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RESUMO

A previsão de séries temporais é uma tarefa desafiadora em aplicações do mundo real,
pois as séries temporais podem ser compostas por padrões lineares e não lineares, apresentar
comportamento heterocedástico e ter ruídos aleatórios. Assim, a utilização de um modelo único
para a modelagem e previsão de uma série temporal pode não ser suficiente para capturar
todos os padrões. Para aumentar a acurácia da previsão, são utilizados sistemas híbridos,
que combinam modelos estatísticos lineares com modelos não lineares de aprendizagem de
máquina. O funcionamento destes sistemas pode ser dividido em três etapas: modelagem linear
da série temporal, previsão do resíduo utilizando um modelo de aprendizagem de máquina e
a geração da previsão final através da combinação das fases anteriores. Este trabalho propõe
um sistema híbrido que busca o melhor conjunto de previsões dos modelos estatísticos e de
aprendizagem de máquina com o objetivo de maximizar a sua acurácia. Para isso, foi proposta
uma abordagem que busca a melhor combinação ponderada das componentes linear e não
linear da série temporal, podendo utilizar a previsão atual e as estimativas passadas. O método
proposto realiza: (i) modelagem linear da série temporal, (ii) modelagem não linear do resíduo
e (iii) utiliza um algoritmo genético modificado, capaz de buscar qual previsão deve ser usada
e o seu respectivo peso. Assim, a fase de combinação seleciona e pondera a contribuição
de cada previsão na fase (iii). As simulações experimentais foram realizadas utilizando oito
séries temporais do mundo real e o desempenho do sistema foi avaliado através da métrica
erro quadrático médio. Os resultados mostram que a abordagem proposta obtém desempenho
superior quando comparado com os modelos únicos e híbridos da literatura.

Palavras-chaves: Séries Temporais, Modelos híbridos, Combinação de Modelos Lineares e
Não lineares, Algoritmo Evolucionário.



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 (iii)
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 INTRODUÇÃO

Este capítulo apresenta a introdução deste trabalho, compreendendo os seguintes tópicos:
o contexto e a motivação da abordagem proposta na tarefa de previsão de séries temporais,
objetivos de pesquisa, e a organização dos próximos capítulos.

1.1 CONTEXTO E MOTIVAÇÃO

Séries temporais têm um papel importante na tomada de decisões de várias áreas (BOX

et al., 2016; HAJIRAHIMI; KHASHEI, 2019a), como finanças (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 acurácia em diferentes problemas de previsão do mundo real é uma
tarefa desafiadora (ZHANG, 2003; de O. Santos Júnior; de Oliveira; de Mattos Neto, 2019; L. et al.,
2020; OLIVEIRA; SILVA; NETO, 2021; KHASHEI; BIJARI, 2010). A literatura de previsão de séries
temporais tem destacado os sistemas híbridos que combinam modelos estatísticos e modelos
de aprendizagem de máquina devido aos resultados da literatura e empíricos por eles obti-
dos (ZHANG, 2003; de O. Santos Júnior; de Oliveira; de Mattos Neto, 2019; L. et al., 2020; OLIVEIRA;

SILVA; NETO, 2021; KHASHEI; BIJARI, 2010; KONTOPOULOU et al., 2023; KAUR; PARMAR; SINGH,
2023).

O desenvolvimento destes sistemas híbridos são baseados em várias motivações. Primeiro
que séries temporais do mundo real são geralmente compostas por padrões lineares e não
lineares (ZHANG, 2003). Consequentemente, o uso de um modelo único pode levar a uma
precisão inferior. Modelos lineares não são capazes de realizar a modelagem de padrões não
lineares, modelos estatísticos paramétricos não lineares dependem de informações relacionadas
ao problema e da correta configuração dos parâmetros para realizar a modelagem não linear
(KURMI et al., 2023) e modelos de aprendizagem de máquina sozinho não são aptos a modelar
os padrões lineares e não lineares. Segundo que, na prática, é difícil determinar qual o melhor
modelo único para uma dada série temporal. O previsor pode ter um desempenho inferior na
estimativa de padrões out-of-sample devido, por exemplo, à incerteza do modelo ou à mu-
dança na estrutura temporal. Terceiro, um único modelo é dificilmente o mais apropriado para
prever todos os fenômenos temporais (TASKAYA-TEMIZEL; CASEY, 2005), isso ocorre devido
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à impossibilidade de realizar suposição prévia sobre o modelo de otimização assim como é
apresentado no teorema No Free Lunch (HO; PEPYNE, 2001).

Os sistemas híbridos fazem uso da combinação de modelos lineares devido à segurança
obtida pela metodologia Box & Jenkins, e de modelos de aprendizagem de máquina, porque
eles podem ser vistos como modelos estatístico não paramétricos e não lineares, visto que são
modelos capazes de modelar um rico conjunto de funções não lineares e são hábeis com um
conjunto de dados vasto (WU et al., 2021). Estes sistemas que são compostos de três etapas:
(a) modelagem linear da série temporal, (b) modelagem não linear dos resíduos da série, e (c)
a combinação da previsão gerada nas etapas (a) e (b) para gerar o resultado. Os resíduos,
ou série de erro, são calculados pela diferença entre a série atual e a previsão realizada pelo
modelo linear. Na literatura, a adição simples é a função que mais é utilizada na etapa de
combinação (c). Entretanto, alguns trabalhos apresentaram que considerar uma combinação
tão simples pode piorar a previsão linear (de O. Santos Júnior; de Oliveira; de Mattos Neto, 2019).
Portanto, a etapa de combinação é crucial para obter um desempenho preciso.

Este trabalho propõe uma nova forma de realizar a combinação das componentes da sé-
rie temporal - linear e não-linear. Este estudo desenvolveu uma abordagem para encontrar
a melhor combinação ponderada entre a previsão da série temporal e os resíduos, utilizando
para isto valores atuais e pregressos. Para validar a proposta da abordagem, foram utilizados
os modelos autorregressivo integrado de médias móveis (Autoregressive Integrated Moving

Average (ARIMA)) ou sazonal autorregressivo integrado de médias móveis (Seasonal Autore-

gressive Integrated Moving Average (SARIMA)) para realizar a previsão linear e perceptron
de multicamadas (Multilayer Perceptron (MLP)) ou regressão de vetores de suporte (Support

Vector Machine for Regression (SVR)) para modelar a previsão não linear. Posteriormente, foi
aplicado o Algoritmo Genético (AG) modificado desenvolvido para encontrar os melhores pesos
na combinação linear dos valores provenientes dos modelos linear e não linear. Este algoritmo
foi escolhido para encontrar a ponderação da abordagem devido à robustez, flexibilidade em
relação à codificação em binários ou reais (GARCIA et al., 2022), escalabilidade apresentada
por ele (SIQUEIRA et al., 2020) e além disto, é uma das meta-heurísticas mais utilizadas na
literatura (PUCHTA; SIQUEIRA; KASTER, 2020).

A avaliação experimental é realizada utilizando oito séries temporais bem conhecidas do
mundo real de diferentes domínios: Carsales, Electricity, Lake, Gas, Nordic, Pigs, Pollution e
Redwine. Os resultados em termos do erro quadrático médio (Mean Squared Error (MSE))
apresentam que o modelo proposto (i) geralmente obtém maior precisão do que os sistemas
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híbridos da literatura que usam modelagem residual, (ii) supera estatísticas tradicionais e mo-
delos de previsão de aprendizagem de máquina na maioria das séries temporais, (iii) melhora
a previsão de séries temporais realizada pelo modelo linear, e (iv) atinge resultados estatisti-
camente superiores em comparação aos modelos da literatura.

1.2 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho é propor uma abordagem que busca o melhor conjunto de previ-
sões dos modelos lineares e não lineares considerando estimativas atuais e passadas. A abor-
dagem utiliza um algoritmo genético para selecionar quais previsões serão utilizadas na fase de
combinação bem como seu respectivo peso. Dado este objetivo geral, os objetivos específicos
são:

1. Investigar a combinação 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 variação de seus parâmetros
e de diferentes séries temporais;

4. Analisar o desempenho do método proposto juntamente as técnicas já existentes na
literatura por meio de métrica.

1.3 ESTRUTURA DA TESE

A estrutura deste trabalho é composta por 5 capítulos conforme descritos a seguir:
Capítulo 2 - Trabalhos Relacionados: Neste capítulo são apresentados os conceitos

sobre séries temporais e previsão de séries temporais. São apresentados os modelos lineares, os
modelos de aprendizado de máquina que podem ser aplicados aos resíduos e o algoritmo evo-
lucionário que pode ser aplicado na busca da combinação. Por fim, são exibidas as abordagens
de combinação preditores da literatura que serviram de base para a construção do método
proposto.

Capítulo 3 - Metodologia Proposta: Neste capítulo são apresentados os detalhes da
estratégia para o treinamento e teste da abordagem proposta. Desta forma são 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 combinação
dos modelos, bem como os parâmetros utilizados por ele, as operações envolvidas, condições
de parada aplicados ao algoritmo e as otimizações desenvolvidas.

Capítulo 4 – Análise Experimental: Neste capítulo é apresentado o protocolo experi-
mental utilizado no trabalho e são apresentados os resultados obtidos com a avaliação do o
método proposto juntamente com as abordagens da literatura. Estes resultados são mensura-
dos por meio da métrica de MSE (erro quadrático médio - Mean Squared Error). Ainda neste
capítulo são apresentadas as equações de combinação que são resultados do modelo proposto.

Capítulo 5 – Convergência e Arquitetura: A convergência do algoritmo genético foi
avaliada para a comprovação do uso de um algoritmo robusto no encontro da solução, bem
como a arquitetura do cromossomo utilizado. Este capítulo apresenta a comprovação da con-
vergência do algoritmo e da utilização da melhor arquitetura de cromossomo para obtenção
de melhores resultados pelo algoritmo.

Capítulo 6 - Conclusão: Este capítulo apresenta a conclusão desta tese, e expõe pontos
importantes deste trabalho e contribuições alcançadas levando em consideração os resultados
obtidos. Por fim, são apresentadas novas pesquisas que podem ser desenvolvidas a partir desta
pesquisa.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capítulo discorre sobre assuntos relacionados à previsão de séries temporais, explo-
rando conceitos básicos e modelos amplamente aplicados nesta área. São exibidas estratégias
para a combinação de preditores e por fim, são apresentados os conceitos de algoritmo evolu-
cionário. Todos esses tópicos abordados servem de base para o método proposto nesta tese.
Desta forma este capítulo é divido nas seções: Séries Temporais (Seção 2.1), Modelagem
e Previsão de Séries Temporais (Seção 2.2), Sistemas Híbridos que utilizam modelagem de
resíduos (Seção 2.3), Algoritmos Genéticos (Seção 2.4) e Resumo (Seção 2.5).

2.1 SÉRIES TEMPORAIS

Uma série temporal consiste em um conjunto de observações geradas sequencialmente ao
longo do tempo (BOX et al., 2016), (COWPERTWAIT; METCALFE, 2009), (BROCKWELL; DAVIS,
2006), podendo ser discreta ou contínua. A série temporal é discreta, quando as observações
são realizadas em intervalos iguais em um determinado espaço de tempo (BROCKWELL; DAVIS,
2006), por exemplo, valores mensais de temperatura da cidade de Garanhuns - PE. Uma
série temporal é contínua, quando as observações são registradas continuamente ao longo de
algum intervalo de tempo (BROCKWELL; DAVIS, 2006), como, por exemplo, as ondas cardíacas
obtidas no exame de eletrocardiograma (CONTINUOUS. . . , 2020). Todavia, é possível aproximar
uma série contínua em discreta por meio de amostragem (MORETTIN; TOLOI, 2006). Neste
procedimento, é necessário capturar intervalos de tempo iguais Δ, utilizando a mesma unidade
temporal (por exemplo: hora, dia ou mês), obtendo assim uma série discreta com 𝑁 pontos
observados no intervalo [0, 𝑇 ], no qual 𝑁 = 𝑇

Δ .
Uma série temporal discreta pode ser representada pelo vetor Zt = {𝑧𝑡, 𝑡 = 1, · · · , 𝑁},

onde zt corresponde ao valor obtido no tempo t e N corresponde ao número de observações
(OLIVEIRA; LUDERMIR, 2015).

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

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

• Sazonalidade: são padrões que ocorrem num intervalo de tempo. A sazonalidade pode
ser devido a fatores como estações 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
os meses mais frios do ano;

• Tendência: indica a direção-geral dos dados em uma série temporal ao longo de um
período de tempo. Pode ser ascendente, descendente ou estável. Por exemplo, se os
dados de vendas de uma empresa mostram um aumento constante ao longo de vários
anos, isso indica uma tendência de crescimento;

• Ciclos: são variações que não repetem de forma fixa (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008).
Por exemplo, em séries temporais financeiras são exibidos os ciclos de prosperidade,
declínio, depressão e recuperação;

• Irregularidades: também conhecidas como ruído, representam as variações aleatórias e
não sistemáticas nos dados da série temporal.

Ademais das componentes da série temporal, existe um conceito importante para compre-
ensão do comportamento da série, o qual é a estacionaridade. Esta refere-se a uma propriedade
que descreve como as estatísticas resumidas dos dados (como média, variância e covariância)
não mudam com o tempo (BOX et al., 2016). Duas formas de estacionaridade são consideradas:
forte e fraca. A estacionaridade é forte quando a média, variância e covariância são constantes
ao longo do tempo (SHUMWAY; STOFFER; STOFFER, 2000). Na estacionaridade fraca, a série
temporal deve atender a constância em relação à média e variância, mas a covariância não
precisa ser necessariamente constante.

Séries temporais do mundo real podem apresentar algum grau de não-estacionariedade, por
exemplo, séries financeiras normalmente são não-estacionárias, porque apresentam, no caso
mais simples, flutuações com inclinação positiva ou negativa (MORETTIN; TOLOI, 1981). Exis-
tem modelos que supõem que a série temporal seja estacionária, por exemplo, o Autoregressive

Moving Average (ARMA). Desta forma, para utilizar esses modelos em séries temporais não-
estacionárias, é necessário transformar a série em estacionária. Para isso, pode-se utilizar a
função de diferenciação, que nada mais é do que diferenças sucessivas nos dados originais até
obter uma série estacionária. A primeira diferença de z(t) é definida por:

𝐵𝑧(𝑡) = 𝑧(𝑡 − 1); (2.1)

a segunda diferença:

𝐵2𝑧(𝑡) = 𝐵[𝐵𝑧(𝑡)] = 𝐵[𝑧(𝑡 − 1)] = 𝑧(𝑡 − 2). (2.2)
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Geralmente são necessárias até duas diferenciações para obter-se uma série estacionária
em relação a tendência (MORETTIN; TOLOI, 1981). Caso seja necessário, ao final do processo
de modelagem, pode ser realizado o processo inverso da diferenciação para retornar a escala
original.

Na análise de séries temporais, é comum separar esses quatro componentes (tendência,
sazonalidade, ciclos e irregularidades) para entender melhor o comportamento dos dados ao
longo do tempo. Esta análise pode ser realizada no domínio do tempo ou da frequência.
Quando o estudo é realizado no domínio da frequência, é assumido que a série é formada por
ondas seno e cosseno com diferentes frequências (BOX et al., 2016). Já quando a análise é feita
no domínio do tempo, a série é observada através de seus componentes, com os seguintes
objetivos: descrição, explicação, previsão e controle (CHATFIELD; XING, 2019).

