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Resumo

Sistema de Multiplos Preditores (SMP) consiste no desenvolvimento de um conjunto
de modelos para prever a mesma varidvel. Na literatura € possivel encontrar trabalhos que
mostram que a sua utilizacdo em previsao de séries temporais pode melhorar a acurécia. Para tal,
€ construido um conjunto com diferentes preditores e a previsdo final é obtida através da selecao
ou combinacgdo. A selecdo de preditores consiste em encontrar um preditor dentro do conjunto
que possa retornar a melhor previsao, podendo reduzir o custo computacional e aumentar a
acurécia do sistema de previsdo. Além da abordagem para retornar a previsao final € necessario
que exista diversidade entre os preditores, a qual, consiste em desenvolver um conjunto de
preditores que apresentem previsdes diferentes para a mesma varidvel. Uma das técnicas para
criar modelos diversos € particionar a série em diferentes amostras e treinar um modelo para
cada amostra, possibilitando o desenvolvimento de preditores especialistas em padrdes diferentes
da série. Sabendo que a utilizacdo de SMP pode aumentar a acurdcia de sistemas de previsao de
séries temporais, ainda existe a necessidade de pesquisas que apresentem em que circunstancias
a combinacao € melhor que a sele¢do de preditores, além disso, quais as melhores formas de
combinagdo e qual a influéncia de treinar os preditores através de particdes diferentes da série.
Para tal, esta dissertacdo realiza uma comparacao entre diferentes abordagens de combinagao:
Média Simples, Mediana, Regressao Linear, Redes Neurais e Maquina de Vetor de Suporte; e
uma abordagem de selecdo de preditores que utiliza medida de distancia entre os padrdes para
selecionar o melhor modelo, com o intuito de responder esses questionamentos. Para avaliar o
desempenho das diferentes abordagens, foram utilizadas quatro séries: Mackey Glass, Laser,
Microsoft e Goldman Sachs. Em cada série os desempenhos das arquiteturas foram avaliados
através de um conjunto de métricas. Com base nos resultados obtidos, € possivel inferir que
em média os desempenhos apresentados pelas melhores abordagens de combinagdo: Redes
Neurais, Regressdo Linear e Média Simples, sdo melhores que a abordagem de selecio utilizada.
Além disso, a relacdo entre a acurdcia e a diversidade dos modelos pode variar de acordo com a

abordagem de combinacao utilizada.

Palavras-chave: Anilise e Previsdo de Séries Temporais. Combinag¢do de Preditores. Ensemble

de Preditores. Selecao de Preditores. Aprendizado de Médquina.



Abstract

Multiple Predictor Systems (MPS) consists in development a group of models for forecast
same variable. According to some works in the literature, MPS can improve in time series forecast.
For that, building a group with several models for same forecasting variable and the final forecast
is to get through a combination or selection model.The selection of forecasts consists in finding
the better model inside of a group that can improve efficiency and performance. The motivation
for selection decreases the cost and to use a specific model for each pattern of the time series.
Beyond the approach to get the final forecast of Ensemble, it is necessary that exist diversity
among models forecasting. For that, one approach is to split the time series in different samples
and train a model for each sample, thus making it possible to build off experts” models. In the
knowledge that time series forecast can be better through MPS, it still exists the necessity for new
research to find answers to some questions. For instance, in which circumstances are combination
approaches better than selection? Which are the better approaches to combining? How important
is it to train the models through different partitions of the series? For that, in present theses are
developed with diverse approaches of combination: Mean Simple, Median, Linear Regression,
Neural Networks and Support Vector Machine, and an approach to forecasting selection that
use a distance measure between patterns for select the model. To verify the feasibility between
different approaches, four series are used: Mackey-Glass, Laser, Microsoft, and Goldman Sachs.
For each time series, the performances of the architectures were evaluated through several metrics.
Based on the results obtained, it is possible to infer that on average, the performances presented
by better combination approaches: Neural Network, Linear Regression, and Simple Mean are
better than selection approach. Moreover, the relationship between accuracy and diversity for

combination approach vary according to approach used.

Keywords: Analysis and Forecasting of Time Series. Combination of predictors. Ensemble of

Predictors. Selection of Predictors. Machine Learning.
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INTRODUCAO

Este capitulo apresenta uma introdu¢do ao contexto da pesquisa realizada e estd dividido
em 3 secOes. Na primeira secdo € introduzida a motivagdo do trabalho. Na segunda secdo os

objetivos sdo apresentados. E por fim, a estrutura da dissertagc@o € apresentada.

1.1 Motivacao

Série temporal € um conjunto de observacdes ordenadas no tempo sobre uma determinada
varidvel de interesse e a atividade de previsdo consiste em estimar os valores futuros dessa
variavel (OLIVEIRA; TORGO, 2014). Essa atividade vem se tornando comum em diversas
areas, tais como: meteorologia (ZHANG et al., 2016), demanda de produtos (LIU et al., 2015),
mercado financeiro (ZHANG et al., 2016), consumo de trafego (TANG; DU; JI, 2016) e em
concentracdes de poluentes na atmosfera (MATTOS NETO et al., 2014).

Tanto na academia como no mercado, os modelos Estatisticos e os de Aprendizado de Mé-
quina sdo os mais utilizados para previsao de séries temporais. Dentre os modelos estatisticos, 0s
mais conhecidos sdo: Auto-Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) (BOX et al., 2015)
e o Modelo Generalizado Autorregressivo para a Heteroscedasticidade Condicional (GARCH)
(BOLLERSLEYV, 1986). Dentre os modelos de aprendizado de méquina, os mais utilizados
sdo: as Redes Neurais Artificiais (RNA) do tipo Multilayer Perceptron (MLP) (ZHANG:; PA-
TUWO; HU, 1998), o Support Vector Regression (SVR) (SANTAMARfA—BONFIL; REYES-
BALLESTEROS; GERSHENSON, 2016), Redes Neurais Recorrentes (GUO et al., 2016),
Extreme Learning Machine (GUO; LIEW, 2016) e Redes Fuzzy (DAS; BISOI; DASH, 2015).

O modelo estatistico mais utilizado, 0 ARIMA, tem como particularidade a simplicidade
na compreensdo e implementacdo. Porém, € um modelo linear e de forma geral este fato
pode vir a ser um limitador, ja que séries do mundo real geralmente apresentam padrdes nao
lineares (ZHANG, 2003). Ja as RNAs, segundo (KHASHEI; BIJARI, 2010) sao mais atrativas
para problemas de previsdes, por diversos fatores: (i) sdo auto adaptativas e orientadas a dados,
facilitando sua modelagem para problemas diferentes; (ii) t€ém capacidade de generalizagao,

podendo inferir para padrdes ndo apresentados na etapa de treinamento; (iii) sdo aproximadores
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universais de fungdes, de forma que a RNA contendo a configuracio correta pode aproximar
qualquer fungdo (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989).

Segundo (WICHARD; OGORZALEK, 2004) uma prética de aprendizado de maquina
que vem sendo utilizada para melhorar a acurdcia em sistemas de previsao € a utilizacao de
um Sistema de Multiplos Preditores (SMP), a qual consiste em criar um conjunto de modelos
preditores e retornar uma previsao final com base em sele¢dao ou combinacdo dos modelos. Na
selecdo de preditores, apenas um modelo serd escolhido para realizar a previsao final. Enquanto
que na combinagdo, a previsao de todos os modelos serd utilizada para compor a previsao final.

No contexto de construcao de um sistema de multiplos preditores, o trabalho de (NOVA FI-
LHO; PESSOA, 2015) apresenta uma nova arquitetura para previsao, a qual divide a série em
diferentes parti¢Ges e treina um modelo para cada parti¢do e por fim, seleciona um tnico modelo
para realizar a previsdo final. Essa abordagem tem o objetivo de desenvolver preditores especiali-
zados para cada comportamento encontrado na série temporal. Os resultados obtidos mostram
que essa arquitetura tem um desempenho mais acurado que os modelos MLP e SVR utilizados
individualmente.

A selecdo de preditores € muitas vezes uma abordagem que pode apresentar variagdes no
seu desempenho e dependendo da diversidade entre os modelos, uma mudanga de comportamento
nos dados pode acarretar na queda de desempenho do sistema de previsao (ZOU; YANG, 2004).
Uma alternativa a essa abordagem é a combinacdo de preditores, a qual segundo (HIBON;
EVGENIOU, 2005) reduz o risco em compara¢do com a seleciao de apenas um preditor, pois os
resultados obtidos através da combinagdo apresentam uma varidncia menor, se comparado com
os resultados da selegdo.

Dessa forma, vem sendo cada vez mais discutida a utilizagdo da combinagao de predi-
tores, onde a previsao final é obtida através da composicao de diferentes previsdes. Dentre as
técnicas de combinagdes, as mais utilizadas sdo as abordagens lineares: média simples, mediana
e combinacao linear ponderada (MENDES-MOREIRA et al., 2012). A média simples e a
mediana podem ser influenciadas por outliers, acarretando no mal desempenho do sistema de
previsdo. Além disso, essas abordagens ndo levam em consideragdo o comportamento individual
de cada modelo como mostra (JOSE; WINKLER, 2008). Enquanto que para a combinacao
linear ponderada, se os seus pesos forem mal ajustados, podem incorporar erros a previsao
final (TIMMERMANN, 2006).

Outra forma de combinar as previsdes dos modelos, € através de modelos ndo linea-
res (ADHIKARI; AGRAWAL, 2012) como MLP e SVR. No trabalho de (WIDODO; BUDI,
2011) varios preditores do tipo MLP sdo treinados utilizando o mesmo conjunto de treinamento,
e no final suas previsdes sdo combinadas através de uma Rede Neural do tipo MLP. Mesmo
apresentando resultados melhores que a utiliza¢dao de apenas um modelo, essa arquitetura de com-
bina¢do poderd ter desempenho superior, caso os modelos sejam treinados com dados diferentes,
semelhante ao trabalho de (NOVA FILHO; PESSOA, 2015).

Contudo, com base no contexto atual de sistemas de previsao de séries temporais, €
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possivel destacar que a utilizagdo de um conjunto de preditores pode melhorar a acuricia
do sistema. Dessa forma, o presente trabalho busca aprimorar a arquitetura desenvolvida
por (NOVA FILHO; PESSOA, 2015) através da combinacdo de preditores e com isso responder
as seguintes questdes importantes para a escolha da abordagem a ser utilizada no desenvolvimento
de um SMP: em quais circunstancias a combinagdo € melhor que a seleg¢@o de preditores? quais
as melhores formas de combinacdo, seja por abordagens lineares ou nao lineares? e qual a

importancia de treinar os preditores através de amostras diferentes?.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho de Mestrado € investigar a viabilidade da combinacao

de preditores em relacdo a selecdo, respondendo as seguintes questoes:
1. Quando a combinagao € melhor que a selecao?
2. Quais as melhores abordagens de combinacao?
3. Qual a relagdo entre a diversidade nos dados e as abordagens de combina¢ao?

A fim de atingir o objetivo principal da pesquisa, os seguintes objetivos especificos foram
definidos:

1. Comparar os desempenhos obtidos entre as diferentes abordagens de combinacao e

as diferentes arquiteturas;

2. Investigar em que circunstancias a selecdo e a combinacao apresentam melhores

desempenhos;
3. Investigar quais as melhores abordagens de combinagao;

4. Investigar a relacdo entre a diversidade de dados e o desempenho das abordagens de

combinacao;

1.3 Estrutura da Dissertacao

A estrutura desta dissertacao estd dividida em 6 capitulos:

1. Introducdo: apresenta de forma introdutéria sobre o contexto de previsdes de séries

temporais, bem como a motivacao e os objetivos da realizacdo deste trabalho.

