

0.0080 1
0.00740

0.0079 4
0.00735

0.0078 4
0.00730

0.0077 4

Fitness

0.00725

Fitness

0.0076 4
0.00720

0.0075 4
0.00715

0.0074 1

0.00710

0.0073 4 0 10 20 30 40 50 60

Generagao
0 10 20 30 40 50
Generagado
(g) Pollution (h) Redwine

Figura 11 — Melhor Fitness durante a execucdo do Algoritmo Genético para as Séries Temporais (a) Carsales,
(b) Electricity, (c) Lake, (d) Gas, (e) Nordic, (f) Pigs, (g) Pollution e (h) Redwine.

Fonte: Elaborada pela autora (2024).
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