• A análise descritiva corresponde a plotar as observações no tempo e então, obter medidas
descritivas simples das principais propriedades da série;

• Análise explicativa ocorre quando as observações são feitas em duas ou mais variáveis,
é possível usar a variação em uma série temporal para explicar a variação em outra
série e isso pode levar a uma compreensão mais profunda do mecanismo que gerou uma
determinada série temporal (CHATFIELD; XING, 2019);

• A análise preditiva consiste em prever os futuros valores da série analisada (CHATFIELD;

XING, 2019). Isto pode ser realizado modelando dados anteriores através da definição de
janela ou utilizando os lags específicos. Tradicionalmente usa-se a Função de Autocorre-

lação (FAC) ou a Função de Autocorrelação Parcial (FACP). A FAC realiza a correlação
direta e indireta entre os intervalos de tempo, já a FACP realiza somente a correção
direta, filtrando assim as componentes indiretas. Bem como são utilizadas as funções de
autocorrelação, os algoritmos de busca podem ser utilizados para encontrar o tamanho
da janela;

• Na análise de controle as séries temporais às vezes são coletadas ou analisadas para
melhorar o controle sobre algum sistema físico ou econômico (CHATFIELD; XING, 2019).
Esta análise está intimamente relacionada à análise de previsão em muitas situações
(CHATFIELD; XING, 2019).

Neste trabalho é realizada a análise preditiva e mais detalhes sobre ela será dado na sessão
a seguir.
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2.2 MODELAGEM E PREVISÃO DE SÉRIES TEMPORAIS

A previsão 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 Zt+h,
onde h é o passo da previsão, é dada pela Equação 2.3.

𝑧𝑡+ℎ = 𝑓(𝑍𝑡) + 𝜖𝑡+1. (2.3)

Na equação 2.3, f (.) equivale a um modelo de previsão que recebe como uma entrada
a janela temporal (Zt), 𝜖t+1 corresponde ao erro do modelo e retorna o valor predito ẑt+h.
Quando se trabalha a série temporal com a subdivisão em janela, esta é formada por valores
pregressos da série e pode ser representado matematicamente pela Equação 2.4.

𝑍𝑡 = (𝑧𝑡, 𝑧𝑡−1, 𝑧𝑡−2, · · · , 𝑧𝑡−𝑚−1), (2.4)

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

A FAC é uma função 𝜌(.) definida pela Equação 2.6 (BROCKWELL; DAVIS, 2002), na qual
𝛾 é a função de covariância para o lag h, 𝜇 a média da série e N o total de pontos da série.

𝛾(ℎ) = 𝑁−1
𝑁−|ℎ|∑︁

𝑡=1
(𝑧𝑡+|ℎ| − 𝜇)(𝑧𝑡 − 𝜇), (2.5)

𝜌(ℎ) = 𝛾(ℎ)
𝛾(0) . (2.6)

A FACP é uma função 𝛼(.), na qual 𝛼(0 ) = 1 e para h ≥ 1 , 𝛼(h) = 𝜑hh, 𝜑hh é o último
componente de:

𝜑ℎ = Γ−1
ℎ 𝛾ℎ, (2.7)

Γℎ = [𝛾(𝑖 − 𝑗)]ℎ𝑖,𝑗=1, 𝛾ℎ = [𝛾(1), 𝛾(2), ..., 𝛾(ℎ)]′, (2.8)

em que Γh é a matriz de autocovariâncias e 𝛾h corresponde ao vetor de autocovariâncias.
Para a modelagem de séries temporais, na literatura são encontrados dois grupos de mo-

delos popularmente utilizados para previsão de séries temporais: modelos lineares (BOX et al.,
2016) e não lineares (ZHANG; PATUWO; HU, 1998).
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Os modelos lineares são muito utilizados devido à implementação simples e capacidade de
interpretação. Os modelos Autoregressive (AR), Moving Average (MA), ARIMA e SARIMA
são 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 não lineares tem sido explorados nas últimas décadas, principalmente as abor-
dagens de Aprendizagem de Máquina (AM). A MLP e SVR são capazes de realizar uma
modelagem não linear (ZHANG; PATUWO; HU, 1998; VAPNIK et al., 1997), não necessitam que a
série seja estacionária e também são considerados como aproximadores universais (ZHANG; PA-

TUWO; HU, 1998). Estes modelos foram escolhidos para a modelagem não linear da abordagem
proposta por serem os modelos mais utilizados na literatura, facilitando assim a comparação
com os modelos da literatura. Nas próximas subseções serão detalhados os modelos utilizados
neste trabalho: ARIMA, SARIMA, MLP e SVR.

2.2.1 Modelos Lineares

Os modelos lineares escolhidos para compor este trabalho foram os modelos ARIMA (Auto-

regressive Integrated Moving Average) e SARIMA (Seazonal Autoregressive Integrated Moving

Average). Cada um destes modelos serão explicados em detalhes a seguir.
O modelo ARIMA realiza a composição do modelo AR e MA, mas aplica a diferenciação

da série, caso a série não seja estacionária. Assim, as séries que não são estacionárias passam
pelo processo de diferenciação e se tornam estacionárias, podendo, portanto, serem analisadas
pelos modelos anteriores.

O modelo ARIMA pode ser representado de forma matemática pela Equação 2.13, com-
posto pelo modelo AR e modelo MA, inicialmente representados pelas Equações 2.9 e 2.10,
respectivamente.

𝑧𝑡 = 𝜑1𝑧𝑡−1 + 𝜑2𝑧𝑡−2 + ... + 𝜑𝑝𝑧𝑡−𝑝 + 𝜖𝑡, (2.9)

𝑧𝑡 = 𝜃1𝜖𝑡−1 − 𝜃2𝜖𝑡−2 − ... − 𝜃𝑞𝜖𝑡−𝑞 + 𝜖𝑡, (2.10)

aplicando a derivação, que foi apresentada na Equação 2.1 nos modelos, terá as Equações
2.11 e 2.12.
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𝑧𝑡 = 𝜑1𝐵𝑧𝑡 + 𝜑2𝐵
2𝑧𝑡 + ... + 𝜑𝑝𝐵𝑝𝑧𝑡 + 𝜖𝑡, (2.11)

𝑧𝑡 = 𝜃1𝐵𝜖𝑡 − 𝜃2𝐵
2𝜖𝑡 − ... − 𝜃𝑞𝐵

𝑞𝜖𝑡 + 1, (2.12)

simplificando as equações e adicionando a diferenciação da série, obterá a Equação 2.13.

(1 − 𝜑1𝐵 − 𝜑2𝐵
2 − ... − 𝜑𝑝𝐵𝑝)(1 − 𝐵)𝑑𝑧𝑡 = 𝑐 + (1 + 𝜃1𝐵 − 𝜃2𝐵

2 − ... − 𝜃𝑞𝐵
𝑞)𝜖𝑡, (2.13)

em que, zt é o valor atual no tempo t, B representa o operador de diferenciação, 𝜑1 , · · · , 𝜑p

são os parâmetros do modelo AR de ordem p, 𝜃1 , · · · , 𝜃q correspondem aos parâmetros do
modelo MA de ordem q, a constante c representa o termo constante na equação que pode ser
incluído dependendo da necessidade da modelagem. Para os erros aleatórios, (𝜖t) assume-se
que são independente e identicamente distribuídos com média zero e variância constante 𝛿2 .

Já o modelo SARIMA é uma extensão do modelo ARIMA que leva em consideração a
sazonalidade dos dados. Este modelo aplica a diferenciação 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 não sazonal e sazonal de ordem p e P, como apresentam as
Equações 2.14 e 2.15:

𝜑𝑝(𝐵) = 1 − 𝜑1𝐵 − 𝜑2𝐵
2 − · · · − 𝜑𝑝𝐵𝑝 (2.14)

Φ𝑝(𝐵𝑠) = 1 − Φ1𝐵
𝑠 − Φ2𝐵

𝑠2 − · · · − Φ𝑝𝐵𝑠𝑃 (2.15)

• Parte da MA não sazonal e sazonal da ordem q e Q, como mostra as Equações 2.16 e
2.17:

𝜃𝑞(𝐵) = 1 + 𝜃1𝐵 + 𝜃2𝐵
2 + · · · + 𝜃𝑞𝐵

𝑞 (2.16)

Θ𝑄(𝐵𝑠) = 1 + Θ1𝐵
𝑠 + Θ2𝐵

𝑠2 + · · · + Θ𝑄𝐵𝑠𝑄 (2.17)
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• O operador diferencial não sazonal com ordem d usado para eliminar tendências polino-
miais, como apresenta a Equação 2.18:

(1 − 𝐵)𝑑 (2.18)

• O operador de diferenciação sazonal com ordem de D usada para eliminar padrões
sazonais, assim como na Equação 2.19:

(1 − 𝐵𝑠)𝐷 (2.19)

Os parâmetros 𝜑 e 𝜃 são coeficientes do modelo ARMA, Φ e Θ são os coeficientes sazonais
do ARMA, B corresponde ao operador de diferenciação, o qual afeta a série temporal zt , como
apresenta a Equação 2.20.

𝐵𝑑𝑧𝑡 = 𝑧𝑡−𝑑 (2.20)

Além disso, a forma geral do modelo SARIMA(p, d, q)(P, D, Q)s para uma série zt pode
ser escrita como na Equação 2.21.

𝜑𝑝(𝐵)Φ𝑃 (𝐵𝑠)(1 − 𝐵)𝑑(1 − 𝐵𝑠)𝐷𝑧𝑡 = 𝜃𝑞(𝐵)Θ𝑄(𝐵𝑠)𝜖𝑡, (2.21)

em que, s corresponde à duração da sazonalidade e 𝜖t 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: identificação, estimação e diagnóstico.

Na etapa de identificação são utilizados dois gráficos para mensurar a correlação entre
as observações da série (PANKRATZ, 1983) e, assim são escolhidos os hiper-parâmetros do
modelo (p,d,q)(P,D,Q). A função de autocorrelação parcial (FACP) define os parâmetros p e
P do modelo AR e a função de autocorrelação (FAC) define os parâmetros q e Q do modelo
MA (MORETTIN; TOLOI, 2006). Já o parâmetro d é definido pelo número de diferenciações
aplicadas a série até que ela se torne estacionária. O parâmetro D é definido pela quantidade
de diferenciações necessárias para remover a componente de sazonalidade da série.

Na fase de estimação, os parâmetros são estimados via modelos matemáticos, como mí-
nimos quadrados ou estimadores de máxima-verossimilhança. Finalmente, na etapa de diag-
nóstico, o modelo é avaliado para verificar se ele representa bem o comportamento da série
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e se pode ser aplicado na previsão. Este diagnóstico é baseado na série de ruído (resíduo).
Caso o resíduo da série corresponda a um ruído branco, então a modelagem foi realizada
corretamente.

Modelos estatísticos possuem metodologias bem definidas para sua utilização, 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 são não lineares
(KHASHEI; BIJARI, 2010), (ZHANG, 2003).

2.2.2 Modelos de Aprendizado de Máquina

A aprendizagem de máquina é uma aplicação da Inteligência Artificial que proporciona
aos sistemas a habilidade de aprender e melhorar com a experiência, sem ser explicitamente
programado para a atividade. Duas técnicas de aprendizagem de máquina foram escolhidas para
compor este trabalho: Rede Neural Perceptron de Múltiplas Camadas (MLP) e a Regressão por
Vetores de Suporte (SVR). Cada um destes modelos serão descritos em detalhes nas seções
seguir.

2.2.2.1 Rede Neural Perceptron de Múltiplas Camadas

Uma vantagem significativa da MLP sobre as outras classes de modelos não lineares é
que MLP são aproximadores universais que podem aproximar uma larga classe de modelos de
funções com um alto grau de acurácia (ZHANG, 2003). O poder destas redes vem do proces-
samento paralelo das informações provenientes dos dados (KHASHEI; BIJARI, 2010). Nenhuma
suposição anterior da forma do modelo é necessária para o processo de construção do modelo
(KHASHEI; BIJARI, 2010), (HAYKIN, 2001).

Este modelo é caracterizado por uma rede de três camadas de unidades de processamento
simples conectadas por ligações acíclicas (ZHANG, 2003). O relacionamento entre a saída (yt)
e as entradas (yt−1 , yt−2 , · · · , yt−k) tem a representação matemática (KHASHEI; BIJARI, 2010)
exposta na Equação 2.22.

𝑦𝑡 = 𝑤0 +
𝑐∑︁

𝑗=1
𝑤𝑗 · 𝑔

(︃
𝑤0𝑗 +

𝑘∑︁
𝑖=1

𝑤𝑖𝑗 · 𝑦𝑡−𝑖

)︃
+ 𝜀𝑡, (2.22)

em que, wij (i = 0 , 1 , 2 , · · · , k, j = 1 , 2 , · · · , c) e wj (j = 0 , 1 , 2 , · · · , c) são parâmetros do
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modelo, geralmente chamados de pesos. O parâmetro k corresponde ao número de nós de
entrada. Já o parâmetro c, corresponde ao número de nós na camada oculta e g corresponde
a função de ativação. Existem várias funções de ativação, cada uma indicada para a situação
do neurônio na rede neural (KHASHEI; BIJARI, 2010). A camada de entrada não possui função
de ativação, pois a sua atribuição é transferir as entradas para a camada oculta. As funções
logística e tangente hiperbólica são as funções de ativação utilizadas neste trabalho como
função de transferência da camada oculta, pois apresentam melhor desempenho (CHEN; WANG,
2020) e estão representadas nas Equações 2.23 e 2.24, respectivamente (KHASHEI; BIJARI,
2010).

𝑆𝑖𝑔(𝑥) = 1
1 + 𝑒𝑥𝑝(−𝑥) , (2.23)

𝑇𝑎𝑛ℎ(𝑥) = 1 − 𝑒𝑥𝑝(−2𝑥)
1 + 𝑒𝑥𝑝(−2𝑥) . (2.24)

Uma vez que, o modelo da MLP, que foi apresentado na equação 2.22, realiza um mapea-
mento funcional não linear a partir das observações anteriores da série (yt−1 , yt−2 , · · · , yt−p)
para gerar um valor futuro (yt), que é obtida a Equação 2.25.

𝑦𝑡 = 𝑓(𝑦𝑡−1, 𝑦𝑡−2, · · · , 𝑦𝑡−𝑘, w) + 𝜀𝑡, (2.25)

em que w é um vetor com todos os parâmetros e f é a função determinada pela estrutura
da rede neural e os pesos das conexões. Desta forma, a rede neural é equivalente um modelo
autorregressivo não linear (ZHANG, 2003). Observe que a previsão apresentada é utilizada para
previsões de um passo a frente.

A escolha do parâmetro c é dependente dos dados e não existe uma regra sistemática que
auxilie nessa decisão (KHASHEI; BIJARI, 2010). A quantidade de lags utilizadas pela MLP é um
dos parâmetros mais importantes a ser estimado, pois é ele o que determina a autocorrelação
não linear na estrutura da série temporal (KHASHEI; BIJARI, 2010).

Uma vez que a estrutura da rede é especificada, a rede está pronta para o treinamento,
que corresponde ao processo de estimação de parâmetros (ZHANG, 2003). Os parâmetros são
estimados para reduzir o erro quadrático médio e isto é realizado por vários algoritmos de
treinamento, como por exemplo, o algoritmo por retro propagação backpropagation)(ZHANG,
2003) (HAYKIN, 2001).
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O algoritmo de treinamento por retro propagação consiste em duas grandes etapas: pro-
pagação e retro propagação. Na etapa de propagação, um vetor de entrada é aplicado aos
nós da rede e seu efeito se propaga através da rede, camada por camada e assim, é gerada
uma saída como resposta real da rede (HAYKIN, 2001). Nesta etapa, os pesos sinápticos na
rede são todos fixos. Já na etapa de retro propagação, os pesos da rede são todos ajustados
de acordo com uma regra de correção do erro. A resposta real da rede é subtraída de uma
resposta desejada (alvo) e isto resulta no sinal de erro. Este sinal é então propagado através
da rede, na direção contrária das conexões da rede (HAYKIN, 2001). Os pesos sinápticos são
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 estatística conhecida como validação cruzada. Neste método, o conjunto de
dados disponível 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 estimação e conjunto de validação. O conjunto de estimação é utilizado
para selecionar o modelo, já o conjunto de validação é usado para testar ou validar o modelo
(HAYKIN, 2001).