2. Conceitos e técnicas: apresenta os conceitos e técnicas fundamentais para o emba-

samento tedrico desta dissertacao;

3. Método Proposto: apresenta as etapas que compdem a arquitetura proposta;
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4. Metodologia dos Experimentos: apresenta as séries temporais utilizadas, desta-
cando suas caracteristicas e comportamentos, os parametros utilizados de cada mo-

delo, as métricas de avaliacao, e o processo de execu¢do dos experimentos;

5. Resultados Experimentais: os experimentos realizados sdo descritos, e seus resul-

tados s@o apresentados e discutidos;

6. Conclusoes: apresenta um resumo deste trabalho junto com as conclusdes obtidas

com base nos experimentos, além das limitacdes e propostas para trabalhos futuros;
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CONCEITOS E TECNICAS

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos e as técnicas utilizadas na pesquisa. A
secdo 2.1 apresenta o conceito e as caracteristicas de séries temporais. A sec¢ao 2.2 descreve as
etapas para a previsao de séries temporais. Na secdo 2.3 os modelos de Aprendizado de Médquina
sdo apresentados, com destaque para as RNAs do tipo MLP e SVR. Na se¢do 2.3 o conceito de
Sistemas de Multiplos Preditores e suas principais abordagens sdo descritas. E por fim, na se¢ao

2.4 sao apresentadas as consideragdes finais do capitulo.

2.1 Séries Temporais

Séries temporais podem ser representadas de forma continua, onde as observacdes
sdo realizadas continuamente no tempo através de intervalos, ou de forma discreta, onde as
observagoes sdo realizadas em tempos especificos (BROCKWELL; DAVIS, 2013). No presente

trabalho sdo utilizadas séries discretas e podem ser representadas da seguinte forma:

Zt:{zl,tzl,...7N},

tal que, t € o tempo atual da série, também chamado de ponto atual da série ou indice temporal

de Z, e N é o nimero de observacdes. Alguns exemplos de séries temporais sao:

Valores didrio da cotacdo de moedas;

Indices de Bolsa de Valores;

Historico da temperatura local ou global;

Histérico da quantidade de passageiros em aeroportos ou rodovidrias;

Taxas de desemprego;

Valores médios de poluentes na atmosfera;

Producao de eletricidade;
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2.1.1 Caracteristicas das Séries Temporais

As principais caracteristicas da maioria das séries temporais sao a tendéncia e a sazo-
nalidade (COWPERTWAIT; METCALFE, 2009). Tendéncia é uma mudanca sistematica nos
valores de forma crescente ou decrescente na série em relagdo ao tempo. Sazonalidade é um
comportamento perioddico e recorrente (ZHANG:; QI, 2005).

Segundo (MAHALAKSHMI; SRIDEVI; RAJARAM, 2016), principalmente para séries
da drea de negdcios e economia, é importante identificar o comportamento de tendéncia e
sazonalidade. Para tal, existem métodos simples, que removem ou ajustam a sazonalidade e
a tendéncia das séries. Outra caracteristica importante € a correlacdo entre as observacdes no
decorrer do tempo (COWPERTWAIT; METCALFE, 2009).

160
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Figura 2.1: Volume de vendas do comércio varejista de Pernambuco. Obtida pelo IBGE!

A Figura 2.1 mostra o volume mensal de vendas do mercado varejista de Pernambuco,
de 2004 a 2016. Através dessa figura € possivel observar que existe um comportamento de
tendéncia de crescimento em boa parte da série, onde no decorrer dos anos o volume de vendas
vai aumentando, e um comportamento de sazonalidade que formam picos em frequéncias
semelhantes.

A Figura 2.2 mostra um correlograma, frequentemente utilizado para identificar caracte-

risticas da série, dentre elas, quais retardos temporais (Lags) t€m relacdo com o ponto futuro da

Thttp://seriesestatisticas.ibge.gov.br
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Figura 2.2: Correlograma para os 20 primeiros pontos da Série de Volume de Vendas

série. No eixo Y tem a taxa de correlacao, o valor O representa nenhuma correlagio, o valor 1
representa correlacdo méaxima positiva e o valor -1 representa correlacdo mdxima negativa. E no
eixo X os respectivos Lags. A regido sombreada representa os intervalos de confianga, os Lags
que estiverem fora dessa regido sdo considerados significantes. Através dessa figura € possivel
observar que os pontos anteriores {z;_1,...,2-20} ndo apresentam uma taxa de correlagcido
significante ao ponto z;. Em muitas séries, o comportamento de correlacio € dificil de encontrar
e exige técnicas mais precisas que o correlograma (OLIVEIRA; LUDERMIR, 2014).

Séries Temporais podem ser caracterizadas como estacionarias, quando a série tem
uma média e desvio padrao constantes no tempo, refletindo assim um comportamento esta-
vel (ZHANG, 2003), ou ndo estaciondria, no caso em que diferentes médias podem ser encon-
tradas ao segmentar a série temporal (KARTHIKEYAN; KUMAR, 2013). Em caso de séries
que sdo ndo estaciondrias, € necessdrio que seja utilizado algum filtro que as transformem em
estacionarias. O filtro mais comum € a diferenciag@o e consiste em diferenciar os pontos da série
de forma iterativa até a série se tornar estaciondria. Dessa forma, a primeira diferenciacdo da

série Z = {z1,22, ...,z } pode ser representada como:

AZt =Z—7Z

Ao utilizar a série diferenciada para criar um modelo de previsdo, a previsdo obtida ndo representa

o valor original da série, dessa forma € necessario que seja realizado o procedimento inverso,
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também conhecido por integracdo da série e consiste na soma do valor previsto com o valor

anterior da série:
2 =Y +z-1,

tal que y; € o valor previsto e z;_; € o ponto original da série.
Segundo (MAHALAKSHMI; SRIDEVI; RAJARAM, 2016) diversos problemas de

pesquisas podem ser aplicados as séries temporais, tais como:

* Classificacao de Séries Temporais: Consiste em encontrar um modelo que classifi-

que os padrdes inclusos na série.

* Previsao de Séries Temporais: Tem como objetivo prever valores futuros da série

com base nos valores histéricos;

* Associaciao Temporal: Busca encontrar associagdes e relacionamentos entre os

atributos da série;

* Agrupamento de Séries Temporais: Consiste em agrupar padrdes da série que

apresentam similaridade;

2.2 Previsao de Séries Temporais

A presente pesquisa teve o foco para o problema de previsdo de séries temporais. Para

tal, o processo pode ser representado como uma fung¢do de seus valores passados:

Zz+1 :f(ZuZz—lau-,Zt—H—l)v

em que Z,,| representa a previsio, o z; é o ponto atual da série, r é o tamanho da dimensio de
entrada.

Dessa forma o problema de previsao consiste em encontrar um modelo capaz de represen-
tar o comportamento gerador da série e através dele realizar as previsoes. Para tal, s@o utilizadas
técnicas de andlises e métodos para previsdes. As diferentes composi¢Oes dessas técnicas e
métodos formam as arquiteturas ou sistemas de previsao e apresentam trés etapas fundamentais.
A etapa de tratamento dos dados ou pré-processamento, a etapa de modelagem e a etapa de

previsao.

2.2.1 Tratamento dos Dados

A etapa de tratamento exige um conhecimento a respeito dos dados e de técnicas que
possam realizar o pré-processamento dos dados com o objetivo de extrair informagdes que

contribuam na escolha dos modelos a serem utilizados na préxima etapa.
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Nesta etapa, algumas atividades devem ser realizadas: primeiro, € importante conhecer
as caracteristicas apresentadas na série. Para tal, é necessdrio a utilizacio de técnicas para saber
se a série € estaciondria, se apresenta tendéncia e sazonalidade. Caso a série seja ndo estacionadria,
€ nessa etapa onde ¢ utilizado um filtro para transformar a série em estacionaria, o filtro mais
comum ¢ a diferenciacdo (Equacao 2.2).

A segunda atividade € definir a janela temporal a ser utilizada. Uma janela temporal
€ composta por lags da série que apresentam algum tipo de relacdo com o ponto futuro. Para
encontrar os lags relevantes € possivel utilizar técnicas da estatistica, por exemplo funcao de
autocorrelagdo, que pode ser representada através de um correlograma, de forma que, os pontos
com correlacdo significativa serdo utilizados para compor a janela temporal. Outra abordagem ¢é
através de algoritmos de otimizacdo, em (RIBEIRO et al., 2011) e (OLIVEIRA; LUDERMIR,
2014) sao utilizados algoritmos de otimiza¢do como uma alternativa vidvel para encontrar os
lags relevantes, segundo os autores através desses algoritmos € possivel reduzir a influéncia dos
ruidos e dados irrelevantes contidos na série temporal, podendo melhorar a acurdcia do modelo
de previsao.

Outra atividade comum nesta etapa € a transformacdo intervalar dos valores da série,
também chamado de normalizac¢do ou padronizacao dos dados, a qual consiste em mudar os
valores da série de forma padronizada em intervalos menores, por exemplo, entre [0, 1] utilizando
a seguinte equacao:

7, = 2= Zin_

Zonax — Zanin’
em que Z,qx € Znyin € 0 maior € o menor valor da série, respectivamente, e Z; € o ponto atual
que serd transformado. A normalizacio da série € importante para abordagens de previsdao com
fungdes que contenham o seu intervalo entre [0, 1] ou [-1, 1] (ZHANG; PATUWO; HU, 1998).

2.2.2 Modelagem de Série Temporal

A etapa de modelagem tem como objetivo criar um modelo que represente o compor-
tamento temporal dos dados utilizando alguma técnica de previsdo. E nesta etapa em que os
modelos s@o estimados, no caso de modelos estatisticos, ou treinados, no caso de abordagens de
aprendizado de maquina como as RNAs.

A escolha do melhor modelo pode ser realizada através de medidas sobre o erro da

previsao:

&=z 1,

em que z; ¢ o valor desejado e Z; € o valor previsto. Ao realizar a avaliagdo do modelo é
importante verificar se existe o problema de overfirting (HAWKINS, 2004), o qual consiste em
ter um modelo que apresenta um bom desempenho em prever os padrdes em que foi modelado, e

um mal desempenho em prever os novos padrdes. Esse problema é muito frequente em modelos
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de Aprendizado de Méquina e as técnicas mais comuns para evitar esse tipo de problema sao
validagdo cruzada e holdout (KOHAVI et al., 1995).

Os modelos de previsdo sdo compostos por parametros, € nessa etapa de modelagem
¢ realizado o ajuste desses parametros de forma que consigam representar o comportamento
gerador da série temporal. Tanto para os modelos estatisticos quanto para os modelos de
aprendizado de méquina, os parametros sio frequentemente ajustados com base no erro, ou seja,
na diferenca entre a previs@o e o valor desejado. Porém, para os modelos estatisticos a escolha
dos valores para os parametros e comumente realizada de forma analitica, enquanto nos modelos
de aprendizado de méquina, os pardmetros sdo ajustados através de algoritmos de aprendizado
ou através de algoritmos de otimizacao (YOLCU; EGRIOGLU; ALADAG, 2013).

2.2.3 Previsao

Esta € a ultima etapa, onde o modelo ja tem seus parametros ajustados e prontos para
realizar a previsdo. Porém, em muitos casos, devido as incertezas na estimagdo ou treinamento
do modelo € necessdrio a utilizacdo de mais de um modelo, ou de técnicas para melhorar a sua
previsao final (NEUMAN, 2003). Dessa forma, uma atividade que pode ser realizada nessa
etapa € a combinacdo, a qual pode acontecer através de uma composi¢ao utilizando operacao
matemadtica para juntar as previsdes de modelos diferentes, como mostrado no trabalho de
(OLIVEIRA; LUDERMIR, 2016), ou uma combinagdo através de outros modelos (WIDODO;
BUDI, 2011). Outra atividade que pode ser realizada € a selecdo do modelo que serd responsavel
pela previsao final (NOVA FILHO; PESSOA, 2015).

O presente trabalho tem suas contribuicdes nesta etapa, apresentando as melhores formas

de realizar a combinacao das previsdes obtidas.

2.3 Modelos para Previsao de Séries Temporais

A atividade de previsao de séries temporais exige a utilizagdo de um ou mais modelos que
consigam capturar os padrdes presentes na série. Para tal, existem diversos modelos na literatura,
onde cada um tem sua particularidade. De forma genérica é possivel dividir esses modelos
em dois tipos, os estatisticos e os de aprendizado de mdquina ou inteligéncia computacional
(NOWICKA-ZAGRAIJEK; WERON, 2002).