2.2.2.2 Regressão por Vetores de Suporte

A SVR é uma técnica de aprendizagem de máquina que apresenta estabilidade e robustez
(DRUCKER et al., 1997), com capacidade de realizar previsões acuradas (OLIVEIRA; LUDERMIR,
2015). A característica de estabilidade do SVR está associada ao treinamento do modelo ser
determinístico (DRUCKER et al., 1997).

A SVR é um modelo proposto por (DRUCKER et al., 1997) baseado na utilização do espaço
de características em alta dimensão que penaliza a complexidade via um termo adicionado à
função de erro (AHMED et al., 2010).

Para séries temporais um modelo de SVR poderia ser como o apresentado na Equação
2.26.

𝑓(𝑥) = (W × 𝜑(𝑍𝑡) + 𝑏), (2.26)

em que, W corresponde ao vetor de pesos, b corresponde ao limiar, 𝜑(x) corresponde a uma
função kernel e x é a janela temporal. Janela esta que corresponde aos pontos da série temporal
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utilizados na previsão. O treinamento do SVR é feito mediante programação quadrática e
consiste em encontrar o conjunto de pesos W e o limiar b que minimize a função de custo
apresentada na Equação 2.27.

1
2‖𝑤‖2 + 𝐶

𝑙∑︁
𝑖=1

(𝜉 + 𝜉*), (2.27)

e que respeite as restrições apresentas na Equação 2.28.

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

𝑦𝑖 − < 𝑤, 𝑥𝑖 > − 𝑏 ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖,

< 𝑤, 𝑥𝑖 > + 𝑏 − 𝑦𝑖 ≤ 𝜀 + 𝜉*
𝑖 ,

𝜉𝑖, 𝜉*
𝑖 ≥ 0,

(2.28)

em que 𝜉 e 𝜉* correspondem as variáveis de folga, utilizadas para medir o custo dos erros
de previsão. Já a variável C corresponde ao fator de regularização, usado para regularizar
a complexidade e para definir a quantidade de desvios maiores que 𝜉 que serão suportados.
Desta forma, a variável 𝜉 representa a função custo, contabilizada quando o valor predito
cair dentro desta região e o valor de C está relacionado com a complexidade e suavização da
função. Quanto maior o valor de C, maior é a complexidade da função, 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 variação dos dados.
Quanto menor o valor de C, mais suave será a função, pois modelo não vai tentar se ajustar
a todas as variações de dados.

O uso de funções de kernels permite que a SVR realize um mapeamento não linear em
espaços de dimensões maiores (OLIVEIRA; LUDERMIR, 2015). A função de regressão é na forma
apresentada pela Equação 2.29.

𝑓(𝑥) =
𝑙∑︁

𝑖=1
(𝛼𝑖 − 𝛼*

𝑖 )𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) + 𝑏, (2.29)

em que 𝛼 e 𝛼* correspondem a multiplicadores de Lagrange e k(xi , xj) é uma função de
kernel. Existem dois kernels não lineares na SVR: função de base radial (radial basis function -
RBF) e polinomial (IZONIN et al., 2021). O kernel polinomial muitas vezes apresenta um tempo
de operação melhor, mas com uma acurácia menor que o kernel RBF, por isso este é mais
utilizado. O kernel RBF é amplamente utilizado em previsão de séries temporais e também é
conhecido como kernel gaussiano. Este é apresentado na Equação 2.30.
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𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝑒𝑥𝑝

(︃
−‖𝑥𝑖 − 𝑥𝑗‖2

2𝛾2

)︃
, (2.30)

em que 𝛾 corresponde ao desvio do kernel.
A SVR pode produzir uma solução única global e dependendo do tipo de kernel pode

modelar séries temporais lineares e não lineares (OLIVEIRA; LUDERMIR, 2015).
Pode ser observado que o SVR utilizando o kernel RBF possui os seguintes parâmetros: C,

𝜉 e 𝛾. Estes parâmetros precisam ser bem ajustados, a fim de evitar underfitting e overfitting.

2.3 SISTEMAS HÍBRIDOS QUE UTILIZAM MODELAGEM DE RESÍDUOS

Uma série temporal corresponde a uma sequência de observações no tempo (BOX et al.,
2016). Estas observações podem ser representadas por Zt. As observações no tempo podem
ser discretas, com intervalos equidistantes de tempo.

Uma característica intrínseca das séries temporais, é que observações adjacentes são de-
pendentes, geralmente (BOX et al., 2016). A análise de séries temporais consiste em estudar
essa dependência. Para isto, são utilizados modelos para os dados da série temporal e estes
modelos podem ser aplicados com diversas finalidades, entre elas, a previsão dos próximos
valores da série temporal. Estes modelos podem ser lineares, não lineares ou a combinação
destes modelos (modelos híbridos).

Zhang (2003) propôs um modelo híbrido de correção de erro, no qual é realizada uma
combinação linear dos modelos linear e não linear de previsão. Assim, uma série Zt seria
composta pelo padrão linear (Lt) e pelo padrão não linear (Nt). Este modelo supõe que a
combinação da série é dada pela adição da componente linear e não linear. Esta composição
de modelos é definida pela Equação 2.31.

𝑍𝑡 = 𝐿𝑡 + 𝑁𝑡. (2.31)

A obtenção de cada uma dessas componentes do modelo de Zhang é dada da seguinte
forma: primeiro é obtida a previsão linear através do modelo ARIMA, depois é obtida a série
de resíduos e é posteriormente realizada a previsão não linear do resíduo.

A previsão linear é realizada pelo modelo ARIMA, que utiliza a metodologia de Box &
Jenkins, onde a série, quando a modelagem é feita corretamente, não apresenta correlação
linear (de O. Santos Júnior; de Oliveira; de Mattos Neto, 2019).
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Com o modelo linear previsto é possível obter a série de erro (Et). Esta série é obtida
através da diferença entre a série original (Zt) e a previsão linear (L̂t), como apresenta a
Equação 2.32.

𝐸𝑡 = 𝑍𝑡 − 𝐿̂𝑡. (2.32)

Como a componente linear foi prevista pelo modelo ARIMA, a série de resíduos não tem
componentes lineares. Caso fossem aplicados testes como a função de correlação ou Box-
Pierce, não seriam encontras correlações lineares nos dados da série (de O. Santos Júnior; de

Oliveira; de Mattos Neto, 2019), não apresentando assim correlações lineares relevantes. Desta
forma, o resíduo contém somente dados não lineares e, portanto, a previsão dele deverá ser
realizada por um modelo não linear. Assim, um modelo não linear com n entradas da série de
resíduo Et , pode prever uma série não linear Nt como apresenta a Equação 2.33.

𝑁𝑡 = 𝑓(𝑒𝑡−1, 𝑒𝑡−2, · · · , 𝑒𝑡−𝑛) + 𝜖𝑡, (2.33)

em que f (.) representa a modelagem não linear realizada pela MLP e 𝜖t representa o ruído
branco, o qual não pode ser predito.

Por fim, a previsão da série Ẑt é realizada pela adição, que corresponde a uma composição
linear da previsão linear L̂t e da previsão não linear N̂t , como apresentado na Equação 2.34.

𝑍𝑡 = 𝐿̂𝑡 + 𝑁̂𝑡. (2.34)

O trabalho de O. Santos Júnior, de Oliveira e de Mattos Neto (2019) propõe uma forma
não linear de realizar a combinação dos padrões lineares e não lineares. No modelo de O.
Santos Júnior, de Oliveira e de Mattos Neto (2019) a série é vista como uma composição
linear e não linear de forma independente, em que primeiramente é realizada a previsão linear
através do modelo ARIMA e representado por ML(Z )t . Posteriormente, é obtida a série de
resíduo e assim é possível realizar a busca por padrões não lineares nestes dados, representado
por MNL(E)t . Os padrões não lineares são obtidos através da modelagem da MLP ou da
SVR. Para realizar a combinação dos modelos linear ML(Zt) e não linear MNL(Et), é utilizada
outro modelo MLP ou SVR. Vale ressaltar que o modelo de O. Santos Júnior, de Oliveira e
de Mattos Neto (2019) utiliza a mesma quantidade de lags tanto no padrão linear, quanto no
padrão não linear. Assim, a composição da série MC é vista como:
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𝑀𝐶 = 𝑓(𝑆, 𝑅), (2.35)

𝑆 = [𝑀𝐿(𝑍)𝑡+1, 𝑀𝐿(𝑍)𝑡, · · · , 𝑀𝐿(𝑍)𝑡+1−(𝑙𝑎𝑔−1)],

𝑅 = [𝑀𝑁𝐿(𝐸)𝑡+1, 𝑀𝑁𝐿(𝐸)𝑡, · · · , 𝑀𝑁𝐿(𝐸)𝑡+1−(𝑙𝑎𝑔−1)],

em que Zt corresponde a série no tempo t. Et representa o resíduo no tempo t.
A previsão da série é dada pela Equação 2.36.

𝑍𝑡+1 = 𝑀𝐶(𝑆, 𝑅). (2.36)

No trabalho de O. Santos Júnior, de Oliveira e de Mattos Neto (2019), apesar de ter
sido oferecido maior flexibilidade de combinação dos modelos, todas as componentes da série
possuem a mesma influência na previsão, pois todos os componentes da previsão possuem o
mesmo peso. O trabalho Hajirahimi e Khashei (2019b) apresenta a composição ponderada de
componentes da série.

Hajirahimi e Khashei (HAJIRAHIMI; KHASHEI, 2019b) apresentam a composição da série
Zt como uma combinação ponderada da componente linear e não linear, como apresenta a
Equação 2.37.

𝑍𝑡 = 𝑤𝐿𝐿𝑡 + 𝑤𝑁𝐿𝑁𝑡, (2.37)

em que, wL e wNL representam os pesos aplicados ao modelo da composição.
Assim como nos trabalhos anteriores, é realizada primeiramente a modelagem da previsão

linear L̂t com o modelo ARIMA, seguido da previsão não linear N̂t do resíduo Et , empregando
o modelo MLP para isto. A terceira etapa é encontrar o melhor conjunto de pesos para
combinar as previsões lineares e não lineares. O algoritmo de mínimos quadrados é empregado
neste trabalho para encontrar a ponderação de cada componente da série. Desta forma, a
previsão final é apresentada na Equação 2.38.

𝑍𝑡 = 𝑤𝐿𝐿𝑡 + 𝑤𝑁𝐿𝑁𝑡. (2.38)

Os modelos apresentados anteriormente apresentam quatro formas de realizar a combi-
nação de previsões: uma combinação linear por meio de uma adição, uma combinação linear
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empregando uma adição ponderada, uma combinação flexível (linear ou não linear) e uma
combinação não linear mediante uma função não linear. Seriam estas as únicas formas de
combinar os modelos? Será que uma combinação de modelos lineares e não lineares de forma
ponderada e com observação de previsões anteriores não obteria uma melhor acurácia?

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
são blackbox, ou seja, o resultado é obtido, mas de que forma foi obtido não é transparente.
Essa obscuridade é devida a utilização de modelos de combinação blackbox.

2.4 ALGORITMOS GENÉTICOS - AG

AG (Genetic Algorithms - GA) são algoritmos de busca baseados no mecanismo de sele-
ção natural e genética natural (GOLDBERG, 1989). Este algoritmo se tornou popular porque
é computacionalmente simples, de fácil implementação, mas poderoso na busca por melho-
res fitness em grandes espaços de busca (GOLDBERG, 1989), (FATYANOSA; ARITSUGI, 2021).
Além disso, este algoritmo não é limitado por suposições restritivas sobre o espaço de busca
(continuidade, existência de derivadas, unimodalidade, entre outros) (GOLDBERG, 1989). Este
algoritmo foi selecionado para este trabalho, devido a capacidade de exploração dos grandes
espaços de busca associado a facilidade de trabalhar com dois "universos"distintos (binários e
reais).

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

O primeiro AG desenvolvido foi o algoritmo genético canônico (canonical genetic algorithm

- CGA). Ele foi proposto por Holland e possui as seguintes especificidades (ENGELBRECHT,
2007):

• Uma representação binária foi utilizada;

• A seleção proporcional foi utilizada para selecionar os pais para a recombinação;

• O cruzamento de um ponto foi empregado como principal método para produzir a prole;

• A mutação uniforme foi proposta como um operador, mas era um operador de pouca
importância.
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Posteriormente é que foi utilizado o poder de exploração do operador de mutação nos
algoritmos genéticos (ENGELBRECHT, 2007).

Nos algoritmos genéticos atuais são utilizadas várias formas de representação além da
representação binária, pode-se citar: vetores de números em ponto flutuante, vetores de nú-
meros inteiros, matrizes de duas dimensões e vetores LISP (HERRERA; VERDEGAY, 1998). A
representação em binário tem limitações quando se trabalha com espaços de busca contínuos,
onde a representação em binário pode fica muito grande, resultando em problemas de armaze-
namento e manipulação (PATHAN; PATSIAS; TAGARIELLI, 2018), além disto, a codificação em
binário pode ocasionar o problema de Hamming Cliffs (alteração de mais de um bit para mudar
para solução vizinha) (PATHAN; PATSIAS; TAGARIELLI, 2018). Essa representação é importante
para a definição e aplicação de cada operador genético (crossover e mutação).

O operador de crossover nos algoritmos genéticos pode ser dividido em três categorias
conforme a aridade do operador. Assim, três classes são possíveis: assexual, sexual e multi-
recombinacional (ENGELBRECHT, 2007). Crossover assexual é quando a prole é gerada por
meio de um único parente. Crossover sexual é quando dois parentes são utilizados para gerar
um ou dois filhos. Já o crossover multi-recombinacional é quando mais de dois parentes são
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 são trocados entre os dois parentes. O operador de crossover

de dois pontos seleciona randomicamente duas posições e os valores entre estes pontos são
trocados. No operador de crossover uniforme, os valores dos cromossomos são comparados
individualmente entre ambos progenitores. Estes são trocados com uma probabilidade fixada.

Além do operador de crossover, o AG utiliza o operador de mutação para ampliar a explo-
ração do espaço de busca, podendo ser aplicado a diferentes tipos de números, como binários
e reais.

São exemplos de mutação em representações binárias (ENGELBRECHT, 2007): mutação
uniforme ou aleatória (uniform (random) mutation) e mutação em ordem (inorder mutation).
O operador de mutação uniforme seleciona posições aleatórias de bits e os valores dos bits
correspondentes são negados. Já na mutação em ordem, são selecionados dois pontos de
mutação aleatoriamente e apenas os bits entre esses pontos de mutação sofrem mutação
aleatória.

A mutação uniforme realizada em representações de ponto flutuante é dada pela equação
2.39 (ENGELBRECHT, 2007).
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𝑥′
𝑖𝑗(𝑡) =

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
𝑥̃𝑖𝑗(𝑡) + Δ(𝑡, 𝑥𝑚𝑎𝑥,𝑗 − 𝑥̃𝑖𝑗(𝑡)) se o dígito aleatório é 0,

𝑥̃𝑖𝑗(𝑡) + Δ(𝑡, 𝑥̃𝑖𝑗(𝑡) − 𝑥𝑚𝑖𝑛,𝑗(𝑡)) se o dígito aleatório é 1,

(2.39)

onde Δ(t, x) retorna um valor randômico entre [0,x].
A diversidade da população, dentro dos algoritmos genéticos, pode ser avaliada com métri-

cas de distância, como, por exemplo: distância de Hamming (FATYANOSA; ARITSUGI, 2021) ou
a distância euclidiana (SABAR et al., 2017). Essa métrica pode auxiliar na tomada de decisão
no algoritmo e evitar a convergência prematura.

Os algoritmos genéticos são influenciados pela taxa de mutação e pela taxa de crosso-

ver. Usualmente estes valores são fixos, mas para se obter um melhor desempenho, pode-se
controlar estes parâmetros dinamicamente (ENGELBRECHT, 2007).

Apesar do AG ser simples de implementar e poderoso na busca, mesmo em espaços de
busca grandes, ele apresenta como desvantagem, a possibilidade de ficar preso em um ótimo
local, resultando em soluções sub ótimas e convergência prematura (FATYANOSA; ARITSUGI,
2021). Algumas causas para estes problemas são: alta pressão de seleção, direções de busca
limitadas ou perda de diversidade (FATYANOSA; ARITSUGI, 2021).

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

As métricas de diversidade são formas de vencer a falta de diversidade populacional que
pode ocorrer no algoritmo, quando o espaço de busca possui vários ótimos 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 parâmetros dinamicamente corresponde a atualização dos parâmetros con-
forme a execução do algoritmo, por exemplo, pode ser utilizada a taxa de mutação e crossover

com atualização dinâmica para que a exploração e explotação seja balanceada durante a exe-
cução do algoritmo.

2.5 RESUMO DO CAPÍTULO

Série temporal é um conjunto de variáveis expostas no tempo que podem ser afetadas
por componentes chamados de sazonalidade, tendência, ciclos e irregularidades. A previsão de
séries temporais pode utilizar modelos estatísticos e de aprendizagem de máquina que comu-
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mente são caracterizados como modelos lineares e não lineares, respectivamente. Os modelos
ARIMA e SARIMA são exemplos de modelos estatísticos lineares, já MLP e SVR são exem-
plos de abordagem de AM não lineares. Entretanto, ambos os modelos estatísticos e de AM
possuem limitações. Os modelos estatísticos lineares podem encontrar dificuldade de modelar
séries temporais reais, uma vez que estas normalmente apresentam padrões não lineares. Os
modelos de AM, por sua vez, podem apresentar problemas, tais como má especificação de
parâmetros, sobre ajuste e sub ajuste. Considerando esses problemas, surge a motivação de
combinar modelos diferentes por meio da agregação de suas previsões, alcançando um resul-
tado mais acurado que os resultados dos modelos separados. Desta forma, é comum utilizar
métodos de combinação chamados de Sistemas Híbridos residuais. Os Sistemas Híbridos re-
siduais criam um método sequencial que busca modelar os padrões lineares e não lineares
da série temporal em etapas específicas. Para facilitar a busca pela combinação de modelos
utilizada pelo sistema híbrido, podem ser utilizados algoritmos evolucionários.
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3 MÉTODO PROPOSTO

Este capítulo apresenta a metodologia proposta para realizar os objetivos da pesquisa e está
dividido nas seguintes seções: Seção 3.1, apresenta a arquitetura da abordagem estudada. Já
a Seção 3.2, apresenta o algoritmo genético modificado para encontrar a melhor combinação
de pesos. Por fim, na Seção 3.3 serão expostas considerações do capítulo.

3.1 ABORDAGEM PROPOSTA

A abordagem proposta realiza a combinação dos modelos de previsão linear e não linear
da série temporal. A combinação das previsões é executada em três etapas sequenciais:

1. Previsão da série temporal (Zt) usando um modelo linear (ML);

2. Previsão do resíduo (𝐸𝑡) usando um modelo não linear (MNL);

3. A combinação da previsão da série e do resíduo usando um modelo de combinação (MC ),
gerando assim, a previsão final.

O fluxo de funcionamento da abordagem proposta está dividida em duas etapas: treina-
mento e teste. Cada uma destas etapas são apresentadas nas Figuras 1 e 2, respectivamente.

Na fase de treinamento, a entrada do modelo corresponde ao conjunto de treinamento
da série univariada (Zt). Primeiramente é realizado o treinamento do modelo linear (ML)
utilizando a série temporal (Zt). Posteriormente, é encontrada a série de resíduos, através da
diferença entre a série temporal (Zt) e a saída do (ML), como apresenta a Equação 3.1.

Et = Zt − ML(Zt). (3.1)

A série de resíduo (Et), que foi obtida na etapa anterior, é utilizada no treinamento do
modelo não linear (MNL). Com os modelos linear e não linear treinados, é possível realizar o
treinamento do modelo de combinação (MC ). Desta forma, a saída da etapa 1 corresponde a
série ML(Zt) e o modelo linear (ML). Já a saída da etapa 2, corresponde a série de resíduo
(Et) e o modelo não linear (MNL). Finalmente, a saída da etapa 3, equivale ao modelo de
combinação (MC ).

Após a fase de treinamento, onde os modelos foram treinados e gerados, entra-se na fase
de teste, como apresenta a Figura 2.
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Na fase de teste é empregado o conjunto de teste, que são dados da série que não foram
aplicados na fase de treinamento, representado por (Zq). Nesta fase, aplica os modelos obtidos
na etapa anterior para obter os valores de previsão. Primeiramente, é obtida a previsão linear
(ML(Zq)). Com a série de resíduo, é conquistada a previsão não linear (MNL(Eq)). Finalmente,
partindo das previsões linear e não linear, é obtida a previsão final através do modelo de
combinação (MC ).

Como a previsão da série temporal se torna mais precisa quando combinada (HAJIRAHIMI;

KHASHEI, 2019b), o modelo híbrido reúne as previsões dos modelos (ML) e (MNL) de forma
ponderada. A ponderação aplicada a cada um dos modelos é representada por: WL e WNL,
respectivamente. A combinação escolhida foi a combinação linear (adição), porque métodos
baseados em adição conseguem melhores resultados em vários conjuntos de dados (L. et al.,
2020).

Conjunto de
Treinamento

Treinamento ML 
(Modelagem Linear)

Treinamento MNL  
(Modelagem Não-

Linear)

Et = Zt - ML(Zt)

Zt

ML(Zt)

Fase 1 Fase 2

MNL(Et)

Zt, ML

Treinamento MC
(Combinação)

Fase 3

Figura 1 – Etapa de Treinamento - Modelo Proposto.

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

 Modelo ML
(Modelo Linear)

 Modelo MNL
(Modelo Não-Linear)

ZqFase 1 Fase 2

MNL(Eq)

Modelo MC 
(Combinação)

Fase 3

Zt+1

Eq

ML(Zq)

S,R

Condição inicial - Fase 3

ã

Figura 2 – Etapa de Teste - Modelo Proposto.

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

Desta forma, o modelo MC , descrito na Equação 3.2, procura pela melhor combinação
linear entre a previsão linear da série temporal ponderada (WLML(Zt)) e a previsão não linear
do resíduo ponderado (WNLMNL(Et)) obtidos pelos modelos ML e MNL usando a previsão
atual e um dado número de previsões anteriores ponderados (wL - ponderação linear, wNL -
ponderação não linear).

𝑀𝐶 = WLML(Zt) + WNLMNL(Et), (3.2)

onde

WLML(Zt) = [𝑤𝐿1𝑀𝐿(𝑍)𝑡, 𝑤𝐿2𝑀𝐿(𝑍)𝑡−1, · · · , 𝑤𝐿𝑛𝑀𝐿(𝑍)𝑡+1−(𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑠ã𝑜−1)] (3.3)

e
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WNLMNL(Et) = [𝑤𝑁𝐿1𝑀𝑁𝐿(𝐸)𝑡, 𝑤𝑁𝐿2𝑀𝑁𝐿(𝐸)𝑡−1, · · · , 𝑤𝑁𝐿𝑛𝑀𝑁𝐿(𝐸)𝑡+1−(𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑠ã𝑜−1)].

(3.4)
O objetivo dessa fase é a obtenção da previsão (Zt+1 ) e do modelo de combinação (MC ),

como apresentado na equação 3.5.

𝑍𝑡+1 = 𝑀𝐶(WLML(Zt), WNLMNL(Et)), (3.5)

onde WLML(Zt) é um vetor com a previsão do tamanho da quantidade de previsões oriundo do
modelo ML, WNLMNL(Et) é um vetor de previsão com o tamanho da quantidade de previsões
oriundo do modelo MNL e estes são empregados como entrada do modelo MC .

A abordagem proposta é flexível, pois ela fornece uma estrutura para que a previsão da série
seja construída (PARTELOW, 2023) e assim, vários modelos lineares e não lineares podem ser
aplicados para a obtenção da previsão final. Mas para validar o funcionamento deste trabalho
os modelos ARIMA e SARIMA foram escolhidos para a previsão do padrão linear e para o
padrão não linear foram utilizados os modelos MLP e SVR, pois estes são os modelos não
lineares mais utilizados na literatura (de O. Santos Júnior; de Oliveira; de Mattos Neto, 2019), o que
facilita a comparação. A ponderação utilizada no modelo de combinação é descoberta através
do algoritmo genético modificado.

O algoritmo genético será responsável por encontrar a melhor ponderação para as previsões
anteriores, quais previsões anteriores que contribuem para a previsão e a melhor combinação
dos modelos. Outra vantagem desta abordagem, é que o algoritmo genético apresenta as
componentes da solução encontrada, o que facilita o entendimento do padrão gerador da série
e fornece transparência a combinação (modelo whitebox).

3.2 ALGORITMO GENÉTICO - DESENVOLVIDO

O algoritmo genético desenvolvido neste projeto é formado de várias etapas, como apre-
sentado na Figura 3. Para facilitar o entendimento de cada uma das etapas do algoritmo,
esta sessão foi subdividida nas subseções: inicialização, reprodução, diversidade, busca local,
injeção randômica, métricas de balanceamento, seleção de sobreviventes e critérios de parada.
Cada uma destas etapas será detalhada a seguir.
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Inicialização

Término

População

Pais

Prole

Seleção de Pais

Seleção de Sobreviventes

Semeadura

Fitness

Crossover

Inclusiva

Exclusiva
Mutação

Busca Local

Controle Adaptativo -
Mutação e Crossover

Injeção Randômica

One-point

Blend

Uniforme

Two-point

Lévy

Gaussiana

PSO

Laplace

Heurístico

SBX

Logístico

Power

MPTM

NUM

Gaussian

Flit Bit

Incremento

Flit Bit

Figura 3 – Algoritmo Genético Adaptativo Desenvolvido.

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

3.2.1 Inicialização

O algoritmo é iniciado com a criação dos indivíduos da população. Cada indivíduo é repre-
sentado por um conjunto de genes (cromossomo) e um valor de fitness (aptidão).

Para compreender a composição dos genes utilizada no projeto, é necessário analisar a
ponderação da abordagem proposta MC . Para isto, será necessário decompor os pesos das
Equações 3.7 e 3.8, como apresentado em 3.6.

𝑀𝐶 = WLML(Zt) + WNLMNL(Et), (3.6)

Em que,
WLML(Zt) = (𝐵𝐿0.𝑅𝐿0.𝐿̂0 + . . . + 𝐵𝐿𝑖.𝑅𝐿𝑖.𝐿̂𝑖), (3.7)

e
WNLMNL(Et) = (𝐵𝑁𝐿0.𝑅𝑁𝐿0.𝑁̂0 + . . . + 𝐵𝑁𝐿𝑖.𝑅𝑁𝐿𝑖.𝑁̂𝑖), (3.8)

em que, BLi e BNLi (i = 0 , 1 , ..., quantidade de previsões anteriores) correspondem ao peso
binário, que indica a presença ou ausência do lag na previsão da série temporal para o modelo li-
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near e não linear, respectivamente. Já RLi e RNLi (i = 0 , 1 , ..., quantidade de previsões anteriores),
são equivalentes à ponderação real desse lag na equação para o modelo linear e não linear,
respectivamente.

A representação do cromossomo utilizado para cada valor de previsão linear e não linear
no algoritmo genético, é apresentado na Figura 4.

Linear Não linear

Figura 4 – Representação Cromossomo - exemplo.

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

São utilizados 2 genes para o modelo linear e 2 genes para o modelo não linear para cada
previsão utilizada no modelo de combinação.

Tomando como exemplo a combinação realizada com 4 pontos, em que são utilizados os
pontos da previsão linear e não linear e os pontos da previsão anterior de cada modelo, a
combinação é representada como a Equação 3.9.

𝐿𝑡 · 𝐵𝐿0 · 𝑅𝐿0 + 𝐿𝑡−1 · 𝐵𝐿1 · 𝑅𝐿1 + 𝑁𝑡 · 𝐵𝑁𝐿0 · 𝑅𝑁𝐿0 + 𝑁𝑡−1 · 𝐵𝑁𝐿1 · 𝑅𝑁𝐿1. (3.9)

em que, BLi ou BLNi(i = 0 , 1 , .., quantidade de previsões anteriores) podem assumir os valo-
res boolianos (0 ou 1), para representar a presença (valor igual à 1) ou ausência (valor igual
à 0) do lag na previsão. RLi ou RLNi(i = 0 , 1 , ..., quantidade de previsões 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 combinação, tomada como exemplo, é apresentado na
Figura 5.

Observa-se que para cada ponto da combinação são utilizadas duas ponderações: uma
ponderação binária e outra real. Caso se deseje escalar o projeto e utilizar mais pontos, deve-
se atentar para a ponderação está na quantidade correta.

Foram utilizados 20 genes para cada modelo utilizado no projeto, assim a quantidade
máxima de previsões utilizada para cada modelo foi de 10 genes. Mas este valor pode ser
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Figura 5 – Cromossomo - exemplo.

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

obtido através da correlação cruzada, como no trabalho (de O. Santos Júnior; de Oliveira; de Mattos

Neto, 2019).
A geração dos indivíduos é realizada de duas formas: randômica e mediante semeadura. Na

inicialização randômica os valores binários e reais são atribuídos aleatoriamente, respeitando
os limites atribuídos como parâmetro. Já a semeadura, é baseada nos modelos de previsão de
Zhang (ZHANG, 2003) e Hajirahimi (HAJIRAHIMI; KHASHEI, 2019b) e é aplicada somente a um
indivíduo da população para cada modelo. Para a semeadura de Zhang, somente os valores da
previsão atual de cada modelo é que possuirão os valores binários iguais a 1 e a ponderação
deles corresponde ao valor 1.0 (ou seja, sem ponderação), como apresenta a Equação 3.10
aplicada ao exemplo de 4 genes.

𝐵𝐿0 = 𝐵𝑁𝐿0 = 1 (3.10)

𝑅𝐿0 = 𝑅𝑁𝐿0 = 1, demais valores iguais a zero. Então:

(𝐿𝑡 · 1 · 1) + (𝐿𝑡−1 · 0 · 0) + (𝑁𝑡 · 1 · 1) + (𝑁𝑡−1 · 0 · 0).

Já na semeadura de Hajirahimi, somente os valores da previsão atual de cada modelo é
que terá os valores binários iguais a 1 e a ponderação deles é obtida através do algoritmo de
mínimos quadrados, como apresenta a Equação 3.11 aplicada ao exemplo.

𝐵𝐿0 = 𝐵𝑁𝐿0 = 1(3.11)

𝑅𝐿0 = valor de peso obtido por mínimos quadrados

𝑅𝑁𝐿0 = outro valor de peso obtido por mínimos quadrados,

demais valores de pesos iguais a zero. Então:

(𝐿𝑡 · 1 · 𝑚𝑖𝑛𝑄𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑑𝑜𝑠) + (𝐿𝑡−1 · 0 · 0) + (𝑁𝑡 · 1 · 𝑚𝑖𝑛𝑄𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑑𝑜𝑠) + (𝑁𝑡−1 · 0 · 0).
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Após a geração dos indivíduos da população, é realizado o cálculo do fitness. A função de
fitness escolhida para o projeto foi o erro quadrático médio (mean squared error - MSE). A
métrica de MSE foi escolhida, pois é uma métrica utilizada em vários trabalhos na literatura,
como em: (L. et al., 2020), (de O. Santos Júnior; de Oliveira; de Mattos Neto, 2019), (KHASHEI;

BIJARI, 2011). O valor de MSE utilizado no algoritmo foi o valor de MSE de validação. Esta é
uma métrica de acurácia, onde é mensurada a distância entre o valor desejado e o valor obtido
(de O. Santos Júnior; de Oliveira; de Mattos Neto, 2019). Esta métrica é apresentada na Equação
3.12.