2.3.1 Modelos Estatisticos

Os modelos estatisticos sdo assim chamados por utilizarem técnicas estatisticas para a
sua composicdo. Os mais conhecidos sao: Auto Regressivo (AR) (DICKEY; FULLER, 1979), o
modelo de Média Méveis (MA) (BOX; PIERCE, 1970), o modelo ARIMA (BOX et al., 2015)
e o GARCH (BOLLERSLEV, 1986). Dentre esses modelos, o ARIMA ¢ o mais popular.
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O modelo ARIMA(p,d,q) consiste na composi¢ao dos modelos AR(p) que pode ser expresso
através da equacdo 2.7 e MA(q) que pode ser expresso pela a equagdo 2.8, junto com uma técnica

de diferenciag@o de ordem (d) da série, onde a mais conhecida € expressa através da equacao 2.2.

Zi=A\Z 1+ A7 o+ AT g
Z[:€[+B]8t_] —|—Bz€t_2+...+Bq£t.

A equacio 2.7 representa 0 modelo AR de ordem (p), onde Z; é o ponto t-ésimo da série,
0 A representa os coeficientes autoregressivos de ordem (p) e & representa um ruido branco
com média zero e varidncia 2. Dessa forma, o AR(p) modela uma série a qual é gerada por
uma soma ponderada dos dltimos valores (p) junto com um valor retirado de uma série de ruido
branco. A formacao do modelo AR consiste em trés etapas. Na primeira etapa é definido o valor
da ordem do processo de previsdo, para isso ¢ muito utilizado o autocorrelograma mostrado na
Figura 2.2. Na segunda etapa os parametros de A sdo estimados, para tal, ¢ comum utilizar o
método dos minimos quadrados. E por fim, o valor do ruido € definido utilizando a equacao 2.6.
Ap6s a definicdo dos parametros, a previsdo € a saida da equacao do modelo AR.

A equacdo 2.8 representa o modelo MA de ordem (g), onde & € o t-ésimo termo da série
de ruido, B), sdo os parimetros que caracterizam a série. A formag¢io do modelo MA consiste
em duas etapas: a primeira € semelhante ao modelo AR, onde ¢é definido o valor de ordem (gq)
do modelo, para tal pode ser utilizado o autocorrelograma. Na segunda etapa, os valores dos
parametros B sdo estimados através do método da méxima verossimilhanca. Apds encontrar os
valores dos parametros a previsao € a saida da equagdo do modelo MA.

A juncao dessas duas equagdes resulta no modelo ARMA, o qual € utilizado em séries
estacionarias. J4 o modelo ARIMA ¢ simplesmente 0 modelo ARMA junto com um filtro
representado por a letra I e que tem o papel de tornar a série estacionaria. Dessa forma o modelo

ARIMA pode ser representado por a equagao 2.9:
Zi=A1Z 1 +A2Z o+ ..+ AYZ + & —Big 1 +Bag o+ ...+ Byg

A fim de facilitar o processo de formag¢do do modelo ARIMA, Box e Jenkins (BOX
et al., 2015) elaboraram um procedimento iterativo para encontrar o modelo adequado. Esse
procedimento € dividido em tr€s etapas principais: identificacdo, estimacao e diagnostico, e pode
ser ilustrado através da Figura 2.3.

A etapa de identificac@o tem o objetivo de encontrar as correlacdes entre as observagdes
dentro da série temporal. Para tal, sdo utilizadas as técnicas de Fun¢do de Autocorrelagdo (FAC)
e a Funcdo de Correlacdo Parcial. Com base nos valores obtidos, € possivel determinar os valores
de ordem (p) e (g) para os modelos AR e MA, respectivamente.

A etapa de estimagdo tem o objetivo de estimar os parametros do modelo escolhido na

etapa anterior. Para tal, as técnicas de estimagdo através de minimos quadrados ou de maxima



2.3. MODELOS PARA PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS 29

Modelo

Indentificagéo Estimagdo |—— Diagndstico Satisfatério?

Previsao

Figura 2.3: Etapas para a constru¢do de um modelo ARIMA adaptado de (BOX et al.,
2015)

verossimilhanga sdo bastante utilizadas.

A etapa de diagnostico tem o objetivo de analisar se o modelo resultante das etapas
anteriores € estatisticamente adequado aos dados, ou seja, se representa muito bem o efeito
gerador da série temporal. Para isso, € realizada uma andlise no ruido gerado pelo o modelo, e
caso seja um ruido branco, o modelo é o adequado para realizar a previsao.

O modelo ARIMA, mesmo sendo bastante utilizado, apresenta desempenho de previsao

inferior a Rede Neural, principalmente em séries nao lineares (KOHZADI et al., 1996).

2.3.2 Modelos de Aprendizado de Maquina

Os modelos de Aprendizado de Maquina sdo construidos a partir de dados do conjunto
de amostra. Nos métodos de aprendizagem supervisionada os modelos sdo elaborados com base
na relagdo entre a entrada e a saida. Estes modelos estdo sendo cada vez mais utilizados para pro-
blemas de previsdo de séries temporais, seja com Redes Neurais Recorrentes (GUO et al., 2016),
Extreme Learning Machine (GUO; LIEW, 2016), Redes Fuzzy (DAS; BISOI; DASH, 2015),
SVR (SAMARAWICKRAMA; HEMAPALA; JAYASEKARA, 2016) ou MLP (TAKEYASU;
HIGUCHI; TSUCHIDA, 2016).

2.3.2.1 Redes Neurais Artificiais

Rede Neural Artificial € uma técnica de Aprendizado de Mdquina inspirada no sistema
biolégico neural, como o cérebro, para processar informagdes (HAYKIN; NETWORK, 2004).
Segundo (DONALDSON; KAMSTRA, 1996), uma RNA € um conjunto de funcdes de transfe-
réncias que relacionam as varidveis de entrada com as varidveis de saida. Dessa forma, uma RNA

€ composta por um conjunto de unidades de processamentos simples e paralelos, conhecidos
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por nodos ou neur6nios, e tem o papel de armazenar o conhecimento através de pesos e fungdes
matematicas.

Esses neur6nios sao distribuidos de forma conjunta em uma ou mais camadas e estao
conectados através de pesos, 0s quais servem como ponderadores sobre a informacgdo a ser
processada pelos neurdnios da rede. Dessa forma, cada nodo da RNA € condicionado a receber
um sinal, o qual é ponderado através dos pesos das conexdes de entrada, e em seguida, esse sinal
€ processado por uma fun¢cdo matematica, conhecida como funcdo de ativagdo ou fungao de
transferéncia, resultando em um novo sinal de saida que € propagado pela a rede para a préxima
camada.

A relagdo entre a saida (Z;) e as entradas (Z;_1,Z;_2,...,Z;p) de uma RNA tem a seguinte

expressao matemadtica:

q p
Zz=ao+zajg(ﬁ0j+2ﬁij2z—1) +&, 2.10
= i=1

tal que, a; G=1,2,..,qe ﬁij =1, 2,..,p;j=12,..., q) sdo os parametros do modelo,
conhecidos como os pesos de conexdes. O p é o nimero de neurdnios de entrada, g € o nimero
de neur6nios da camada escondida, e g é a funcdo de transferéncia ou de ativagdo de cada
neurdnio, onde a fungdo logistica é a mais utilizada e pode ser expressa através da seguinte

equacio:

g)=—

~ 14exp(—x)’
em que, x € o valor ponderado do peso da conexdo através do valor de entrada. Essa funcao
restringe a amplitude da saida do neurdnio, tipicamente no intervalo de [0, 1] ou [-1, 1]. Porém

esses intervalos podem ser diferentes de acordo com a funcao utilizada.

Camada de Entrada Camada Escondida Camada de Saida

Entradas (Lags)
Saida (Horizonte de Previsdo)

Figura 2.4: Rede Neural Artificial MLP com uma camada escondida. Adaptada de
(MATTOS NETO, 2008)

A Figura 2.4 mostra de forma simplificada a arquitetura de uma RNA do tipo Perceptron

Muti-Camadas. Quando todos os neurdnios de uma camada estiverem ligados a todos os
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neuronios das camadas adjacentes, a rede ¢ chamada de RNA MLP completamente conectada.

A primeira camada € composta por neurdnios de entrada. A quantidade de neurénios
nessa camada denota a quantidade de Lags (em problemas de previsdo de séries temporais
uni-variadas). Além da camada de entrada, uma MLP pode possuir uma ou mais camadas
intermedidrias, onde geralmente estdo a maior quantidade de neurdnios da rede. Os neurdnios
das camadas intermedidrias sdo responsaveis por processar os dados da camada anterior através
de func¢des de transferéncia e enviar os resultados para a camada de saida. Na camada de
saida, onde a quantidade de neurdnios denota a quantidade de saidas necessdrias do problema,
€ realizado um novo processamento que retorna a resposta final da rede. Dependendo da
quantidade de neurdnios nas camadas escondidas, dois problemas podem ocorrer: underfitting
ou o overfitting (COULIBALY; ANCTIL; BOBEE, 2000). O underfitting acontece quando sao
utilizados poucos neurdnios € com isso ndo conseguem capturar os padrdes de forma adequada.
O overfitting acontece quando sdo utilizados muitos neurénios e com isso a rede se ajusta
demasiadamente aos dados de treinamento, perdendo a capacidade de generalizacgao.

A modelagem de Redes Neurais acontece através da etapa de treinamento, que seré
responsavel por ajustar os pesos da rede. Geralmente uma RNA do tipo MLP € treinada através
de um processo supervisionado, ou seja, na etapa de treinamento a rede tem acesso a um
conhecimento prévio (a saida desejada), e os ajustes sdo realizados com base na diferenca da
saida apresentada pela a rede e a saida desejada.

O algoritmo de treinamento para RNA do tipo MLP mais utilizado é o Backpropagation
(RUMELHART et al., 1988) e consiste em propagar a correcao do erro da tltima camada até a
primeira de forma iterativa (HAYKIN; NETWORK, 2004). Esse erro pode ser calculado através

de métricas como o MSE:

n
MSE:%Z(Y—Y)z 2.12
i=1

Como dito anteriormente, varios fatores influenciam para que as RNAs sejam comumente
utilizadas. Segundo (KHASHEI; BIJARI, 2010), as RNAs s@o auto adaptativas e orientadas aos
dados, ou seja, sao modeladas com base nos dados, e ao utilizar da aprendizagem supervisionada
fazem o mapeamento entre a entrada e a saida. Dessa forma as RNA podem ser modeladas para
problemas diferentes, apenas passando novos dados. As RNAs tém capacidade de generalizacdo
e com isso podem inferir os padrdes ainda ndo vistos e at€é mesmo com ruidos, caracteristica
importante para problemas de séries temporais. Por fim, sdo aproximadores universais de funcoes,
tal que, uma RNA pode com a quantidade correta de neurdnios modelar a fung¢io geradora da
série temporal e com isso apresentar bom desempenho nas previsoes.

Dentre as limitagdes da utilizacdo de uma RNA, € possivel observar que sdao consideradas
uma "caixa preta", ou seja, € dificil explicar como o modelo retornou determinada resposta, assim
como é complicado explicar as ligacdes entre os neurdnios e a relacdo com os padrdes obtidos.

Outra limitacdo se dd pelo fato de apresentar pardmetros sensiveis: a quantidade de camadas
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escondidas, a quantidade de neurdnios em cada camada escondida e o algoritmo de treinamento,
sdo parametros que estdo completamente relacionados com o desempenho do modelo e que
podem variar de acordo com o problema. Para tal € necessario conhecimento a respeito do
contexto, ou a utilizacdo de algoritmos de otimizacdo (WANG; ZENG; CHEN, 2015).

2.3.2.2 Madquina de Vetor de Suporte para Regressdo

Maigquinas de vetor de suporte para regressao (SVR) € um método proposto por (VAPNIK;
VAPNIK, 1998) baseado na Méquina de Vetor de Suporte para Classificacdo (SVM) (VAPNIK,
1963) que consiste na constru¢do de hiperplanos compostos por padrdes de treinamento e
utilizados para classificar os novos padroes. O SVR € um modelo ndo linear para resolver
problemas de regressdo e utilizado para previsdo de séries temporais.