𝑀𝑆𝐸 = 1
𝑛

𝑛−1∑︁
𝑡=0

(𝑍𝑡 − 𝑍𝑡)2, (3.12)

onde n corresponde ao número de amostras, Zt corresponde a série temporal e ẑt corresponde
a previsão realizada pela combinação do modelo linear e do modelo não linear.

3.2.2 Reprodução

A prole é gerada através dos operadores de crossover e mutação de forma disjunta, onde,
90% dos filhos são gerados através do crossover (sem a ocorrência de mutação) e demais
filhos (10% restante), através do crossover com a possibilidade de mutação, assim como no
trabalho (SZPIRO, 1997).

O algoritmo genético é aplicado a números reais, fazendo isto o espaço de busca se torna
enorme e contínuo. Como apresentada na argumentação da diagonal de Cantor (ROSEN, 2002):
entre dois números reais existem incontáveis números. Desta forma, o espaço de busca que o
algoritmo genético com codificação real precisa vasculhar, é enorme. Além disso, o algoritmo
utiliza 10 valores de previsão (10 valores de previsão linear e 10 valores de previsão não linear),
gerando assim um cromossomo com 40 genes e o algoritmo precisa encontrar o melhor valor
para cada um deles. Portanto, o uso de múltiplos operadores de crossover e mutação permite
que a AG procure os valores em diferentes regiões do espaço de busca e aumente as chances
de encontrar o valor ótimo global (ZAINUDDIN; SAMAD; TUNGGAL, 2020; YI 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), heurístico
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(ACKORA-PRAH; GYAMERAH; ANDAM, 2014), Crossover Binário Simulado (SBX) (simulated bi-

nary crossover) (VARGAS, 2018) e logístico (NAQVI; SHAD; KHAN, 2021). A escolha da operação
de crossover que será aplicada é selecionada randomicamente, visando produzir uma popu-
lação diversa. A seleção dos indivíduos é realizada mediante seleção de torneio em todos os
tipos de crossover implementados, com o tamanho de 3 indivíduos. A seleção de torneio foi
escolhida, pois ela previne que os melhores indivíduos dominem a operação, caso o tamanho
do conjunto de seleção não 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 estão à direita do ponto
de cruzamento são 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 região de cruzamento. Este cruzamento foi desenvolvido especialmente para
genes com representação em ponto flutuante (ENGELBRECHT, 2007). Devido a isto, essa
operação de cruzamento, é aplicada somente aos genes responsáveis pela ponderação
da combinação, ficando os genes binários sendo gerados por um crossover two-point.

O crossover blend ocorre da seguinte forma: dado dois cromossomos x e y, um cromos-
somo z é produzido da seguinte forma:

𝑧 = 𝑥 + 𝛽(𝑦 − 𝑥),

sendo 𝛽 ∼ U (−𝛼; 1 + 𝛼), onde U representa uma distribuição uniforme. Na literatura
sugere-se 𝛼 = 0 .5 , para ser realizado exploração e explotação com a mesma probabili-
dade (CERVANTES-CASTILLO; MEZURA-MONTES; COELLO, 2014b). Este operador permite
extrapolar a região de cruzamento dos pais. Por este motivo, ele atribui maior variabili-
dade genética durante a evolução das gerações.

• No crossover two-point, dois pontos de troca são escolhidos aleatoriamente dos cro-
mossomos pais e o material genético entre estes pontos são trocados entre os pais
(ENGELBRECHT, 2007).
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• Já 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 distribuição de Laplace e é um operador de cru-
zamento centrado no pai (NAQVI; SHAD, 2022). Dois filhos, x = (x1 , x2 , · · · , xn) e
y = (y1 , y2 , · · · , yn) são gerados a partir dos pais x ′ = (x ′

1 , x ′
2 , · · · , x ′

n) e y ′ = (y ′
1 , y ′

2 , · · · , y ′
n)

da seguinte forma (DEEP; THAKUR, 2007): primeiro são gerados números aleatórios uni-
formemente distribuídos ui , ri ∈ [0, 1]. Então, um número aleatório 𝛽i , o qual satisfaz
a distribuição de Laplace, é gerado pela Equação 3.13.

𝛽𝑖 =

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
𝑎 − 𝑏 𝑙𝑜𝑔(𝑢𝑖), 𝑟𝑖 ≤ 1

2 ;

𝑎 + 𝑏 𝑙𝑜𝑔(𝑢𝑖), 𝑟𝑖 > 1
2 ,

(3.13)

em que a corresponde ao parâmetro de localização e b > 0 é o parâmetro de escala
(DEEP; THAKUR, 2007; NAQVI; SHAD, 2022). Com o valor de 𝛽i calculado, então a prole
é obtida através da Equação 3.14.

𝑥 = 𝑥′ + 𝛽𝑖|𝑥′ − 𝑦′|, (3.14)

𝑦 = 𝑦′ + 𝛽𝑖|𝑥′ − 𝑦′|.

Assim como apresentado no trabalho (DEEP; THAKUR, 2007), os parâmetros de locali-
zação deve ter o valor zero e o parâmetro b é indicado ter o valor 0.5.

• O crossover heurístico usa o valor de fitness do cromossomo dos pais como guia para
a direção da busca (ACKORA-PRAH; GYAMERAH; ANDAM, 2014). Esta operação faz a
mudança do pior parente (aquele indivíduo com o pior valor de fitness) para levemente
o melhor parente (o indivíduo com valor de fitness melhor), como apresenta a Equação
3.15.

𝑥 = 𝑚𝑒𝑙ℎ𝑜𝑟𝑃𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡𝑒 + 𝛽|𝑚𝑒𝑙ℎ𝑜𝑟𝑃𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡𝑒 − 𝑝𝑖𝑜𝑟𝑃𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡𝑒|, (3.15)

𝑦 = 𝑚𝑒𝑙ℎ𝑜𝑟𝑃𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡𝑒.

Em que 𝛽 é um número aleatório no intervalo [0,1].

• O crossover SBX gera a prole da seguinte forma (VARGAS, 2018; NAQVI; SHAD, 2022):
primeiro, um número 𝜇 é gerado no intervalo de [0,1]. Então, o valor 𝛽i é atribuído
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como apresenta a Equação 3.16.

𝛽𝑖 =

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
(2𝜇)

1
𝜂𝑐+1 , 𝑠𝑒 𝜇 ≤ 0.5;(︁

1
2(1−𝜇)

)︁ 1
𝜂𝑐+1 , caso contrário;

em que, 𝜂c é um número real não negativo definido pelo usuário, chamado de índice de
distribuição. A prole é gerada como indica a Equação 3.16.

𝑥 = 0.5[(1 + 𝛽𝑖)𝑥′ + (1 − 𝛽𝑖)𝑦′], (3.16)

𝑥 = 0.5[(1 − 𝛽𝑖)𝑥′ + (1 + 𝛽𝑖)𝑦′].

Como apresentado em (VARGAS, 2018), o valor de 𝜂c que melhora o crossover para
problema mono objetivo é o valor 2. Desta forma, este projeto utiliza este valor para 𝜂c.

• Finalmente, o crossover logístico é baseado na distribuição logística (NAQVI; SHAD;

KHAN, 2021; NAQVI; SHAD, 2022). A partir dos parentes x ′ = (x ′
1 , x ′

2 , · · · , x ′
n) e y ′ = (y ′

1 , y ′
2 , · · · , y ′

n),
dois filhos são gerados como x = (x1 , x2 , · · · , xn) e y = (y1 , y2 , · · · , yn), usando os se-
guintes passos:

1. Gere um número aleatório u entre 0 e 1;

2. O parâmetro 𝛽i é criado invertendo a distribuição cumulativa da função de distri-
buição logística, como apresenta a Equação 3.17.

𝛽𝑖 = 𝜇 − 𝑠𝑙𝑜𝑔
(︂1 − 𝑢

𝑢

)︂
(3.17)

3. A prole é gerada pela Equação 3.18.

𝑥 = 0.5[(𝑥′ + 𝑦′) + 𝛽𝑖|𝑥′ − 𝑦′|], (3.18)

𝑦 = 0.5[(𝑥′ + 𝑦′) − 𝛽𝑖|𝑥′ − 𝑦′|].

Assim como apresentado no trabalho (NAQVI; SHAD; KHAN, 2021), o melhor valor para
os parâmetros 𝜇 e s são 0 e 4.5, respectivamente. Portanto, este projeto utiliza estes
valores.

Posteriormente ao crossover, 10% filhos estão sujeitos da mutação (SZPIRO, 1997). Foram
desenvolvidos oito tipos de mutação: exclusiva, inclusiva, com incremento, Lévy (ENGELBRE-

CHT, 2007), Gaussiana (ENGELBRECHT, 2007), power (DEEP; THAKUR, 2007; NAQVI; SHAD,
2022), Mutação Makinen, Periaux e Toivanen (MPTM) ( Makinen, Periaux, and Toivanen
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mutation - (MPTM)) (DEEP; THAKUR, 2007; NAQVI; SHAD, 2022) e mutação não uniforme
(non-uniform mutation - (NUM)) (DEEP; THAKUR, 2007; NAQVI; SHAD, 2022). A escolha da
operação de mutação que será aplicada é selecionada randomicamente, para produzir uma
população diversa, assim como no crossover. Todos os operadores de mutação respeitam a
probabilidade de mutação (taxa de mutação).

• Na mutação exclusiva, os valores binários do cromossomo são atribuídos o valor zero
conforme a taxa de mutação. Os valores dos genes de ponderação não são alterados nesta
operação. Observe que essa operação corresponde a remover as previsões anteriores da
série da modelagem. Aplicando a mutação exclusiva no exemplo com 4 pontos, pode-se
ter como resultado a Figura 6.

Figura 6 – Mutação exclusiva - exemplo.

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

• Na mutação inclusiva, os valores binários do cromossomo são atribuídos o valor 1 con-
forme a taxa de mutação. Os genes de ponderação não são alterados nessa operação.
Observe que essa operação corresponde a incluir as previsões anteriores da série na mo-
delagem. Aplicando a mutação inclusiva no exemplo com 4 pontos, pode-se ter como
resultado a Figura 7.

Figura 7 – Mutação inclusiva - exemplo.

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

• Na mutação com contagem, os valores binários e reais são trocados conforme a quan-
tidade passada como parâmetro na função (nmax) sequencialmente. Na ponderação
binária, é aplicado o bit flip mutation. Já na ponderação real, o peso é trocado por um
valor randômico. Esta operação não utiliza a taxa de mutação.
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• Na mutação com incremento, o número de mutações é escolhido aleatoriamente para
cada indivíduo da prole usando uma distribuição uniforme de um determinado intervalo,
o qual é determinado por [0, nmax ]. O valor inicial para o número máximo de mutações
(𝑛𝑚𝑎𝑥) é previamente definido na primeira iteração (IZíDIO et al., 2021). Para as demais
iterações,nmax é acrescido de uma unidade até atingir o tamanho do cromossomo (tota-
lizando 40 genes). Na mutação com incremento, a mutação é realizada trocando-se os
valores dos boolianos (bit flip mutation) para os pesos binários e trocando-se os valores
reais por valores randômicos na mutação uniforme de ponto flutuante (float mutation

uniform).

• A mutação Lévy (ENGELBRECHT, 2007) os valores reais do cromossomo são substituídos
de forma aleatória por um valor da distribuição Lévy com alfa igual a 1.5 e beta igual
a -0.02, escolhidos por experimentação. A distribuição de probabilidade de Lévy é dada
pela Equação 3.19.

𝐿𝛼,𝛽(𝑦) = 1
𝜋

∫︁ ∞

0
𝑒𝑥𝑝(−𝛽𝑞𝛼)𝑐𝑜𝑠(𝑞𝑦)𝑑𝑞, 𝑦 ∈ R. (3.19)

A distribuição é simétrica com relação a y = 0 e possui dois parâmetros: 𝛼 e 𝛽 (LEE;

YAO, 2004). 𝛽 corresponde ao fator de escala satisfazendo 𝛽 > 0 . Já 𝛼, controla a forma
da distribuição e precisa estar no intervalo 0 < 𝛼 < 2 .

Os valores binários realizam uma mutação de flip-bit.

• A mutação gaussiana (ENGELBRECHT, 2007), os valores reais são substituídos por um
valor da distribuição gaussiana com média 0 e desvio padrão 1 e os valores binários
sofrem uma mutação flip-bit.

• A mutação power utiliza a distribuição power para modificar os valores dos pesos (DEEP;

THAKUR, 2007; NAQVI; SHAD, 2022) e aplica a mutação flit bit nos valores de binários
do cromossomo. Este operador funciona da seguinte forma:

1. Primeiramente, um número aleatório s, o qual segue a distribuição s1 é uma número
aleatório uniforma no intervalo de [0,1], é criado; a variável p que corresponde ao
índice da mutação.
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2. Após determinar o valor de s, uma solução é criada como apresenta a Equação
3.20.

𝑥 =

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
𝑥′ − 𝑠(𝑥′ − (𝑥′)𝑙), 𝑡 < 𝑟;

𝑥′ + 𝑠((𝑥′)𝑢 − 𝑥′), 𝑡 ≥ 𝑟.

em que, t = (x′−(x′)l)
(x′)u−x′ , (x ′)l e (x ′)u corresponde ao limite superior e inferior da

variável de decisão e r é um número uniformemente distribuído entre 0 e 1. Neste
trabalho, o limite superior e inferior da mutação é de [-2, 2].

• A mutação MPTM é usada para solucionar um largo conjunto de problemas de otimiza-
ção (DEEP; THAKUR, 2007; NAQVI; SHAD, 2022). Neste projeto, esta mutação é aplicada
nos valores de peso reais, já nos valores binários é aplicada o flit bit. A partir de um
ponto x = (x1 , x2 , · · · , xn) para mutar para o ponto x ′ = (x ′

1 , x ′
2 , · · · , x ′

n), são utilizados
os seguintes passos:

1. Gere um número aleatório uniforme r no intervalo de [0,1];

2. A solução da mutação é dada pela Equação 3.20.

𝑥′
𝑖 = (1 − 𝑡′)𝑥𝑙

𝑖 + 𝑡′𝑥𝑢
𝑖 (3.20)

em que,

𝑡′ =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

𝑡 − 𝑡
(︁

𝑡−𝑟
𝑡

𝑏
)︁

, 𝑠𝑒 𝑟 < 𝑡,

𝑡, 𝑠𝑒 𝑟 = 𝑡,

𝑡 + (1 − 𝑡)
(︁

𝑟−𝑡
1−𝑡

𝑏
)︁

, 𝑠𝑒 𝑟 > 𝑡,

e

𝑡 = 𝑥 − 𝑥𝑙
𝑖

𝑥𝑢
𝑖 − 𝑥

, (3.21)

em que, x l
i e xu

i correspondem ao limite superior e inferior da i-ésima variável de decisão.

• A mutação não uniforme é uma mutação largamente aplicada em algoritmos genéti-
cos com codificação real (DEEP; THAKUR, 2007; NAQVI; SHAD, 2022). Este operador é
aplicado ao peso real, mas o valor binário do cromossomo utiliza a mutação flit bit. A
partir de um ponto x = (x1 , x2 , · · · , xn) o ponto mutado x ′ = (x ′

1 , x ′
2 , · · · , x ′

n) é criado
da seguinte forma:
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𝑥′
𝑖 =

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
𝑥𝑖

𝑡 + Δ(𝑡, 𝑥𝑢
𝑖 − 𝑥𝑡

𝑖), 𝑠𝑒 𝑟 ≤ 0.5;

𝑥𝑖
𝑡 − Δ(𝑡, 𝑥𝑡

𝑖 − 𝑥𝑙
𝑖), caso contrário;

em que t é o número atual da geração e r é um número aleatório uniformemente
distribuído no intervalo [0,1]. x l

i e xu
i correspondem ao limite superior e inferior da i-

ésima componente da variável de decisão. A função Δ(t, y) é apresentada a seguir na
Equação 3.22 e está limitada no intervalo de [0,y].