O processo de aplicacdo de SVR para previsdes de séries temporais consiste em en-
contrar uma fungdo f(x) com liberdade de erro menor ou igual a €. A etapa de treinamento
€ semelhante a resolugdo de problemas de otimizagdo de fungdes convexas ou programacao
quadrética, a qual fornece sempre um unico valor 6timo e nao existem minimos locais (ALWEE;
HJ SHAMSUDDIN; SALLEHUDDIN, 2013). O modelo SVR pode ser representado pela a
seguinte expressao:

fx)=(W-¢(x))+b, 2.13

onde W € um vetor de pesos, "b"€ o limiar e ambos sdo a solu¢do do problema de otimizagao,
¢ (x) é uma fun¢ao kernel. Dessa forma o algoritmo de treinamento tem o papel de encontrar
o vetor de pesos W e um limiar "b"em um conjunto de dados com / amostras, que minimize a

funcdo:

1 L i}
SIWIP+C Y (&+E), 2.14
i=1

em que obedeca as seguintes restri¢des:

yi—<w,x,~>—b§8—|—§,~ 2.15
(W,xi>—|—b—y,~§€—|—§i* 2.16
&, & >0, 2.17

em que &' e &; sdo as varidveis de folga responsdveis por medir o custo dos erros de previsao
e foram criadas caso no processo de treinamento ndo encontre uma fun¢ao que limite os erros
em €. y; € o valor desejado, C > 0 € o fator de regularizagdo, responsavel por regularizar a
complexidade da fungdo e a quantidade de desvio maiores que € que serdo tolerados (SMOLA;

SCHOLKOPF, 2004). Dessa forma, o valor de C estd relacionado com a complexidade da func¢do
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(quanto maior o valor de C, maior é a complexidade) e com a suavidade da fun¢do (quanto menor
o valor de C, mais suave serd a funcdo). O € representa a regido de custo, que € contabilizada

apenas se o valor predito cair nessa regiao.

Figura 2.5: Representacdo de uma SVR com margens suaves. Adaptado de (SMOLA;
SCHOLKOPF, 2004)

Através da Figura 2.5 € possivel visualizar a representacdo de uma SVR com margens
suaves. Como mostra na figura, existe um hiperplano linear que separa os dados, esse hiperplano é
construido com base no teorema de Cover, o qual relata que um padrdo ndo-linear separavel pode
ser linearmente separdavel em uma dimensao maior, caso a transformagdo para o novo espaco seja
ndo-linear e que a dimensionalidade seja suficientemente grande (HAYKIN; NETWORK, 2004).
Dessa forma, a transformacao do espaco de entrada para outro espago com uma dimensionalidade
maior, € realizado através de fungdes Kernel (BERGMAN, 1970). Dentre as diversas fung¢des
Kernel, disponivéis na literatura, a Radial Basis Function (RBF) é a mais utilizada em problemas
de previsao de séries temporais (WU; CHENG, 2010), principalmente por ter um treinamento

mais rapido e ser bastante flexivel (XIN et al., 2012). A funcdo RBF tem a seguinte expressao:

1
€XP<—F|X—xi|2)7 2.18

em que o € a largura dos nucleos da fun¢do de base radial. A escolha da funcdo de Kernel é
importante para o desempenho do modelo SVR e influencia nos pardmetros do modelo.

Entre as limitacdes de modelos SVR, as principais sdo: alta sensibilidade aos parametros
que sdo escolhidos pelos os usudrios ( C, €, e o o caso utilize o RBF), o alto nivel de com-
plexidade do algoritmo. Dependendo da funcdo Kernel escolhida e da quantidade de dados, o
treinamento pode ser pode ser mais lento que de RNAs do tipo MLP e exigir mais memoria da
maquina (BURGES, 1998). Além desses, caso o modelo SVR seja mal ajustado pode acarretar

em problemas de underfitting ou overfitting semelhantes as RNAs.
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2.4 Sistemas de Miiltiplos Preditores

Sistemas de Multiplos Preditores (SMP) podem ser definidos como um conjunto de
modelos diferentes (f1(z), f2(z),..., fu(z)) com o objetivo de prever a mesma varidvel z;, onde n
¢ o tamanho do conjunto. A previsdo final de um SMP € realizada com base na combinagdo de
todas as previsdes obtidas ou através da selecdo de uma previsao.

Segundo (ROLI; GIACINTO; VERNAZZA, 2001) o processo de constru¢do de um

sistema de multiplos preditores pode ser dividido em duas etapas:

1. Geracao do Ensemble: Essa etapa consiste em criar o conjunto de modelos, também
conhecido como o Pool de preditores. No entanto, é necessario que exista diversidade
entre os modelos. Existem diferentes formas de gerar um Ensemble com modelos
diversos. A mais comum € através dos dados de treinamento, onde cada modelo é
treinado utilizando uma amostra de dados diferentes. Para tal, existem diferentes
técnicas: Bagging (MORETTI et al., 2015), o AdaBoost (LIU et al., 2015), e particio-
nando a série em diferentes amostras (NOVA FILHO; PESSOA, 2015). Outra forma
de tornar os modelos diferentes € através de suas configuragdes, ou seja, mesmo um
Ensemble sendo composto de RNAs treinadas com o mesmo conjunto de dados, elas
podem apresentar previsoes diferentes, caso tenham a quantidade de neur6nios, o
nimero de camadas escondidas, ou o algoritmo de treinamento, diferentes. Outra
forma bastante comum € criar um Ensemble com modelos de diferentes caracteristi-
cas, como exemplo, o trabalho de (ADHIKARI, 2015) onde € utilizado um Ensemble
composto por uma SVR, um ARIMA, uma MLP e uma RNA Recorrente.

2. Integracao: Essa etapa consiste em integrar as previsdes dos modelos em apenas
uma previsdo final. Para tal, existem dois grupos de técnicas de integragdo: a
combinacdo e a selecdo. Na combinacio todas as previsOes sdo utilizadas para
compor a previsao final do Ensemble. J4 na selecdo, apenas um modelo € escolhido

para ser o responsdvel pela previsao.

2.4.1 Combinagao de Preditores

A combinacdo de preditores de diferentes modelos teve inicio no trabalho de (BATES;
GRANGER, 1969). Desde entdo vem sendo objeto de estudo e apresentando bons resulta-
dos (MENDES-MOREIRA et al., 2012). Como dito anteriormente, a combinacao de preditores
consiste em utilizar alguma técnica para combinar todas as previsoes, resultando em apenas uma
previsao.

Dentre as diversas técnicas de combinacdo, as mais utilizadas sao:

= Combinacdo Linear Ponderada: consiste em combinar as previsdes de forma linear

através de pesos pré-estabelecidos. De forma genérica, é possivel representar uma
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combinacdo linear através da seguinte expressao:
n
e =Y w(i)- 2.19
i=1

em que, yr € a resposta final, y; é a previsio do modelo i, e w(i) € o peso atribuido a
previsdo y;. A escolha do valor de w(i) pode ser realizada de diversas formas, sendo

mais comum através do erro de treinamento:

€

2.20

Wl = n Y

i=1¢i

tal que, cada previsdo é ponderada com base no erro e¢; do modelo em relacdo aos
outros modelos. O ponto negativo dessa técnica estd na dificuldade de encontrar os

pesos que representem corretamente a relagdo entre os modelos.

= Combinacao Linear por Regressao: consiste em modelar a relacdo entre as previ-
sOes obtidas e o valor desejado. Para tal, sdo estimados pesos e ajustados de forma
que minimize a soma dos erros ao quadrado. De forma genérica uma func¢do de

regressao pode ter a seguinte representagao:

n

yr=wo+ Y, wi- ¥,

i=1
tal que, wo € uma constante e w; € o peso associado a previsao y;.

Diversos tipos de funcdes de regressao linear podem ser aplicadas em combinacgdo de
preditores. O trabalho de (GRANGER; RAMANATHAN, 1984) é um dos pioneiros
e utiliza a regressdo linear multipla para realizar a combinagdo entre as previsoes
dos modelos. No trabalho de (AKSU; GUNTER, 1992) é apresentado diferentes
técnicas de regressao, a Equality Restricted Least Squares (ERLS) em que os pesos
sdo restritos a soma da unidade e a Nonnegativity Restricted Least Squares (NRLS)
que obriga os pesos a ndo serem negativos. No trabalho de (NOBREGA; OLIVEIRA,
2013) diferentes abordagens de regressdo sdo utilizadas: Bayesian Model Averaging
que utiliza Akaike Information Criterion (AIC) para encontrar os pesos 6timos, o
Least Absolute Shrinkage and Selector Operator (LASSO) que utiliza limites para a
soma dos valores absolutos dos pesos, e Kalman Filter Regression Model que utiliza
do Filtro de Kalman (HARVEY, 1990) para estimar os pesos entre as previsoes de

cada modelo.

= Combinacido Linear por Perceptron: utiliza-se do modelo mais simples de uma
rede neural, o perceptron, para modelar a relagdo linear entre as previsdes dos
modelos. Para tal, é realizado o treinamento do perceptron de forma iterativa,

passando como entrada as previsoes dos modelos e como saida desejada o valor real
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a ser previsto. Um modelo do tipo perceptron tem a seguinte representacao:

n
yf:f(b+2wi~)7i), 2.22
i=1
em que, w; sa0 0s pesos que representam a relag@o entre as previsoes y; € sdo ajustados
através de um processo de minimiza¢do do erro utilizando gradiente e descendente, a

combinagio é obtida através da fungdo de saida f/(.).

= Combinacao por Média Simples: A média simples é¢ uma das técnicas mais utiliza-
das, e mostra uma tendéncia central em relacdo ao conjunto de previsdes. Essa média
pode ser utilizada com ou sem um conjunto de pesos. A combina¢do por Média tem

a seguinte expressao:

1 :
V= —Zw(z)-y,-. 2.23

Caso ndo sejam utilizados pesos para as previsdes o valor de w(i) serd igual a 1. Os
principais pontos negativos dessa técnica, € o fato de ser sensivel a valores aberrantes
e distribui¢des distorcidas, ou seja, € uma técnica indicada para um conjunto de
previsdes que tenham uma distribui¢do normal (JOSE; WINKLER, 2008).

s Combinacdo por Mediana: A mediana é considerada uma medida mais robusta
que a média (KOURENTZES; BARROW; CRONE, 2014) e tem seu funcionamento
da seguinte forma: Caso o tamanho do Ensemble seja um nimero impar, os valores
das previsdes sdo ordenados e o valor médio € retornado para ser a previsao final,
caso contrario, serd retornado como previsao final a média dos dois valores centrais

do Ensemble.

= Combinacao nao Linear: A combinagdo nio linear utiliza de fun¢des nao lineares
para realizar a combinacdo. De forma genérica, uma técnica ndo linear pode ser

expressa da seguinte forma:
yr=8x), 2.24

em que g(x) representa uma fun¢do ndo linear que recebe como entrada o conjunto
de previsdes x = {y1,y2,...,yn}- Através dessa representacdo é possivel analisar que
o problema de combinagdo de previsdes é semelhante a um problema de regressao,
onde o conjunto de previsdes sdo as entradas e a previsdo combinada € a saida. Dessa
forma, varios modelos de aprendizado de maquina podem ser utilizados para realizar
a combinacdo, como mostra o trabalho de (SHI; DA XU; LIU, 1999), que utiliza
uma RNA do tipo MLP, o trabalho de (HE; XU, 2005) utiliza uma RNA do tipo
Self-Organized-Maps (SOM), e o trabalho de (FIORDALISO, 1998) que utiliza
Redes Fuzzy.

Segundo (LEMKE, 2010), a combinacao de preditores através de abordagens nao
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lineares necessita de novos estudos, e desde entdo, poucos trabalhos com abordagens

de combinag¢do ndo lineares podem ser encontrados na literatura.

A utilizacdo de técnicas lineares para combinacdo tem como motivagdo a simplicidade
de implementar e compreender, porém, geralmente ignoram a relacio entre os modelos (ADHI-
KARI; AGRAWAL, 2012), além de que, a relagd@o entre as previsdes dos modelos € a previsao
desejada nem sempre € uma relacdo linear (SHI; DA XU; LIU, 1999). Enquanto que os mo-
delos nao lineares, apesar de serem mais complexos, podem ser capazes de capturar tanto os
padrdes lineares como ndo lineares. Dessa forma, se faz necessario que sejam realizados estudos
comparativos entre as abordagens de combinag¢do linear e ndo linear a fim de verificar em quais

situacdes cada abordagem apresenta o melhor desempenho.

2.4.2 Selegao de Preditores

A selecdo de preditores tem como objetivo encontrar um modelo do Ensemble que
apresente resultados melhores que o conjunto completo.

Segundo (YU et al., 2005), existem trés formas genéricas para selecio de preditores. A
primeira € através de andlise grafica e estatistica (como o auto correlograma e autocorrelacdes
parciais). A segunda € através de testes de hipoteses. A terceira forma € através de um método
de selecdo formal e bem definido como o AIC (AKAIKE, 1998) que utiliza uma medida de
discrepancia entre dois modelos, ou o0 BIC (SCHWARZ et al., 1978) que considera aproximagao
entre os modelos através da probabilidade Bayesiana.

No entanto, uma forma mais simples de separar as técnicas de selecdo € através de
abordagens estdticas e dinamicas.

As abordagens estdticas consistem na sele¢cdo dos modelos durante o processo de trei-
namento, através do desempenho dos modelos no conjunto de treinamento ou de validagdo.
Essa abordagem pode ser considerada uma técnica de corte, pois estd reduzindo o conjunto de
preditores a um tnico modelo.

No trabalho de (ADHIKARI; VERMA; KHANDELWAL, 2015) € utilizado uma arqui-
tetura de selecdo estdtica, onde € criado um ranking através do desempenho dos modelos no
conjunto de treinamento e o modelo que apresentar melhor desempenho serd utilizado. Segundo
0 autor, essa arquitetura apresenta melhores resultados que a combinacao utilizando a média.

As abordagens dindmicas consistem em realizar a sele¢do durante a utilizacdo do Ensem-
ble, ou seja, para cada novo conjunto de entrada um modelo diferente podera ser selecionado
para realizar a previsdo. No trabalho de (ROSA; BARBOSA; RIBEIRO, 2016) € realizado
uma selecao do preditor baseado em contexto para previsao de localizagdo movel. O trabalho
de (NOVA FILHO; PESSOA, 2015), também apresenta uma arquitetura de selecao dinamica,
onde o preditor € escolhido com base na similaridade do seu conjunto de treinamento com os

novos padrdes de teste.
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Segundo (TSOUMAKAS; PARTALAS; VLAHAVAS, 2008) a utilizacdo da selecdo
de preditores € importante por duas razodes: eficiéncia e performance, pois a utilizagdo de um
conjunto de modelos para serem combinados resultam em um maior custo computacional se
comparado a selecionar apenas um modelo. Além disso, uma grande quantidade de modelos pode
acarretar na existéncia de modelos com diversas variacdes de desempenhos e ao combiné-los, a

performance do Ensemble poderd ser reduzida.

2.5 Consideracoes Finais

Neste segundo capitulo foram definidos alguns conceitos e caracteristicas a respeito de
séries temporais, por exemplo: tendéncia, sazonalidade, séries estacionarias e retardos temporais
relevantes (Lags). Também foi apresentado o problema de previsao de séries temporais e as
trés principais etapas para a constru¢cdo de uma arquitetura de previsao: tratamento dos dados,
modelagem de série temporal e previsdo. Em cada etapa foram apresentadas técnicas importantes
para o desenvolvimento da arquitetura.

Também foram abordados diferentes tipos de modelos para a previsao de séries temporais.
O modelo estatistico ARIMA, e os modelos de aprendizado de maquina: RNA e SVR, os
quais se destacam em relacdo aos estatisticos por apresentarem na literatura bons resultados,
principalmente em séries com padrdes ndo lineares.

E por fim, o conceito de sistemas de multiplos preditores foi apresentado junto com
as diferentes abordagens de integracao, seja por combinag¢do ou selecdo. Ambas abordagens
apresentam suas vantagens, a combinagdo por apresentar resultados com menos variancia e
levar em consideracdo diferentes perspectivas do problema de previsdo, através de diferentes
especialistas. E a selecdo que pode apresentar um menor custo computacional e previsdes mais

precisas que a combinacao.
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METODO PROPOSTO

Neste capitulo € apresentado o método proposto e estd dividido nas seguintes se¢des: na
secdo 3.1 € descrito as etapas da arquitetura de selecao utilizada, na Secao 3.2 € apresentada a

arquitetura de combinacao proposta. Por fim as consideragdes finais do capitulo.

3.1 Arquitetura de Particao e Selecao de Preditores

A arquitetura desenvolvida por (NOVA FILHO; PESSOA, 2015) foi utilizada como objeto
de estudo na presente dissertacdo, por apresentar uma abordagem de treinamento dos modelos
através de diferentes parti¢des, criando modelos especialistas em determinados comportamentos
da série e por apresentar desempenhos melhores que abordagens que utilizam de apenas um
modelo. Com isso, essa arquitetura serd utilizada como base de comparagdo para as abordagens
de combinacdo.

A arquitetura pode ser dividida em duas fases: Treinamento e Teste.

3.1.1 Treinamento

A fase de treinamento dos modelos foi dividida em quatro etapas: particionamento,
selecdo de lags, selecdo dos dados de validagdo e treinamento dos preditores. As diversas etapas

da fase de treinamento da arquitetura podem ser vistas na Figura 3.1.

3.1.1.1 Particionamento

Nessa etapa a série temporal ¢ dividida em diversas parti¢coes J = {1, j2,..., jq}. PO-
dendo existir interse¢do entre as janelas adjacentes, sendo g o niimero de parti¢cdes. O objetivo
dessa etapa € gerar amostras menores da série, de forma que cada particdo consiga representar um
intervalo especifico da série, e espera-se que em cada intervalo esteja contido comportamentos
diferentes da série. Dessa forma, ao treinar um modelo para cada parti¢cdo, o resultado serd um

conjunto de especialistas em diferentes comportamentos da série.
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Figura 3.1: Etapas de treinamento da arquitetura de selecio. Figura adaptada de
(NOVA FILHO; PESSOA, 2015)
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O processo de particionamento da série depende de dois pardmetros principais: o tamanho
da janela (k) e o percentual de intersec¢@o entre as janelas adjacentes (pint). Através desses
pardmetros e do tamanho da série (n) é possivel encontrar a quantidade de parti¢des (g) utilizando

a seguinte equagao:

n— (k- pint)
k- (1— pint)

Definir o tamanho das parti¢des corretamente € de grande importancia para o desempenho

da arquitetura. Caso seja definido janelas com tamanhos pequenos, por exemplo uma janela com
10% do tamanho da série, pode ocorrer de 0 modelo ndo ser bem treinado, por ndo possuir dados
suficientes. Caso seja definido janelas com tamanhos grandes, por exemplo uma janela com mais
de 70% da série de treinamento, poucos preditores serdo treinados, e com isso, existe uma grande

chance dos modelos ndo se tornarem especialistas nos diferentes padrdes contidos na série.

(pint) (k)
\ '

’

20b5 2007 2009 2011 2013 2015
Periodo

Figura 3.2: Exemplo de particionamento da Série

3.1.1.2  Selecdo de Lags

Essa etapa tem como objetivo selecionar os lags relevantes de cada particdo. O processo
de selecdo de lags consiste em analisar através da funcdo de autocorrelacdo. Para tal, é definido
um nimero maximo de lags (Imax) a serem analisados. Dessa forma, os lags entre 1 e (Imax)
que apresentarem autocorrelacdo significante serdo utilizados para compor as entradas dos

modelos de previsao.
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Figura 3.3: Exemplo dos lags selecionados através da funcdo de auto correlagio

3.1.1.3 Selecdo dos Dados de Validagdo

Essa etapa tem como objetivo selecionar os dados de validacio para cada parti¢do. Como
o objetivo da arquitetura € criar modelos especialistas, logo nao € necessario que os modelos
tenham alta capacidade de generalizac@o para outro tipo de comportamento. Portanto nessa
etapa de validacdo € realizada uma busca na série por padrdes com comportamento semelhante a
particao de treinamento de cada modelo.

Dessa forma, o conjunto de validagdo é composto pelos dados da particao mais seme-
lhante. O grau de semelhancga € calculado através do algoritmo de distancia entre duas séries
temporais, o Dynamic Time Warping (DTW) (SAKOE; CHIBA, 1978). A busca € realizada
calculando a distancia da particdo avaliada em relag@o as outras particdes que ndo a intersectam.
Caso ndo existam as particdes que ndo a intersectam, serdo selecionados os dados das parti¢des

diferentes da parti¢do avaliada, utilizando os dados que ndo estejam no intervalo de intersecao.

3.1.1.4 Treinamento dos preditores

Nessa etapa € realizado o treinamento de cada modelo de previsdo. Para tal, serd utilizado
uma particao para o treinamento e outra parti¢ao para a validagao. Dessa forma, o nimero de
modelos treinados serd respectivo ao nimero de parti¢des criadas (g). Ao término dessa etapa,
pretende-se que existam modelos especialistas no comportamento especifico da parti¢ao, a qual

foi utilizada para o seu treinamento.

3.1.2 Teste

A fase de teste da arquitetura consiste em simular a utiliza¢ao da arquitetura para novos
dados e se divide em duas atividades: selecao do modelo e realiza¢do da previsdo, como mostra
na Figura 3.4
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Figura 3.4: Atividades de Teste da arquitetura de sele¢do

3.1.2.1 Selecdo do Modelo

Essa atividade tem como entrada a janela que antecede o valor a ser previsto, junto com
as particOes utilizadas para treinar e validar os modelos. O processo consiste em através da
medida de distdncia DTW, encontrar a parti¢do que seja mais semelhante a janela de teste. O
resultado dessa etapa € um conjunto ordenado de distancias correspondente as particdes. Em
seguida, o modelo de previsao correspondente a particio com menor distancia serd selecionada
para fazer a previsdo. Como a selecdo do modelo € realizada de forma dindmica, assim que
mudar a janela que antecede o valor a ser previsto € provdvel que o modelo escolhido também
seja outro. Dessa forma, deseja-se que para cada comportamento diferente no conjunto de teste,
o modelo que foi treinado com o comportamento mais semelhante seja utilizado para realizar a

previsdo.

3.1.2.2 Realizagdo da Previsdo

Essa atividade tem como entrada o modelo escolhido para realizar a previsao e a série
que antecede o valor a ser previsto. Nesse momento os /ags relevantes serdo utilizados como

entrada para o modelo de previsdo, resultando na previsao final.

3.1.3 Aprimoramento da Arquitetura

No trabalho de (NOVA FILHO; PESSOA, 2015) a arquitetura apresenta resultados
melhores que a utilizacdo dos modelos SVR e MLP de forma isolada. No entanto, ainda existem
alguns pontos na arquitetura que podem ser aprimorados para encontrar resultados melhores.

Primeiramente, o desempenho da arquitetura € sensivel aos parametros que define a
quantidade de particdes. Essa quantidade pode variar de acordo com a série utilizada e o modelo
de previsdo. Caso sejam utilizados modelos que necessitem de uma grande quantidade de dados
para serem treinados, serdo necessdrias particdes maiores, € com 1sso, séries temporais que
contém poucos pontos poderdo resultar em modelos mal treinados. Por outro lado, caso seja uma
série com muitos pontos temporais € modelos que necessitem de uma parti¢do de treinamento

pequena, terd como resultado uma grande quantidade de modelos para serem selecionados e com
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isso o custo computacional do modelo serd elevado. Uma alternativa é escolher os pardmetros
através de algum algoritmo de otimizacao.