Δ(𝑡, 𝑦) = 𝑦
(︂

1 − 𝑢(1− 𝑡
𝑇 )
)︂𝑏

, (3.22)

em que u corresponde a um número aleatório uniformemente distribuído no intervalo
[0,1], T é o número máximo de gerações e b corresponde ao parâmetro que determina a
força do operador de mutação. No artigo (WANG et al., 2015)são apresentados os melhores
valores para os parâmetros, onde para b o valor é 2. Desta forma, neste trabalho o valor
2 é utilizado para o parâmetro b.

Foi adicionado ao projeto o operador de convergência, chamado de operador Particle Swarm

Optimization (PSO). Neste operador, os indivíduos são direcionados a realizar movimentos
na direção do melhor indivíduo da população, muito parecido com a componente social do
algoritmo particle swarm optimizaion - PSO (ENGELBRECHT, 2007). Assim, é realizada uma
diferença entre os valores dos cromossomos do melhor indivíduo da população e indivíduo a
sofrer mutação, o resultado dessa diferença é multiplicado por uma distribuição uniforme no
intervalo [0,1] e adicionado ao valor do cromossomo, como apresentado na Equação 3.23.

individuo = indivíduo + distribuição uniforme · (melhor indivíduo − indivíduo). (3.23)

Este operador é aplicado somente a ponderação real, ficando a ponderação binária sendo
atualizada através da mutação de flit bit mutation.

3.2.3 Diversidade

A taxa de mutação e crossover utilizada no projeto é adaptativa, ou seja, segundo a diver-
sidade populacional, as taxas de crossover e mutação são incrementadas ou decrementadas,
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esta operação foi baseada no trabalho (FATYANOSA; ARITSUGI, 2021). Para a adaptação das
taxas de mutação e crossover, foi utilizada a diversidade média da população, apresentada na
Equação 3.24.

𝑑𝑖𝑣𝑝𝑜𝑝 =
∑︀𝑛−1

𝑖=1
∑︀𝑛

𝑗=𝑖+1 𝑑𝑒(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)(︁
𝑛
2

)︁ , (3.24)

onde, x é um indivíduo, de(xi , xj) corresponde a distância euclidiana entre os pares de indivíduos
e n é o número de indivíduos. Caso a diversidade populacional tenha atingido o limiar 𝜃, isso
implica que a diversidade reduziu e o algoritmo precisa explorar mais para que a população seja
mais diversa. Neste trabalho, o limiar de diversidade utilizado foi de 5, este valor foi encontrado
por experimentação. Dessa forma, a modificação das taxas de mutação e crossover obedeceram
aos seguintes tópicos:

1. A taxa de crossover (Cr) - é incrementada caso a diversidade populacional seja maior
que o limiar. Caso contrário, é decrementada.

2. A taxa de mutação (Mr) - é decrementada caso a diversidade populacional seja maior
que o limiar. Caso contrário, é incrementada.

O incremento e decremento das taxas de mutação e crossover é baseado na taxa de up-

date, parâmetro do algoritmo. Este parâmetro foi baseado no trabalho (FATYANOSA; ARITSUGI,
2021). Foi adicionado ao projeto a taxa mínima e máxima para crossover e mutação, a fim de
evitar erros na execução, assim como no trabalho (FATYANOSA; ARITSUGI, 2021).

3.2.4 Busca Local

Com o intuito de balancear a exploração e explotação, foi adicionada uma etapa de busca
local que realiza a seleção dos filhos. Essa etapa do algoritmo foi baseado no trabalho (SABAR

et al., 2017). É verificado se o fitness da prole é melhor do que o pior indivíduo da população.
Caso o fitness da prole seja melhor, a prole é adicionada à população. Senão, é realizada a
busca local.

Para todos os indivíduos da população que não obtiveram uma melhoria no fitness (não
obtiveram fitness melhor que o pior indivíduo da prole) é aplicada a busca local. Se após
a busca local, a prole for melhor que o pior indivíduo da população, a prole é adicionada a
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população. Senão, essa solução é descartada. A Figura 8 representa do fluxo de funcionamento
do algoritmo de busca local.

O valor de fitness da 
prole é melhor que o 

pior indivíduo da 
população?

Início

Sim

Adiciona a
população

Não
Busca Local

Mude o valor do gene 
(binário – flip bit, real – 
distribuição gaussiana)

(+ e -)

A nova solução é 
melhor?

Sim
Substitui o valor 

antigo e vai para o 
próximo gene

Não
Deixe valor 

atual e vá para 
o próximo gene

Tamanho do
cromossomo

atingido?

Sim
Não

Fim

Figura 8 – Busca local - Diagrama.

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

A busca local consiste em um operador de vizinhança, onde o operador varre os genes da
solução, um por um, aplicando as ações:

1. Muda o valor do gene binário por uma operação de flip-bit. Se for a ponderação real, o
valor é trocado por um valor dentro da distribuição Gaussiana e aplicado em todas as
direções: distribuição Gaussiana positiva (+) e distribuição Gaussiana negativa (-). Para
esta operação o limite da distribuição Gaussiana foi de [-2,2].Este limite foi descoberto
por experimentação.

2. Se alguns dos valores descobertos levarem a uma melhor solução em termos de fitness,
então a solução substitui a solução anterior. Caso contrário, o novo valor é descartado
e a busca local vai para o próximo gene. A busca local termina quando muda todos os
valores do gene e não consegue uma melhoria.

3.2.5 Injeção Randômica

Buscando melhorar a diversidade populacional e evitar os mínimos locais, foi adicionado
ao algoritmo a injeção randômica, como no trabalho (FATYANOSA; ARITSUGI, 2021). Quando a
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diversidade populacional média fica abaixo do limiar 𝜃, a injeção randômica é inicializada. Os
indivíduos são gerados randomicamente pela injeção, assim como acontece na inicialização. A
quantidade de indivíduos gerados corresponde a 10% da população e estes substituem os 10%
piores indivíduos da população.

3.2.6 Critérios de Parada

Os critérios de parada utilizados no projeto foram: número de gerações, número de gerações
sem melhoria no fitness do melhor indivíduo (estagnação) e parada antecipada (early stop),
não 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 generalização (Generalization Loss Class (GL)) aplicada ao conjunto de validação e
o algoritmo para quando GL > 20%, como indica o trabalho (PIOTROWSKI; NAPIORKOWSKI,
2013). A Equação 3.25 descreve a métrica de Prechelt.

𝐺𝐿(𝑡) = 100.

(︃
𝐸𝑣𝑎

𝐸𝑜𝑝𝑡

− 1
)︃

, (3.25)

em que Eva corresponde ao erro do conjunto de validação e Eopt é o menor valor de erro do
conjunto de validação obtido em épocas até t. A Equação 3.26 apresenta Eopt .

𝐸𝑜𝑝𝑡(𝑡) := 𝑚𝑖𝑛𝑡′≤𝑡𝐸𝑣𝑎(𝑡′). (3.26)

3.2.7 Métricas de Balanceamento

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

As métricas apresentadas nos trabalhos (SI; MIRANDA; BHATTACHARYA, 2021), (SALLEH et

al., 2018) são aplicadas ao projeto.
A diversidade populacional é mensurada pelo incremento e decremento da distância entre

os indivíduos da população no tempo t, como apresenta a Equação 3.27.
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𝑑𝑖𝑣(𝑡) = 1
𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

|𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛(𝑝𝑜𝑝(𝑡)) − 𝑖𝑛𝑑𝑖(𝑡)|, (3.27)

em que median(pop(t)) corresponde a mediana de toda a população, indi corresponde ao
i-ésimo indivíduo da população. O valor N corresponde ao tamanho da população.

O cálculo da métrica de exploração e de explotação são apresentados nas Equações 3.28
e 3.29, respectivamente.

𝑋𝑝𝑙% =
(︃

𝑑𝑖𝑣

𝑑𝑖𝑣𝑚𝑎𝑥

)︃
× 100, (3.28)

𝑋𝑝𝑡% =
(︃

𝑑𝑖𝑣 − 𝑑𝑖𝑣𝑚𝑎𝑥

𝑑𝑖𝑣𝑚𝑎𝑥

)︃
× 100, (3.29)

em que Xpl% e Xpt% correspondem as percentagens de exploração e explotação, respecti-
vamente. Enquanto, divmax é o maior valor de diversidade encontrado a cada iteração na
população. Esta métrica serve para avaliação da exploração e explotação do algoritmo.

3.3 RESUMO DO CAPÍTULO

Neste capítulo foi apresentada a metodologia proposta. A pesquisa está organizada em
duas etapas: modelagem dos padrões lineares e não lineares e modelagem da combinação
de previsões. A modelagem da combinação de previsões engloba o estudo dos parâmetros e
técnicas de melhoria aplicados ao algoritmo genético e a análise de quantidade de previsões
anteriores utilizadas no modelo de composição.

Foi apresentado também o modelo híbrido com a composição de três etapas sequenciais.
As equações de cada etapa do processo de geração dos modelos que compõem a abordagem
proposta são expostas em detalhes, bem como o diagrama explicativo.

Para o desenvolvimento da etapa de composição de previsões, foi desenvolvido um algo-
ritmo genético adaptativo, onde neste capítulo foram apresentadas as técnicas desenvolvidas
até o momento, como: semeadura, injeção randômica, busca local, taxa de mutação e crossover

adaptativo baseado em diversidade populacional e novos operadores de mutação.
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4 ANÁLISE EXPERIMENTAL

Este capítulo apresenta os resultados obtidos com a pesquisa. O capítulo está organizado
em quatro seções: a Seção 4.1 apresenta o protocolo experimental e o conjunto de dados
utilizado, a Seção 4.2 relata os resultados obtidos na pesquisa comparando os modelos do
sistema híbrido e também comparando com a literatura, a Seção 4.3 traz a explicação da
equação de combinação que é um dos resultados da abordagem e a Seção 4.4 apresenta as
considerações deste capitulo.

4.1 PROTOCOLO EXPERIMENTAL

Para a avaliação da abordagem proposta foram utilizadas 8 séries temporais amplamente
utilizadas na literatura de sistemas híbridos (ZHANG, 2003; KHASHEI; BIJARI, 2011; PANIGRAHI;

BEHERA, 2017; de O. Santos Júnior; de Oliveira; de Mattos Neto, 2019) que possuem diferentes
características (como tendência e sazonalidade). A Tabela 1 apresenta a descrição e compor-
tamentos das séries utilizadas no projeto.

Tabela 1 – Descrição e características das séries utilizadas.

Série Descrição Características

Carsales Número mensal de vendas de carros em
Quebec Não estacionária e sazonal

Electricity Eletricidade na Austrália: eletricidade no
usuário final

Não estacionária, sazonal e
com tendência

Gas Demanda mensal de gasolina em Ontario Não estacionária, sazonal e
com tendência

Lake Nível mensal do lago Erie Não estacionária e sazonal

Nordic
Total de energia consumida nos países
Nórdicos: Noruega, Suécia, Finlândia e
Dinamarca, no período de 01/01/2020
até 05/10/2020

Não estacionária e sazonal

Pigs Número de porcos abatidos mensalmente
em Victoria Não estacionário

Pollution Número de remessas de equipamentos de
poluição mensalmente

Não estacionário e com ten-
dência

Redwine Número de vendas mensais de vinhos na
Austrália Não estacionário e sazonal

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

Estas séries foram divididas em três conjuntos de dados: treinamento, validação e teste. O
detalhamento desta divisão dos dados é apresentada na Tabela 2 e foi realizado baseado no



56

trabalho (OLIVEIRA; SILVA; NETO, 2021).

Tabela 2 – Divisão do conjunto de dados.

Série Tamanho do Conjunto
Amostra Treinamento Validação 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 parametrização do modelo, o conjunto de vali-
dação foi usado para escolher o melhor modelo gerado e o conjunto de teste foi utilizado para
avaliar a acurácia do modelo. O conjunto de validação foi usado com o intuito de evitar o sobre
ajuste e associado a ele foi aplicada a métrica de classe de perda de generalização de Prechelt
(PRECHELT, 1998) para encontrar o ponto de sobre ajuste. Esta divisão de dados foi aplicada
a todos os modelos utilizados na comparação neste projeto. Vale ressaltar que o somatório
dos conjuntos de treinamento, validação e teste não resulta no tamanho da amostra, porque
durante o processo de janelamento dos modelos de previsão linear e não linear, alguns dados
são perdidos.

Para comprovar a eficácia da abordagem foram escolhidos os modelos ARIMA e SARIMA
como modelo de previsão e para a modelagem dos resíduos foram escolhidos os modelos MLP
e SVR.

Os modelos ARIMA e SARIMA foram escolhidos para este trabalho, porque eles são mo-
delos simples, flexíveis e podem ser utilizados para modelar séries temporais com diferentes
características (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 padrões lineares da série em análise (OLIVEIRA; SILVA; NETO, 2021). Além disto,
o modelo SARIMA foi adicionado ao projeto proposto visando a adequação do modelo a série,
pois só foi realizado o tratamento de normalização dos dados das séries, mesmo algumas séries
apresentando sazonalidade.
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Já na modelagem não linear, o modelo MLP foi escolhido, porque ele é um aproximador
universal que pode aproximar uma vasta classe de modelos de funções com alto grau de acu-
rácia (ZHANG, 2003). O modelo SVR foi escolhido devido à estabilidade e robustez (DRUCKER

et al., 1997), com a capacidade de realizar previsões acuradas (OLIVEIRA; LUDERMIR, 2015).
A abordagem proposta é capaz de realizar a combinação de um modelo previsão com um

modelo de previsão de resíduos. Este usa 10 valores de previsão (previsão atual e 9 previsões
anteriores) para cada padrão da série (linear e não linear), como apresenta a Figura 9.

Previsão Linear Previsão Não Linear
ARIMA / SARIMA MLP / SVR

Figura 9 – Combinação de previsões

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

O Teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) foi utilizado para avaliar o comportamento de
estacionaridade e tendência 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 Equação 4.1.

𝑍𝑛𝑜𝑟𝑚 = 𝑍𝑡 − 𝑍𝑚𝑖𝑛

𝑍𝑚𝑎𝑥 − 𝑍𝑚𝑖𝑛

, (4.1)

em que, Zt corresponde ao valor da série temporal, Zmin e Zmax são os valores mínimo e
máximo da série temporal, respectivamente.

Os parâmetros usados nos experimentos aplicados ao algoritmo genético são apresentados
na Tabela 3.

A abordagem proposta foi comparada com modelos únicos e modelos híbridos. Os mo-
delos híbridos utilizados na comparação seguem a decomposição em padrões lineares e não
lineares. (PANIGRAHI; BEHERA, 2017) e (BABU; REDDY, 2014) consistem em sistemas Modelo
de Suavização Exponencial (ETS) + MLP e ARIMA + MLP, respectivamente. (PANIGRAHI;

BEHERA, 2017) aplica um modelo ETS na série temporal e um MLP nos resíduos. A previsão
final é realizada pela adição da componente linear ETS com a componente não linear MLP.
Bem como o modelo de (PANIGRAHI; BEHERA, 2017), são os modelos baseados no SARIMA,
como SARIMA + MLP (RUIZ-AGUILAR; TURIAS; JIMéNEZ-COME, 2014) e SARIMA + SVR
(RUIZ-AGUILAR et al., 2014).
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Tabela 3 – Parâmetros utilizados no trabalho proposto.