Outro ponto é em relagdo a técnica utilizada para obter a previsao final, a sele¢do.
Como visto em capitulos anteriores, utilizar a selecdo de preditores mesmo para modelos
especialistas pode deixar de fora a previsdo de um outro modelo que pode contribuir para
melhorar o desempenho final da arquitetura. Além disso, a selecdo geralmente apresenta uma alta
variancia em seus resultados (ZOU; YANG, 2004), podendo assim aumentar o risco na tomada
de decisdo a respeito da previsdo obtida (HIBON; EVGENIOU, 2005). Uma alternativa € juntar a
previsdo de todos os especialistas, ou seja, utilizar uma abordagem de combinacdo de preditores,
que possibilite integrar as diferentes previsdes em uma previsao final mais acurada e com
menor variabilidade. Para tal, a arquitetura proposta nesse trabalho realiza esse aprimoramento,

utilizando diferentes abordagens de combinacao e analisando os seus comportamentos.

3.2 Arquitetura Proposta

A arquitetura proposta consiste no desenvolvimento de um sistema com multiplos pre-
ditores utilizando abordagens lineares e nao lineares para realizar a combinacao da previsdo e
pode dividida em duas fases: treinamento e teste.

Antes da etapa de treinamento, a série temporal a ser utilizada passa por uma etapa de
pré-processamento. Nesta etapa € realizado a normaliza¢do dos dados utilizando a Equagdo
2.5, que normaliza os dados no intervalo [0, 1]. Essa normalizagdo € importante para os dados
ficarem dentro do intervalo da func¢ao de ativacao utilizada. Apds a normalizagdo € realizado
uma verificac@o de estacionariedade, ou seja, é analisado se a série segue uma média e desvio
padrdo constante, para tal € utilizado um teste estatistico que verifica se diferentes intervalos da
série contém médias iguais. Caso a série seja ndo estaciondria, a Equacao 2.2 serd utilizada de
forma iterativa até a série se tornar estaciondria.

ApOs realizar o pré-processamento na série, € realizado a divisdo da série em dois
conjuntos: treinamento e teste. Uma parte do conjunto de treinamento € utilizado para realizar a

valida¢do dos parametros escolhidos para os modelos de previsao.

3.2.1 Fase de Treinamento

A fase de treinamento tem o objetivo de tornar os modelos prontos para serem utilizados.
Para tal serd necessario realizar o treinamento dos modelos de previsdo, que segue as mesmas

etapas da arquitetura de selecio e o treinamento dos modelos de combinacao.
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3.2.1.1 Treinamento dos Modelos de Previsdo

A fase de treinamento tem como entrada o conjunto de dados de treinamento que passou
pelo pré-processamento. Nessa fase acontece o treinamento dos modelos que irdo compor o
Ensemble de Preditores. A Figura 3.5 mostra o processo para o treinamento dos modelos de
previsdo, composto por duas etapas: Particdo e Treinamento.

Na etapa de particao o conjunto de treinamento é dividido em ¢ parti¢cdes, a quantidade
de particdes serd resultado da equacgdo 3.1, e para tal, é necessario definir os pardmetros: tamanho
das parti¢des k e taxa de intersec@o (pint) entre as particdes. O término dessa etapa resultard em
q particdes, que serdo utilizadas para o treinamento dos modelos.

Ainda nessa etapa € realizado a sele¢do dos lags a serem utilizados em cada parti¢do.
Para tal, € utilizado a funcao de autocorrelagdo, e observado quais /ags possuem autocorrelacdo
significante. E definido um nimero maximo de lags (Imax) a serem analisados. Dessa forma, os
lags entre 1 e (Imax) que apresentarem autocorrelacdo significante serdo utilizados para compor

as entradas dos modelos de previsao.
Particionamento Treinamento b

ParliGi0 1 pemmmmmedp  Preditor 1

= Particio 2 » Preditor 2

Dadoé P = PartiGio 3 =3P Preditor 3 —)‘ Ensemble ‘
Treinamento D

‘Pa'rtig;éb q }—) Preditor q

Figura 3.5: Fase de Treinamento dos Modelos de Previsao

Na etapa de treinamento serdo treinados g modelos, ou seja, um modelo para cada parti¢cao
criada. Na presente dissertacdo o modelo utilizado foi RNA do tipo MLP, por trés razdes: (i) por
ser 0 modelo de Aprendizado de Mdquina mais comum em previsao de séries temporais (WANG;
ZENG; CHEN, 2015). (ii) pelo o fator aleatério contido no treinamento (SCHMIDT; KRAAIJ-
VELD; DUIN, 1992), ou seja, cada RNA tem seus pesos iniciais gerados aleatoriamente e isso é
uma forma de tornar os modelos diferentes, que € um ponto importante para compor um Ensem-
ble de preditores. (iii) e o ultimo motivo se dar ao fato de que no trabalho de (NOVA FILHO;

PESSOA, 2015) foi selecionado RNAs e com isso para efeito comparativo € importante que
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sejam os mesmo modelos. Ao término dessa etapa, o Ensemble estard formado com todos os

modelos que foram treinados.

3.2.1.2 Treinamento dos Modelos de Combinag¢do

Ap6s a etapa de treinamento dos modelos de previsdo, a qual resultou em um Ensemble
com ¢ preditores, € realizado o treinamento dos modelos de combinacao. Essa etapa tem como
entrada o conjunto de dados de treinamento utilizado na etapa anterior e o conjunto de preditores.
O objetivo € treinar os modelos de combinacdo com base na previsdo realizada pelos os modelos

contidos no Ensemble.
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Figura 3.6: Fase de Treinamento dos Modelos de Combinacao

A Figura 3.6 ilustra o processo de treinamento, através dela € possivel observar que o
conjunto completo de treinamento € passado novamente para todos os modelos treinados com
o objetivo de obter as suas previsoes. Dessa forma, cada modelo resultard em uma nova série
de previsdes. A composicao das g séries de previsdes dos modelos irdo resultar no conjunto

de treinamento dos modelos de combinacgdo. Esse conjunto pode ser expresso pela a seguinte

matriz:
Yu Yo Yi3 ... Ylj
X=1. . . . .j )
Yo Yo Y3 ... Y

em que, Y;; € a previsdo do modelo j para o padrdo i. Dessa forma a matriz X € composta por
todas as previsdes dos modelos para os respectivos padrdes, com isso, a quantidade de colunas
serd igual a quantidade de particdes g e consequentemente igual a quantidade de modelos dentro
do Ensemble, ja a quantidade de linhas serd a mesma da quantidade de padrdes na série de
treinamento dos modelos de previsao.

Ap6s a construcdo do conjunto de previsdes X, o mesmo serd dividido em dois subcon-

juntos, um para treinar os modelos de combinagdo e outro para a validacdo. Apds a divisdo, os
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modelos serdo treinados para realizar a combinagdo. Para tal, cada modelo terd como entrada o
conjunto de previsdes dos modelos do Ensemble: x = {Y1,Y,,...,Y;} e como saida o valor final
da previsdo da série real em um passo a frente Z;, ;. Cada configuracio do modelo é validada
através dos dados de validagcdo ap6s o treinamento, escolhendo as configuracdes que apresente
os melhores desempenhos nos dados de validacao.

Dessa forma, o problema de previsao utilizando os modelos de combinacdo da arquitetura
pode ser expresso por: Z + = g(x). Onde deseja-se que a diferenca entre 7 € Z;11 seja minima.

Na presente dissertacdo, a fungdo g(x) representa os modelos utilizados para a combina-
cdo: MLP, SVR, Perceptron e Regressao Linear Multipla (RLM). Os modelos distintos foram
escolhidos por apresentarem diferentes formas de resolu¢do do problema de combinagdo. A
MLP tem como motivacao para ser um modelo de combinagdo, pois ja foi utilizada em outros
trabalhos e apresentou bons resultados. A SVR foi utilizada por conta que em problemas de re-
gressdo € considerado um dos modelos com melhores desempenhos (KAVOUSI-FARD; SAMET,;
MARZBANI, 2014). O Perceptron, por ser a forma mais simples de uma RNA para problemas
lineares, podendo ser uma abordagem linear que apresente bons resultados. E por fim, a RLM,
que € uma forma de combinac¢do ja conhecida na literatura (GRANGER; RAMANATHAN,
1984).

Além desses modelos, outras duas formas de combinacio foram utilizadas na anélise de
comportamento. A Média simples e a Mediana, ambas sdo encontradas em diversos trabalhos na
literatura (KOURENTZES; BARROW; CRONE, 2014).

De forma simplificada, o processo de treinamento dos modelos de combinagdo pode ser

representado através do Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Treinamento dos modelos de combinagdo
Entrada: Série de Treinamento

Saida: Modelos de combinagao
inicio
X = obterPrevisaoDosModelos(entradaTreinamento);
dadosTreinamento, dadosValidag¢ao = dividirDados(X);
repita
modeloTreinado = treinarModelo(dadosTreinamento);
previsoes Validacao = obterPrevisdes(modeloTreinado, dadosValidagao);
desempenhoDoModelo = calcularDesempenho(previsoes Validacao);
se desempenhoDoModelo > desempenhoAtual entao
desempenhoAtual = desempenhoDoModelo;
melhorModelo = modeloTreinado;

fim

até niimero mdximo de modelos de combinagdo;

retorna o conjunto de modelos treinados;

fim
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3.2.2 Fase de Teste

Apo6s os modelos de previsao e combinacao terem sidos treinados, inicia-se a fase de
Teste, que tem como objetivo testar a generalizacdo do modelo para novos dados. Como ilustra a

Figura 3.7, o processo de teste acontece em duas etapas: previsdo dos modelos do Ensemble e

combinagdo.
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Figura 3.7: Fase de Teste dos Modelos de Combinacao

3.2.2.1 Previsdo do Ensemble

Essa etapa tem como entrada a janela da série de teste com os /ags selecionados que
antecedem o valor a ser previsto e o Ensemble de Preditores. Tem como objetivo realizar as
previsdes de cada modelo contido no Ensemble.

Para tal, considerando Z; = {z1,22, ...,z } como o padrdo de entrada (i), onde z; séo os
Lags, o Z; sera passado para cada modelo do Ensemble que retornara sua previsao y j;, resultando
assim em um conjunto de previsdes {y1;,y2i,...,yji}, onde j é a quantidade de modelos de

previsdo no Ensemble.

3.2.2.2 Combinagdo

Essa etapa tem como entrada o conjunto de previsdes: {y1;,2i,...,Y;i} € 0 conjunto de
modelos de combinagdo. Tem como objetivo realizar a combinag¢do das previsdes obtidas. Para
tal, cada modelo de combinacao ird receber o conjunto de previsdes como entrada e retornar a

previsdo combinada. Ao término dessa etapa, serdo obtidas as previsdes finais resultantes da
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combinacdo dos modelos e serdo utilizadas para a andlise de desempenho através de diferentes
métricas.

Em seguida, a arquitetura de combinag¢ao proposta foi apresentada, a qual tem como
objetivo obter um desempenho mais acurado que a abordagem de selecdo e analisar qual o
comportamento de diferentes abordagens de combinacdo. As abordagens utilizadas podem ser
caracterizadas como linear: média simples, mediana, regressao linear e perceptron; ou ndo linear:
RNA e SVR. Porém, a arquitetura de combina¢do ndo se restringe a essas abordagens, podendo
ser substituidas por outras abordagens de combinagao.

Através dessas arquiteturas € possivel realizar uma andlise comparativa entre as abor-
dagens de combinagdo e a abordagem de selec@o e verificar em quais séries temporais cada
abordagem obtém os melhores desempenhos.
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METODOLOGIA DOS EXPERIMENTOS

Neste capitulo sdo apresentadas as bases de dados, medidas de desempenho, testes

estatisticos e o processo da andlise comparativa, utilizados na pesquisa.

4.1 Base de Dados

Para avaliar o desempenho das abordagens implementadas, foram utilizadas quatro séries

temporais distintas: Laser, Mackey-Glass, Microsoft € Goldman Sachs.

4.1.1 Série Laser

Laser € uma série estaciondria e cadtica gerada por experimentos utilizando um laser
infravermelho do laboratério de fisica no Instituto Santa Fé!. Séries cadticas sio caracterizadas
por conterem alta sensibilidade a pequenas variacdes, de forma que, uma pequena variagdo
no passado pode acarretar em grandes mudancas no futuro (LORENZ, 1963). A série Laser
ja foi citada em diversos trabalhos: (WU; LEE, 2015; JIA et al., 2016; CHEN; LEE, 2015;
MIRANIAN; ABDOLLAHZADE, 2013; SERGIO; LIMA; LUDERMIR, 2016). A Figura 4.1

mostra a série utilizada e a Tabela apresenta as estatisticas da série.