Parâmetro Valor
População 60 indivíduos
Gerações 1000
Taxa de Cruzamento - inicial 0,8
Taxa de Mutação - inicial 0,2
Taxa Máx (crossover e mutação) 1,0
Taxa Min (crossover e mutação) 0,01
𝜃 Limiar - Diversidade Populacional Média 5
Taxa de Atualização 0,01
𝑛𝑚𝑎𝑥 (Incremento Mutação) 5
Limite da Busca Local 40 iterações
Percentual Injeção 10 % população
Espera Estagnação 100 gerações
Valor de Perda de Generalização (GL) 20 %

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

(BABU; REDDY, 2014) desenvolveram um modelo, em que séries temporais são decompostas
em padrões de alta e baixa volatilidade. Essa separação é realizada pelo filtro de médias
móveis. 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 móveis é incrementada até
alcançar metade do tamanho do conjunto de treinamento. Este valor é baseado na minimização
|3 − kurtosis(Lt)|. Conforme o teste de normalidade de Jarque-Bera, o valor de kurtosis igual
a 3, indica que o dado segue uma distribuição Gaussiana e pode ser considerado de baixa
volatilidade.

(BüYüKşAHIN; ERTEKIN, 2019) desenvolveu um algoritmo de decomposição de modo empí-
rico (Empirical Mode Decomposition Algorithm (EMD)), em que a série é dividida em compo-
nentes mais simples. O objetivo deste trabalho é facilitar o processo de modelagem e melhorar
a acurácia da previsão final. Para cada componente, um sistema híbrido ARIMA + MLP foi
usado e a previsão final foi composta pela adição dos componentes da previsão.

(OLIVEIRA; LUDERMIR, 2015) e (OLIVEIRA; LUDERMIR, 2014) propuseram um sistema ARIMA
+ SVR 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
PSO foi aplicado para buscar os parâmetros: fator de suavização 𝛼, os lags e os parâmetros
da SVR. Já no trabalho (OLIVEIRA; LUDERMIR, 2014), a busca pela seleção do lag foi realizada
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pelo PSO. Em ambos os trabalhos, o PSO foi executado por 100 iterações, com a população
com 30 partículas, e os fatores pessoais (c1 ) e social (c2 ) iguais a 2.

(HAJIRAHIMI; KHASHEI, 2020) propôs um sistema híbrido composto da análise de padrões
não lineares primeiro e posteriormente da análise linear dos resíduos pelo modelo ARIMA
(MLP + ARIMA). Adicionalmente, modelos únicos de deep-learning foram desenvolvidos para
o experimento (Long Short-Term Memory Network (LSTM) e Convolutional Neural Network

(CNN)).
Os modelos únicos não lineares (CNN e LSTM) e os modelos MLP e SVR tiveram os

parâmetros obtidos através da busca gridsearch. O espaço de busca utilizado pelo algoritmo
gridsearch é apresentado na Tabela 4. Estes valores são baseados no trabalho (OLIVEIRA;

LUDERMIR, 2015). Já os modelos ARIMA, SARIMA e ETS foram implementados usando
a biblioteca Forecast para R (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008). Para os modelos híbridos da
literatura, que utilizam um modelos não linear na combinação, a camada de entrada do modelo
não linear foi buscada no espaço de [1,12] entradas.

Tabela 4 – Parâmetros Gridsearch - modelos não lineares.

Modelo Parâmetros Valores

SVR

Kernel Função de Base Radial, Sigmoid
Gamma [100, 10−1. 10−2, 10−3]

Cost [10−1,100, 101. 102, 103, 104]
Epsilon [10−1. 10−2, 10−3]

MLP
Unidades na Camada Oculta [2, 5, 10, 15, 20]

Algoritmo Adam
Função de Ativação Logística

LSTM
Unidades na Camada Oculta 5, 10, 100, 500

Algoritmo Adam
Função de Ativação Relu

CNN
Unidades na Camada Oculta 5, 10, 100, 500

Algoritmo Adam
Função de Ativação Relu

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

A análise dos resultados foi realizada através da métrica de erro quadrático médio (MSE)
que está representado na Equação 3.12. Esta foi a métrica escolhida, porque ela é largamente
utilizada na literatura de previsão de séries temporais (OLIVEIRA; LUDERMIR, 2015).
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4.2 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Os resultados foram obtidos de dois diferentes tipos de combinação de modelos: ARIMA +
ML (MLP ou SVR) e SARIMA + ML (MLP ou SVR). Além disso, foi realizada a comparação
com outros modelos da literatura para verificar a eficácia da abordagem proposta. Desta forma,
para melhorar a compreensão dos resultados, este capítulo será dividido em duas partes: a
análise das versões da abordagem proposta e a comparação com a literatura.

4.2.1 Análise das Versões da Abordagem Proposta

A análise da abordagem proposta foi iniciada com a comparação da abordagem proposta
com os modelos lineares únicos. Para a obtenção dos resultados apresentados a seguir, o algo-
ritmo genético foi executado 10 vezes e é apresentado o melhor desempenho destas execuções.
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 MSE com uma ordem
de grandeza menor.

Tabela 5 – Avaliação do MSE das versões do método proposto aplicado ao conjunto de teste.

Método Carsales Electricity Gas Lake Nordic Pigs Pollution Redwine
ARIMA 1 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 três séries (Carsales, Electricity e Pollution) o modelo que utiliza MLP como modelo
não linear obteve melhor MSE. Para outras cinco séries (Gas, Nordic, Pigs e Redwine) foram
obtidos melhores resultados usando o SVR como modelo não linear. Mas o uso de ARIMA 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 ARIMA conseguiu melhores resultados. Já para outras quatro séries
(Electricity, Gas, Nordic e Redwine) o modelo SARIMA obteve o melhor resultado de MSE.

A abordagem proposta também melhorou a combinação mesmo quando os modelos únicos
tinham pior MSE comparado com outros modelos únicos. Para a série Carsales, Lake e Pollu-
tion, o ARIMA tinha um valor pior de MSE que o modelo SARIMA, mas a combinação que
usa o ARIMA 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 combinação 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 previsões lineares e não lineares.

A Tabela 6 compara a abordagem proposta com o modelo linear que serve de base para a
combinação, 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 combinação SARIMA + MLP.
Mas para as demais combinações, a abordagem proposta atinge melhor valor de MSE. Esta
observação indica a importância da escolha do modelo linear e não linear que vai compor a
combinação (ARIMA ou SARIMA e MLP ou SVR).

Tabela 6 – Diferença percentual em comparação 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 combinação, pode-se observar
que este trabalho melhora a combinação. Para cada combinação, 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 Comparação com a literatura

Ampliando a análise foi realizada a comparação das melhores versões da abordagem pro-
posta com os modelos da literatura. A comparação é apresentada na Tabela 7. Esta tabela
contém os modelos únicos e híbridos da literatura que se sobrepõem ao trabalho proposto ao
utilizar a função linear como função de combinação.

Tabela 7 – Valores de erro quadrático médio da melhor versão da abordagem proposta em comparação com
modelos únicos e híbridos da literatura aplicados ao conjunto de teste.

Método Carsales Electricity Gas Lake Nordic Pigs Pollution Redwine
ARIMA 1 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
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 2 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 4 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 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 7 1.94E-02 2.15E-03 4.77E-03 1.45E-03 2.29E-04 9.93E-03 1.43E-02 1.03E-02
ARIMA + RBF 8 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 9 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 10 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 11 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 12 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) 13 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) 13 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) 13 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 possível perceber que o trabalho proposto alcançou o melhor valor
de MSE 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 únicos e híbridos da
literatura.

1(BOX et al., 2016)
2(OLIVEIRA; LUDERMIR, 2015)
3(BABU; REDDY, 2014)
4(OLIVEIRA; LUDERMIR, 2014)
5(PANIGRAHI; BEHERA, 2017)
6(ZHANG, 2003)
7(PAI; LIN, 2005)
8(YAN; MA, 2016)
9(LIU; TAN; WANG, 2019)

10(OLIVEIRA; SILVA; NETO, 2021)
11(RUIZ-AGUILAR; TURIAS; JIMéNEZ-COME, 2014)
12(RUIZ-AGUILAR et al., 2014)
13(HAJIRAHIMI; KHASHEI, 2019b)
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De fato este trabalho encontrou modelos melhores, porque para casos onde a combinação
com o modelo ML obtém pior valor de MSE, como nas séries Carsales e Gas, o trabalho
proposto obteve resultado de MSE superior. Para a série Carsales, todas as combinações
(ARIMA + MLP, ARIMA + SVR, SARIMA + MLP e SARIMA + SVR) tem pior valor de
MSE que os modelos únicos (ARIMA e SARIMA). Para a série Gas, algumas combinações
(ARIMA + MLP e SARIMA + MLP) tem pior valor de MSE que os modelos únicos (ARIMA
e SARIMA). Esta descoberta reafirma que a abordagem proposta é capaz de encontrar pesos
adequados para a combinação da previsão linear e não 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 esforços, o trabalho proposto não 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. Já na série Lake, a abordagem proposta conse-
guiu o segundo, terceiro e quarto melhor MSE. Estes resultados corroboram com a motivação
do desenvolvimento desta pesquisa, porque não existe um único modelo que obtenha melhor
resultados para todos os tipos de comportamentos encontrados em séries temporais do mundo
real.

A Tabela 8 apresenta a diferença percentual entre a melhor versão do modelo proposto e
os outros modelos da literatura.

Nesta comparação, o percentual máximo de melhoria pelo modelo proposto foi de 83.76%
para a série Carsales em relação à combinação SARIMA + MLP, 96.87% para a série Electricity
em relação com o modelo ARIMA, 84.92% para a série Gas em relação à CNN, 65.74% para
a série Lake em relação à CNN, 99.36% para a série Nordic em relação à CNN, 50.16% para a
série Pigs em relação à CNN, 86.95% para a série Pollution em relação à CNN, 74.63% para
a série Redwine em relação ao SARIMA e ao ARIMA.

1(BOX et al., 2016)
2(OLIVEIRA; LUDERMIR, 2015)
3(BABU; REDDY, 2014)
4(OLIVEIRA; LUDERMIR, 2014)
5(PANIGRAHI; BEHERA, 2017)
6(ZHANG, 2003)
7(PAI; LIN, 2005)
8(YAN; MA, 2016)
9(LIU; TAN; WANG, 2019)

10(OLIVEIRA; SILVA; NETO, 2021)
11(RUIZ-AGUILAR; TURIAS; JIMéNEZ-COME, 2014)
12(RUIZ-AGUILAR et al., 2014)
13(HAJIRAHIMI; KHASHEI, 2019b)
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Tabela 8 – Diferença percentual entre a melhor versão da abordagem proposta e outros modelos.

Método Carsales Electricity Gas Lake Nordic Pigs Pollution Redwine
ARIMA 1 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 2 77.66 93.86 84.92 65.74 99.36 50.16 86.95 73.07
LSTM 2 54.01 67.52 77.12 27.66 77.08 21.68 69.65 74.55
Babu 3 45.45 50.96 42.43 9.33 35.69 30.96 73.79 54.13
Oliveira 2 67.19 56.16 53.92 13.92 16.79 26.61 66.86 33.70
Oliveira 4 63.58 84.92 66.79 7.48 36.26 24.84 55.41 45.21
Panigrahi 5 58.14 -29.93 67.11 -0.74 39.94 12.08 32.95 57.12
ARIMA + MLP 6 74.65 22.94 71.90 4.90 15.50 9.51 32.42 16.51
ARIMA + SVR 7 35.05 17.21 43.40 6.21 4.80 6.14 39.51 23.40
ARIMA + RBF 8 33.33 68.99 59.28 20.93 62.93 8.63 39.51 73.43
ARIMA + LSTM 9 28.00 58.41 63.95 2.86 6.03 19.66 30.80 31.98
ARIMA + CNN 10 51.72 49.43 48.86 6.21 15.18 17.52 28.51 56.41
SARIMA + MLP 11 83.76 19.46 67.66 5.56 18.66 9.51 30.80 25.57
SARIMA + SVR 12 35.05 17.59 43.40 6.21 4.80 6.14 39.51 23.40
Hajirahimi and Khashei (ARIMA + MLP) 13 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) 13 29.21 17.59 61.65 6.21 18.35 8.63 5.05 32.56
Hajirahimi and Khashei (SARIMA + SVR) 13 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 alcançado 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 possível ver os gráficos 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 EQUAÇÕES DE COMBINAÇÃO

A abordagem proposta realiza a combinação das previsões lineares e não lineares de forma
ponderada por meio de uma função linear e uma das vantagens deste modelo é que a combi-
nação dos modelos é transparente, porque é possível ver a ponderação aplicada em cada valor
da previsão.

A Tabela 9 apresenta as equações obtidas para as melhores versões da abordagem proposta.
Nesta tabela L̂ representa a previsão linear (ARIMA ou SARIMA) e N̂ corresponde a previsão
não linear (MLP ou SVR), já o número subscrito representa o índice da previsão anterior.
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Estas equações podem representar a relação entre as previsões (linear e não linear) e as
ponderações podem indicar a contribuição de cada previsão para a previsão final, podendo ser
uma contribuição positiva ou corretiva (negativa).

Para todas as séries analisadas, foi observado que a maior ponderação ocorre na previsão
atual (L̂ ou N̂ ), indicando que quanto mais próximo do valor atual, maior relevância tem
para a previsão. É possível verificar também o comportamento de correção da previsão com a
utilização de ponderação negativa nas séries: Carsales, Electricity, Gas, Lake, Nordic e Redwine.

Para algumas séries, somente três valores anteriores foram utilizados na previsão. Já para
outras séries, foi necessário utilizar o número máximo de valores anteriores. A arquitetura
do modelo facilita a flexibilidade e auxilia o algoritmo a encontrar a melhor quantidade de
previsões que maximiza a acurácia da combinação.

Outro ponto interessante da Tabela 9, é observado na série Pollution. Para esta série, o
MSE obtido foi o mesmo do modelo de Hajirahimi (HAJIRAHIMI; KHASHEI, 2019b) na combi-
nação ARIMA + MLP, o qual utiliza pesos somente na previsão atual (um peso para previsão
atual linear e outro peso para a previsão não linear), a equação 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: previsão linear atual
ponderada, previsão não linear ponderada e duas previsões não lineares anteriores (−N̂6 e N̂8 ).
Este resultado mostra que uma pequena modificação no modelo de Zhang (ZHANG, 2003) ou
no modelo de Hajirahimi (HAJIRAHIMI; KHASHEI, 2019b) pode levar a melhores resultados de
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MSE.

4.4 RESUMO DO CAPÍTULO

Neste capítulo foram exibidos os resultados experimentais obtidos com a abordagem pro-
posta. Foram analisadas as combinações dos modelos lineares (ARIMA e SARIMA) com os
modelos não lineares (MLP e SVR) em comparação com modelos únicos e híbridos. 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 combinação tinha pior valor de MSE. Além dessa análise,
também foi realizada uma comparação com os trabalhos que utilizam a função linear na com-
binação dentro da literatura e os resultados foram promissores. A abordagem proposta obteve
os melhores resultados para seis das oito séries estudadas. Nesta análise foi possível também
verificar: uma melhora percentual da abordagem proposta em relação 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 combinação,
onde é gerada uma equação com os pesos dos modelos linear e não linear para cada valor
utilizado na previsão.
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5 ARQUITETURA DO CROMOSSOMO, EFICÁCIA DO ALGORITMO GENÉ-

TICO E AVALIAÇÃO ALGORITMO MÍNIMOS QUADRADOS

Este capítulo apresenta a convergência do algoritmo genético utilizado neste trabalho,
como a arquitetura do cromossomo usado pelo algoritmo genético influencia na obtenção dos
resultados e a aplicação do algoritmo de mínimos quadrados na busca da ponderação. Desta
forma, o capítulo está dividido nas sessões: Seção 5.1 que apresentará em detalhes como a
convergência do algoritmo genético se comporta, a Seção 5.2 que mostra a arquitetura do
cromossomo, já a Seção 5.3 apresenta a aplicação do algoritmo de mínimos quadrados a
metodologia proposta e para finalizar, a Seção 5.4 que mostra as considerações do capítulo.

5.1 EFICÁCIA DO ALGORITMO

Segundo Arora (ARORA, 2017), um algoritmo que comprovadamente converge a partir de
um ponto arbitrário é chamado de método robusto. Desta forma, a convergência corresponde
à capacidade do algoritmo de chegar à solução do problema (encontrar o ponto mínimo ou
máximo), mesmo que existam várias execuções, o algoritmo sempre tende a um valor ótimo.

Visando validar a convergência do algoritmo genético modificado e assim garantir que ele
é capaz de encontrar a solução para o problema da ponderação, serão utilizadas as seguintes
métricas indicativas da convergência: evolução do fitness do melhor indivíduo ao longo do
tempo, critérios de parada e média e desvio padrão das execuções do algoritmo para cada
série.

Para cada série, o algoritmo genético modificado foi executado 10 vezes, em cada execução
foi modificada a semente de aleatoriedade do algoritmo (randon seed). Portanto, é possível a
obtenção das métricas de média e desvio padrão. A média de MSE obtida nos experimentos
são apresentadas na Tabela 10. Já o desvio padrão do MSE é apresentado na Tabela 11.

Observe que a média de MSE das execuções teve como resultado no máximo valores com
duas casas decimais, apontando uma diferença mínima entre os resultados. Já o desvio padrão
ficou com no mínimo 1 casa decimal, um valor pequeno de desvio para 10 execuções, o que
comprova que o algoritmo consegue alcançar o valor mínimo com uma pequena pertubação.

Outro fator importante na garantia da convergência do algoritmo é a utilização de vários
critérios de parada, assim como indica (EIBEN; SMITH, 2015). Foram utilizados como critérios
de parada: o número de gerações, o número de gerações 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 padrão 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 convergência do algoritmo, durante a execução são utilizadas

estratégias de ampliação da divergência populacional, são elas: várias operações de crossover

e mutação e a injeção randômica de 10% dos piores indivíduos da população.
Para completar a análise da convergência do algoritmo, são apresentados no Anexo B os

gráficos de fitness do melhor indivíduo ao longo do tempo para a melhor execução de cada
experimento e para cada série.

Assim como pode ser visualizado nos gráficos do Anexo B, o fitness ao longo da execução
vai sendo reduzido até chegar a um mínimo, com a exceção da série Pollution, onde o mínimo
foi encontrado logo início do algoritmo.

Em vista disso, pode-se concluir que o algoritmo genético modificado consegue alcançar
a convergência e, assim é capaz de encontrar a solução para o problema da ponderação das
previsões deste trabalho.



70

5.2 ARQUITETURA DO CROMOSSOMO

Para verificar a importância da utilização do peso binário na arquitetura do cromossomo,
foi desenvolvido um experimento com o algoritmo PSO, onde foi aplicada a modificação do
modelo para conter somente os pesos reais.

O PSO desenvolvido para realizar a comparação com o AG modificado não possui a busca
pelo peso binário, dessa forma a partícula é dada por:

𝑅𝐿0𝐿̂0 + ... + 𝑅𝐿9𝐿̂9 + 𝑅𝑁𝐿0𝑁̂0 + ... + 𝑅𝑁𝐿9𝑁̂9. (5.1)

O PSO realiza a busca somente do parâmetro real, que na Equação 5.1 é representado por
R. Para ser possível realizar a comparação, também foi implementado o algoritmo PSO com
a mesma arquitetura utilizada pelo AG modificado, com os valores de pesos binários e reais.

O algoritmo PSO foi baseado no trabalho (YOLCU; EGRIOGLU; ALADAG, 2013). Os parâ-
metros aplicados ao algoritmo são apresentados na Tabela 12.

Tabela 12 – Parâmetros do PSO.

Parâmetro Valor
População 60
Gerações 1000
Espera estagnação 100
Valor de Perda de Generalização (GL) 20%
C1i 2
C1f 3
C2i 2
C2f 3
w1 1
w2 2

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

onde C1 e C2 representam os coeficientes cognitivo e social do algoritmo, respectivamente.
A letra i e f ao lado destes parâmetros indica o intervalo inicial e final deles. Já o parâmetro
w representa a inércia e o símbolo 1 e 2 ao lado dele, indica o valor inicial e final da inércia.

O PSO possui os mesmos critérios de parada do AG: número de gerações, iterações em
estagnação e o early stop baseado no GL.
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O conjunto de dados e a divisão deste conjunto foi o mesmo utilizado pelo AG, assim
como foi apresentado na Seção 4.1. O PSO faz a escolha da melhor partícula pelo conjunto
de validação.

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

A Tabela 13 apresenta a comparação do algoritmo PSO sem binários (PSO), com binários
(PSO - bin) e os modelos-base (ARIMA e SARIMA).

Tabela 13 – Avaliação das versões do PSO - com e sem valores binários.

Método Carsales Electricity Gas Lake Nordic Pigs Pollution Redwine
ARIMA 1 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
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 + 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 (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 (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 possível observar que o PSO com binários obteve um desempenho superior
que o PSO sem binários, dado que o PSO com binários obteve MSE melhor que os modelos-
base para as séries Pollution e Redwine. Também é possível verificar que o PSO com binários
obteve melhor desempenho em comparação com PSO sem binários para todas as séries estu-
dadas. Além disso, o modelo PSO com binários que utiliza o modelo SVR como modelo não
linear obteve melhor resultado para as séries: Carsales, Lake, Pigs, Pollution e Redwine. Já
para as séries: Electricity, Gas e Nordic, o PSO com binários 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 binários obteve melhores resultados de MSE.

Já na Tabela 14, são apresentados os resultados do PSO com e sem binários em relação
aos modelos da literatura. É possível verificar que o algoritmo genético obteve melhor valor
de MSE que o algoritmo PSO, mas que o PSO com binários obteve valores de MSE mais
competitivos que o PSO sem binários.

1(BOX et al., 2016)
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Tabela 14 – Valores de erro quadrático médio da melhor versão do PSO, modelo proposto e literatura de
sistemas únicos e híbridos.

Método Carsales Electricity Gas Lake Nordic Pigs Pollution Redwine
ARIMA 1 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
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 2 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 4 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 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 7 1.94E-02 2.15E-03 4.77E-03 1.45E-03 2.29E-04 9.93E-03 1.43E-02 1.03E-02
ARIMA + RBF 8 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 9 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 10 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 11 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 12 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) 13 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) 13 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) 13 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) 14 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) 14 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) 14 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) 14 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) - bin 14 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) - bin 14 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 14 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) - bin 14 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 híbrido permite que a equação de combinação seja obtida como
solução do algoritmo, desta forma as equações obtidas para a melhor versão do PSO sem
binários, são apresentadas na Tabela 15 e para o PSO com binários é apresentado na Tabela
16.

1(BOX et al., 2016)
2(OLIVEIRA; LUDERMIR, 2015)
3(BABU; REDDY, 2014)
4(OLIVEIRA; LUDERMIR, 2014)
5(PANIGRAHI; BEHERA, 2017)
6(ZHANG, 2003)
7(PAI; LIN, 2005)
8(YAN; MA, 2016)
9(LIU; TAN; WANG, 2019)

10(OLIVEIRA; SILVA; NETO, 2021)
11(RUIZ-AGUILAR; TURIAS; JIMéNEZ-COME, 2014)
12(RUIZ-AGUILAR et al., 2014)
13(HAJIRAHIMI; KHASHEI, 2019b)
14(YOLCU; EGRIOGLU; ALADAG, 2013)
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Das Tabelas 15 e 16 é possível observar pela quantidade de pesos utilizados na previsão
atual e anteriores, que o algoritmo que realiza a busca pelos valores binários na combinação,
foi capaz de encontrar quais as previsões que realmente importam para a previsão final, pois
várias valores de previsões foram descartadas. Já no PSO sem binários, todas as previsões
receberam uma ponderação diferente de zero.

5.3 AVALIAÇÃO ALGORITMO DE MÍNIMOS QUADRADOS

Dado que a abordagem proposta utiliza uma combinação aditiva simples para reunir os
modelos de previsão, surge a ideia de utilizar o algoritmo de mínimos quadrados como algoritmo
a selecionar os pesos para a combinação.

Com o intuito de verificar a eficácia do algoritmo de mínimos quadrados na combina-
ção dos modelos de previsão, utilizamos a biblioteca da linguagem de programação Python
(np.linalg.lstsq) e foi buscado a ponderação da previsão atual linear e não linear. Foram utili-
zados 10 valores (1 valor da previsão atual e 9 valores de previsão anterior para cada modelo),
dessa forma serão obtidos 20 pesos no total, assim como utilizado na avaliação do algoritmo
PSO.

Dois experimentos foram propostos. O primeiro experimento faz a busca pelos 20 valores
de ponderação (10 lineares e 10 não-lineares). Já o segundo experimento utiliza a máscara
da equação obtida pelo algoritmo genético, para que somente os valores de previsão que
foram utilizados como solução pela AG estejam disponíveis para a ponderação do algoritmo
de mínimos quadrados.

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

Para o primeiro experimento foram obtidos os seguintes valores de MSE aplicados ao
conjunto de teste apresentados na Tabela 17. Os valores da combinação aplicada aos modelos
de previsão linear e não lineares utilizando o algoritmo de mínimos quadrados é representado
na tabela por MQ.

Pode-se observar da Tabela 17 que o algoritmo de mínimos quadrados não foi capaz de
superar o desempenho dos modelos base (ARIMA e SARIMA) para nenhuma das séries. Além
disto, o algoritmo de mínimos quadrados não foi capaz de superar o desempenho do algoritmo
genético.
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Tabela 17 – Valores de MSE do conjunto de teste - Algoritmo de Mínimos Quadrados

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
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

Já os resultados obtidos com o segundo experimento, a Tabela 18 apresenta a máscara
aplicada a cada uma das séries temporais.

Tabela 18 – Máscara Aplicada ao Algoritmo de Mínimos Quadrados

Série Linear Não Linear
L L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 N N1 N2 N3 N4 N5 N6 N7 N8 N9

Carsale 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0
Electricity 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0
Gas 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 0 1 0 1 1 0 0
Lake 1 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1
Nordic 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 1 1 1 1 1 0
Pigs 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0
Polution 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Redwine 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0
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Observando os pesos encontrados, é possível verificar que os pesos encontrados pelo al-
goritmo de mínimos quadrados mesmo com a adição da máscara, não são os mesmos e nem
próximos dos valores de pesos que foram encontrados pela AG.

Os valores de MSE de teste, aplicado a melhor versão da AG, são apresentados na Tabela
20.

Tabela 20 – Avaliação da melhor versão da AG aplicada ao algoritmo de mínimos 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 possível verificar que o algoritmo de mínimos quadrados não foi capaz de superar
o desempenho dos modelos base e nem o desempenho do algoritmo genético. Estes resultados
só corroboram com a necessidade da aplicação do algoritmo genético na busca pela melhor
ponderação da combinação das previsões.

5.4 RESUMO DO CAPÍTULO

Neste capítulo foram exibidos os resultados experimentais obtidos com análise da conver-
gência do algoritmo genético e com o estudo da arquitetura utilizado no trabalho. Neste estudo
foi possível provar que o algoritmo genético desenvolvido é robusto, dado que ele consegue
convergir e assim, é capaz de encontrar uma solução para o problema. Também foi possível
verificar que a arquitetura utilizada no trabalho, com o auxílio do algoritmo PSO. Foi possível
verificar que o PSO que utiliza a busca pelo valor binário obteve melhores resultados que o
PSO que só realiza a busca pela ponderação real. Além disso, foi possível observar que o PSO
com binários conseguiu equações de combinação dos modelos menores, pois foi capaz de es-
colher as previsões que realmente importavam para a previsão final. Portanto, foi apresentada
a relevância da utilização da busca pelos pesos binários e reais pelo algoritmo. Adicionado a
isto, foram apresentados experimentos utilizando o algoritmo de mínimos quadrados, onde foi
possível verificar o desempenho superior do algoritmo genético desenvolvido.
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6 CONCLUSÃO

Este capítulo apresenta as conclusões desta tese na Seção 6.1 e sugestões para próximas
pesquisas, na Seção 6.2.

6.1 CONSIDERAÇÕES FINAIS

A proposta desta tese é uma abordagem para combinação das componentes lineares e
não lineares da série temporal, aplicado a previsão atual e prévia. O diferencial da abordagem
proposta e os trabalhos da literatura é a aplicação da ponderação aos valores da previsão
atual e anteriores, além da escolha dos valores de previsão que integrarão a previsão final.
Desta forma, inicialmente é aplicado o modelo linear, obtendo a previsão da série temporal e
o respectivo resíduo. Posteriormente, um modelo não linear modela o resíduo, consistindo na
previsão não linear. Finalmente, é aplicado o algoritmo genético para busca da ponderação de
cada previsão e realização da combinação linear das previsões atuais e anteriores.

Esta proposta consiste em uma abordagem, onde é possível combinar um modelo de previ-
são linear com um modelo de previsão de resíduo, e para validar este trabalho foram utilizados
os modelos lineares ARIMA e SARIMA e como modelos não lineares, os modelos MLP e SVR.
Os modelos lineares foram escolhidos devido a metodologia de Box & Jenkins, onde existe
a garantia da modelagem dos padrões lineares. Já os modelos não lineares, foram escolhidos
devido a estabilidade e robustez dos modelos.

A análise experimental foi conduzida por meio de oito séries temporais do mundo real e
foram realizadas comparações com modelos únicos e híbridos existentes na literatura (BOX et al.,
2016; OLIVEIRA; LUDERMIR, 2015; BABU; REDDY, 2014; OLIVEIRA; LUDERMIR, 2014; PANIGRAHI;

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 MSE (10 execuções), os resultados obtidos
na abordagem proposta estão entre os melhores resultados considerando as séries temporais,
com melhoria de até 99% em relação 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 análise da convergência e arquitetura do algoritmo gené-
tico modificado e foi possível verificar a robustez do algoritmo.

Desta forma, é possível listar as contribuições desta tese como a seguir:

1. Estratégia genérica que pode ser utilizada com qualquer modelo de previsão linear e de
previsão de resíduo, podendo também ser aplicada a qualquer contexto de previsão de
séries temporais;

2. Sistema que corrige as previsões lineares e previsões de resíduo em diferentes séries
temporais;

3. Apresentação de sistema white box de combinação ponderada de preditores.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Esta tese propõe uma abordagem capaz de combinar de forma linear e ponderada previsões
lineares e não lineares atuais e pregressas, exibindo resultados competitivos quando comparados
aos métodos da literatura. Desta forma, são 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 não linear é crucial para obter resultados acurados;

• Investigar outros modelos de aprendizagem de máquina como Deep Learning, CNN e
LSTM;

• Aplicação 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 manutenção de estoque (Stock Keeping Unit (SKU))(MAKRIDAKIS; SPILIOTIS;

ASSIMAKOPOULOS, 2021).
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ANEXO A – GRÁFICOS COMPARATIVOS

(a) Carsales (b) Electricity

(c) Lake (d) Gas

(e) Nordic (f) Pigs
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(g) Pollution (h) Redwine

Figura 10 – Comparação da melhor versão do Modelo Proposto com o modelo base (ARIMA/SARIMA) e 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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ANEXO B – GRÁFICOS DE CONVERGÊNCIA – ALGORITMO GENÉTICO

(a) Carsales (b) Electricity

(c) Lake (d) Gas

(e) Nordic (f) Pigs
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(g) Pollution (h) Redwine

Figura 11 – Melhor Fitness durante a execução 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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