Estatistica Valores
Média 59,894
Desvio Padriao 46,875
Minimo 2
Maximo 255
Quantidade de pontos | 1000

Tabela 4.1: Estatisticas da série Laser

Thttps://www-psych.stanford.edu/ andreas/Time-Series/SantaFe.html
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Figura 4.1: Série Laser

4.1.2 Série Mackey-Glass

Mackey-Glass é¢ uma série estaciondria e cadtica, gerada pela a Equacdo 4.1:

Al

dx  Bxg

dt  1+x"

em que f3,7, T,n sdo nimero reais.

Segundo (ZHAO et al., 2014) a série Mackey-Glass tem alta complexidade de previsao,
tornando uma série muito utilizada para avaliar o desempenho do modelo de previsdo. Na
literatura a série pode ser encontrada em diversos trabalhos: (MIRANIAN; ABDOLLAHZADE,
2013; LI; PI; JIANG, 2013; SERGIO; LIMA; LUDERMIR, 2016; GAXIOLA et al., 2014).

Estatistica Valores
Média 0,863
Desvio Padrio 0,318
Minimo 0,2020
Maximo 1,369
Quantidade de pontos 700

Tabela 4.2: Estatisticas da série Mackey-Glass

A Figura 4.2 mostra a série completa utilizada, e a Tabela apresenta as estatisticas
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Figura 4.2: Série Mackey-Glass

da série.

4.1.3 Série Microsoft

A série Microsoft € uma base de dados contendo os valores de fechamento diédrio da
acdo referente a empresa Microsoft na bolsa NASDAQI. E uma série ndo estacionaria, contém
alta volatilidade ao longo do periodo e forte comportamento de aleatoriedade, caracteristicas
comum em séries financeiras (COWPERTWAIT; METCALFE, 2009). A utilizacdo da série
pode ser encontrada em vdrios trabalhos da literatura: (KAZEM et al., 2013; TICKNOR, 2013;
NGUYEN; SHIRAI; VELCIN, 2015; ALAM; LJUNGEHED, 2015).

Estatistica Valores
Média 25,98
Desvio Padrao 2,473
Minimo 21,08
Maximo 31,45
Quantidade de pontos 754

Tabela 4.3: Estatisticas da série Microsoft

"http://finance.yahoo.com/quote/MSFT
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Figura 4.3: Série Microsoft

A Figura 4.3 mostra a série Microsoft no periodo de 04/01/2010 até 31/12/2012. E a
Tabela mostra as estatisticas da série.

4.1.4 Série Goldman Sachs

E uma série nio estaciondria financeira contendo o fechamento didrio da acdo do grupo
financeiro Goldman Sachs na bolsa de New York (NYSE)'. Assim como a série Microsoft, a série
Goldman Sachs tem alto fator aleatério, tornando a série dificil de ser prevista corretamente. A
sua utilizagcdo pode ser encontrada em alguns trabalhos da literatura: (TICKNOR, 2013; ALAM;
LJUNGEHED, 2015; FRANKEL, 2014). A Figura 4.4 mostra a série Goldman Sachs no periodo
de 04/01/2010 até 31/12/2012. A Tabela mostra as estatisticas da série.

4.2 Meétricas de Desempenho

Para comparar o desempenho dos modelos foram utilizadas diversas métricas, de forma
que cada modelo possa ser avaliado através de diferentes perspectivas. Para tal, as seguintes

métricas de avaliac@o foram utilizadas: Erro Médio Absoluto em Percentual (MAPE), Prediction

Thttp://finance.yahoo.com/quote/GS-PC
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Estatistica Valores
Média 127,98
Desvio Padrio 23,979
Minimo 85,29
Maximo 176,78
Quantidade de pontos 754

Tabela 4.4: Estatisticas da série Goldman Sachs
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Figura 4.4: Série Goldman Sachs

of Change in Direction (POCID), Average Relative Variance (ARV), Mean Squared Error (MSE),
Root Mean Squared Error (RMSE), Theil e Fitness.

O MAPE calcula o percentual de erro médio da previsao independente da escala dos
valores e indica a margem de erro da previsdo em percentual. Ao utilizar o MAPE para avaliar
o modelo, quanto mais préximo de zero o valor do MAPE melhor é o modelo. O MAPE ¢é
calculado através da Equacao 4.3:

1N
MAPE = — Y
N=

desejado(i) — previsto(i)
4.2
dese jado(i) ’ 42)

tal que, N € o nimero total de pontos da série.
O POCID calcula a frequéncia de acertos do modelo quanto a tendéncia do valor futuro.

Por exemplo, se o valor previsto segue a mesma tendéncia do valor real, logo o POCID sera
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incrementado com o valor de 1, caso contrério, ndo terd incremento. O valor do POCID pode
variar entre [0, 100], de forma que, quanto mais proximo de 100 o valor, melhor € o modelo. O
POCID ¢€ calculado através das Equagdes 4.3 e 4.4:

100
POCID = —
N

Xi,

™=

i=1

em que X; € calculado através da equacgdo:

X — {1, se(desejado(t) —dese jado(t — 1))(pre\fist0(i) — previsto(t — 1)) > O}
0, caso contrario

O ARV compara o desempenho do modelo em relagdo a previsao da média da série
temporal. Caso ARV = 1, o modelo avaliado tem um desempenho igual a utilizar a média da
série como previsdo, caso ARV > 1, o modelo € inferior, caso contririo, onde ARV < 1, o modelo

€ melhor que utilizar a média como previsdo. Para calcular o ARV € utilizado a Equacao 4.5:

ARV =

%Apredi‘to(i) .—a’esejclc?’o(i))2
- (desejado(i) — dese jado)?

O Theil avalia se 0 modelo é melhor que o modelo random walk (REIF, 2009). Um
modelo Random Walk € considerado o modelo mais simples para realizar a previsao, pois utiliza
apenas o valor anterior do ponto a ser previsto, acrescido de um valor aleatério. Ao utilizar essa
métrica para avaliar o modelo, caso Theil = 1 indica que o modelo tem 0 mesmo desempenho
do random walk, caso contrério indica que o modelo € melhor. O Theil € calculado através da

Equacio 4.6:
Theil =

N | (desejado(i) — predito(i))?

N | (desejado(i) — desejado(i—1))? :
O MSE calcula o erro quadratico médio das previsdes, dessa forma, quanto mais préximo
de zero o valor do MSE, melhor sdo as previsdes do modelo avaliado. O calculo é realizado

através da Equacdo 4.7:

N

1
MSE = B Z (desejado(i) — predito(i))?
i=1

Fitness € uma funcado apresentada em (MATTOS NETO et al., 2015), composta de
diferentes métricas, utilizada com o objetivo de avaliar o modelo levando em consideracao
diferentes perspectivas representadas por apenas um valor. Para tal, quanto maior o valor fitness

obtido melhor € o modelo. O calculo € realizado através da Equacao 4.9:

POCID
Fit = .4.8
eSS = U MSE + MAPE + Theil + ARV

Essa func¢do foi utilizada principalmente para definir quais as melhores configuracdes
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para os modelos. Tal que, a configuragdo escolhida, teve como resultado o maior valor fitness

para o conjunto de validacao.

4.3 Testes Estatisticos

Para realizar a comparacio entre os desempenhos dos modelos, se faz necessério a
utilizacdo de testes estatisticos, que avaliam se as amostras dos resultados apresentam diferencas
estatisticamente significativas. O processo para a utilizagdo dos testes estatisticos consiste em

duas etapas: andlise de normalidade e andlise de distribuicdes.

4.3.1 Analise de Normalidade

Para definir qual teste de hip6tese entre as amostras serd utilizado € necesséario que antes
se faca um teste de normalidade nos dados, principalmente quando a amostra utilizada é pequena.
Para tal, foi utilizado o teste Shapiro-Wilk que consiste nos seguintes passos:

1. Elaboracdo das Hipéteses:
Hy : A amostra provém de uma populacao Normal
H, : A amostra ndo provém de uma populagcdo Normal

2. Definir o nivel de significancia do teste (), neste trabalho o & = 0.05, dessa forma

o nivel de confianca é de 95% ;
3. Realiza o célculo da estatistica, obtendo o valor W, ;cuiados

4. Realiza a tomada de decisdo, em rejeitar a Hy caso 0 W yicutado < Wa, onde Wy € 0o

valor critico da distribui¢do de Shapiro-Wilk;

4.3.2 Analise de Distribuicoes

A andlise de distribuicoes tem como objetivo conhecer se as amostras apresentam
semelhangas. Para tal, caso a amostra venha de distribuicdo normal € utilizado o teste #-Student

que consiste nos seguintes passos:

1. Elaboracdo das Hipéteses:
Hy : 11 = Uy : As amostras tem as mesmas varidncia.
H\ : 1y = Uy : As amostras ndo tem as mesmas varidancia.

2. Definir o nivel de significancia do teste (), neste trabalho o o = 0.05, dessa forma

o nivel de confianga é de 95% ;
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3. Realiza o calculo da estatistica, obtendo o valor #.,cuiados

4. Realiza a tomada de decisdo, em rejeitar a Hy ¢caso 0 t.qjculado 7 ta, onde ty € o valor

critico da distribuicdo ¢-Student.

Caso a amostra ndo venha de uma distribuicdao normal, o Teste Wilcoxon serd utilizado

através dos seguintes passos:

1. Elaboracao das Hipéteses:
Hp : A=0:A mediana da diferenca entre as amostras é nula.

Hi : A#0: A mediana da diferenca entre as amostras ndo é nula.

2. Definir o nivel de significancia do teste (), neste trabalho o @ = 0.05, dessa forma

o nivel de confianga é de 95% ;
3. Realiza o célculo da estatistica, obtendo o valor weujculados

4. Realiza a tomada de decisdo, em rejeitar a Hy caso 0 Wegjcuiado < Wals OU Wealculado =

wg2 onde w1 € wgp s@o os valores criticos da distribuicdo Wilcoxon.

4.4 Metodologia para a Analise Comparativa

Essa secd@o consiste em especificar o processo e os parametros utilizados para comparar
as abordagens implementadas, e estd dividida em 3 etapas: configurag¢do dos dados, configuragao

dos modelos e processo de comparacao.

4.4.1 Configuracao dos Dados

Cada série temporal utilizada passa por trés etapas: A primeira etapa consiste em realizar
a normalizacdo dos dados, utilizando a Equagdo 2.5. Na segunda etapa € realizada uma anédlise
para verificar se a série € estaciondria, caso ndo seja estaciondria, serd utilizada a Equacao 2.2
para aplicar a diferenciacdo na série de forma a torna-la estaciondria . A terceira etapa consiste
em dividir a série em dois conjuntos, o primeiro € o conjunto de treinamento utilizado para treinar
e validar os modelos, e o segundo é o conjunto de teste, utilizado para avaliar o desempenho dos
modelos.

Para a divisao do conjunto de dados, foram utilizados 75% da série para treinamento e
validag@o, e 0s 25% restantes para teste. Os dados de validacdo sdo selecionados dinamicamente

como mostra na Secao 3.1.1.3.
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4.4.2 Configuracao para os Modelos

Apds os conjuntos de dados estarem definidos e tratados, comeca a etapa de treinamento
dos modelos de previsdo. As configuracdes utilizadas nessa etapa foram baseadas nos parametros
que apresentaram os melhores resultados no trabalho de (NOVA FILHO; PESSOA, 2015).

Parametro Goldman Sachs | Microsoft | Mackey-Glass | Laser
Intersecdo entre as Particdes (pint) | 50%,70%,90%
Lags Maximo (Imax) 20 30 30 20
Tamanho das Particoes 150 350 450 350

Tabela 4.5: Parimetros para as particdes das Séries

Na Tabela sdo apresentados os parametros que foram utilizados para definir o
numero de particdes em cada série com base na Equagdo 3.1. A taxa de intersec@o entre as
parti¢des (pint) foi variada com o objetivo de testar o comportamento das abordagens em rela¢io
a diversidade nas parti¢des. Dessa forma, foi analisado para cada série qual a melhor taxa de
intersecao e utilizada junto com os outros parametros ja estabelecidos. E o valor do tamanho
das parti¢cdes e dos lags maximos foram utilizados os valores que apresentaram os melhores
resultados no trabalho de (NOVA FILHO; PESSOA, 2015).

O modelo de previsao utilizado foi a RNA do tipo MLP treinada através do algoritmo
de aprendizado BFGS-Quasi Newton (FLETCHER, 2013). Para a sua utiliza¢do foi necessario
realizar um processo para selecionar os parametros da MLP para cada particdo. Os parametros
das arquiteturas foram variados de acordo com a Tabela .

Parametro Valores
No6s Escondidos 1,5, 10, 15, 20, 25
Taxas de Aprendizagem | 0.001, 0.003, 0.005, 0.01
Tabela 4.6: ParAmetros para a Rede MLP

O processo de selecao de parametros consiste em trés etapas. Na primeira etapa, uma
combinagdo de pardmetros € passada para o modelo. Na segunda etapa, os modelos sdo treinados
com as configuragdes recebidas e armazenados em um banco de dados para uso posterior. A
terceira etapa € realizada apds todas as configuragdes serem treinadas. Nessa etapa, o modelo é
avaliado através do desempenho obtido no conjunto de validacdo. O modelo que apresentar o
maior valor da funcao Fitness serd o escolhido para representar a particao. Esse processo seré
repetido para cada particdo, de forma que ao fim do treinamento, seja formado o Ensemble de
preditores.

ApO6s o Ensemble de preditores estd formado € o momento de treinar as abordagens de
combinagdo. Dessa forma, as previsdes obtidas no conjunto de treinamento e validacao sao

apresentadas para as abordagens de combinagdo. As abordagens serdo treinadas através do
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conjunto de previsdo para a série de treinamento e avaliadas com base no valor da funcio Fitness
para o conjunto de validacao utilizado nos preditores.

As RNAs do tipo MLP utilizadas para a combinagao tiveram o mesmo conjunto de
parametros apresentados na Tabela . A SVR utilizada para realizar a combinagdo é
constituida de uma funcio kernel RBF e os seus pardmetros foram variados de acordo com a
Tabela . O Perceptron utilizou a funcao Hiperbdlica Tangente Sigmoide (HARRINGTON,
1993) como funcao de transferéncia. E por fim, a RLM utilizou o Iteratively Reweighted

Least-Squares (IRLS) como técnica de estimagdo para 0s pesos.

Parametro Valores
Complexidade(C) 1,1.5,...,10
Variavel de folga (¢) | 0.001, 0.051, ..., 1
Gamma (RBF) 1,1.5,...,100

Tabela 4.7: Pardmetros para a SVR

4.4.3 Processo de Comparagao

Para responder as questdes de pesquisa elaboradas no inicio da dissertacdo, € necessario
realizar um processo de comparagdo entre todas as abordagens utilizadas. Esse processo pode
ser dividido em duas etapas. A primeira consiste em encontrar o melhor valor para o pardmetro
(pint), para tal, é realizado uma anélise exploratéria dos desempenhos através de box-plots, média,
desvio padrdo. E a segunda etapa, consiste em verificar entre as abordagens de combinagdo e a
arquitetura de selecao proposta por (NOVA FILHO; PESSOA, 2015) qual apresenta o melhor
desempenho, para tal serdo utilizadas as métricas apresentadas anteriormente, assim como, 0s
testes estatisticos para inferir se as abordagens apresentam diferencas significativas. As amostras
em andlise correspondem aos desempenhos obtidos nas cinco execugdes realizadas para cada

abordagem.

4.5 Consideracoes Finais

A metodologia desta dissertacdo descreve as bases de dados, as configuracdes, as métricas
de avaliacdo e o processo de anélise comparativa, utilizados para atingir os objetivos de pesquisa.
Para tal, sdo utilizadas diferentes séries temporais: Laser, Mackey-Glass, Microsoft e Goldman
Sachs e através das métricas de desempenho apresentadas, as abordagens utilizadas sdo avaliadas
levando em consideracdes diferentes perspectivas.

Para complementar as métricas, sao utilizados testes estatisticos de andlise de hipdteses,
levando em consideragdes as amostras obtidas com base nas cinco execucdes realizadas para

cada abordagem.
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As configuracdes dos dados e modelos, sdao selecionadas com base no desempenho do
preditor, obtido de acordo com cada combinacdo de parametros. Com isso, € realizado um
processo iterativo onde cada modelo € treinado com uma configuracao diferente e armazenado
em uma base de dados, a fim de selecionar o melhor preditor para cada particao dos dados.

O processo de andlise comparativa consiste em duas etapas, onde a primeira tem o
objetivo de verificar qual a taxa de intersecdo que corresponde aos melhores desempenhos
nas abordagens de combinagdo, e a segunda, consiste em comparar entre as abordagens de
combinacao e a selecdo quais apresentam melhores resultados, de forma que, a melhor abordagem

€ a que apresentar melhores desempenhos na maioria das métricas.
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ANALISE E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados das previsdes obtidas através das diferentes abor-
dagens para as séries temporais utilizadas. As andlises sdo realizadas a partir das diferentes
métricas de desempenho apresentadas no capitulo anterior utilizando os resultados obtidos em
cinco execugdes de cada abordagem.

Os experimentos foram realizados utilizando um notebook com processador Intel Core
15-42000U com 8 GB de memodria RAM. As abordagens foram implementadas utilizando o
Matlab R2014al.

O capitulo estd dividido em cinco se¢des. As quatro primeiras correspondem aos resulta-
dos obtidos nas diferentes bases de dados. E na dltima se¢do estdo as consideracdes em relacao
aos resultados obtidos.

5.1 Série Goldman Sachs

A série é composta por 754 pontos, destes, os 567 primeiros foram utilizados para

treinamento e validacdo, e os ultimos 187 pontos foram utilizados para teste.

5.1.1 Intersec¢do entre as Parti¢coes

Esta etapa teve como objetivo encontrar qual a taxa de intersecdo apresenta o melhor
desempenho entre as abordagens de combinag¢do. Para tal, foram coletados os resultados das
previsoes utilizando as taxas de 50%,70% e 90%, que resultam em Ensembles compostos por
7, 11 e 29 modelos de previsdo, respectivamente. Cada modelo foi treinado por uma parti¢ao
contendo 150 pontos, e cada parti¢do foi composta por janelas de no mdximo 20 /ags. O intuito
de variar as taxas € verificar o comportamento dessas abordagens de acordo com a diversidade
entre as particdes adjacentes.

Para a abordagem de combinacdo utilizando MLP, através da Figura 5.1 € possivel

observar em forma de box-plot, que para a métrica MAPE os melhores desempenhos foram para

Thttp://www.mathworks.com/products/matlab
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Figura 5.1: Os Box-Plots representam as distribui¢des dos desempenhos obtidos
utilizando diferentes taxas de intersecdo para a abordagem de combinacdo com MLP na
série Goldman Sachs

as taxas 50% e 90%. Para o POCID a taxa de 90% apresentou em média melhores desempenhos.
Para as métricas Theil e ARV utilizar a taxa de 50% apresentam melhores desempenhos. Através
desses resultados, € possivel observar que na maioria das métricas as particoes com 50% de
intersecdo entre os dados, apresentam melhores resultados para a abordagem de combinagdo
através da MLP, com isso, para as proximas comparagdes, serd utilizado o desempenho da MLP
com taxa de 50%.

Para a abordagem de combinacgdo utilizando SVR, através dos resultados mostrados na
Figura 5.2 € possivel observar que em relacdo as métricas MAPE, Theil e ARV, os desempenhos
estdo melhores distribuidos para a taxa de 90% de interse¢do. Apenas para a métrica POCID, é
que utilizar 70% de intersecdo apresentam melhores resultados. Como a taxa de 90% apresentou
os melhores desempenhos na maioria das métricas, serdo utilizados os seus resultados para as
proximas comparagdes em relacdo a abordagem de combinacido com SVR.

Para a abordagem de combinacao utilizando Regressao Linear, € possivel observar nos
box-plots da Figura 5.3 que para as métricas MAPE, Theil e ARV os melhores resultados foram
encontrados utilizando a taxa de intersecdo de 50%. Enquanto que para a métrica POCID, foi a
taxa de 70%. No entanto, como a taxa de 50% apresentou melhores desempenhos na maioria

das métricas, essa serd utilizada para as préximas comparagdes utilizando a abordagem de
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Figura 5.2: Os Box-Plots representam as distribui¢des dos desempenhos obtidos
utilizando diferentes taxas de interse¢do para a abordagem de combinagdo com SVR na
série Goldman Sachs

combinacdo através de Regressao Linear.

Para a abordagem de combinagdo utilizando Perceptron, é possivel observar na Figura 5.4
que para as métricas POCID, Theil e ARV os melhores resultados sao alcancgados utilizando a
intersecdo de 70%, enquanto que para a métrica MAPE foi a taxa de 50% que apresentou os
melhores resultados. Com isso, para futuras comparagdes utilizando a abordagem de combinagio
através do Perceptron, serao utilizados os resultados com interse¢do de 70% pois apresentou
melhores desempenhos na maioria das métricas.

Para a abordagem de combinacao utilizando a Média Simples, é possivel observar nos
box-plots da Figura 5.5 que para as métricas Theil e ARV, os melhores desempenhos estdo
distribuidos utilizando a interse¢do de 90%. Enquanto que para as métricas MAPE e POCID
€ possivel observar que em relacdo ao melhor desempenho da amostra, as taxas 50% para o
MAPE e 70% para o POCID apresentam melhores resultados, porém tem uma maior variancia,
enquanto isso os resultados para a taxa 90% apresentam uma distribui¢do mais concentrada.
Dessa forma, para futuras comparagdes utilizando a abordagem de combinacio através de Média
Simples, serdo utilizados os resultados com interse¢do de 90%.

Para a abordagem de combinagdo utilizando a Mediana, € possivel observar através da

Figura 5.6 que para as métricas Theil e ARV os melhores desempenhos foram utilizando a taxa
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Figura 5.3: Os Box-Plots representam as distribui¢cdes dos desempenhos obtidos
utilizando diferentes taxas de intersecao para a abordagem de combinagdo com Regressao
na série Goldman Sachs

de 90%. Para a métrica MAPE o melhor resultado foi utilizando a taxa de 50%, porém conta
com alta variancia nos desempenhos, diferente dos resultados com taxa de 90% que apresentam
uma variancia menor. Enquanto que para a métrica POCID o melhor resultado foi obtido através
da taxa de 70%, porém os resultados com a taxa de 90% estao em média melhores distribuidos.
Contudo, a taxa de 90% sera utilizada em comparagdes futuras utilizando a abordagem de

combinacdo através da Mediana, por apresentar melhores resultados na maioria das métricas.

Abordagem | Intersecio (%)
MLP 50
SVR 90
RLM 50
Perceptron 70
Meédia 90
Mediana 90

Tabela 5.1: Melhores taxas para as abordagens de combinagdo para Série Goldman Sachs

A Tabela mostra as taxas escolhidas para cada abordagem com base no desem-
penho médio obtido. Através dessas tabelas € possivel verificar que a MLP e a Regressao

Linear apresentaram desempenhos melhores ao combinar modelos que tinham 50% dos seus
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Figura 5.4: Os Box-Plots representam as distribui¢cdes dos desempenhos obtidos
utilizando diferentes taxas de intersecdo para a abordagem de combina¢do com
Perceptron na série Goldman Sachs

dados de treinamento compartilhados com outros modelos. Ja as abordagens SVR, Média e
Mediana, apresentaram melhores resultados para combinar modelos com uma taxa maior de

dados compartilhados, e consequentemente uma taxa menor de diversidade entre as parti¢cdes de
treinamento.

5.1.2 Anadlise das Abordagens de Combinagdo

MAPE POCID Theil ARV
Média(desv) | Média(desv) | Média(desv) | Média(desv)

MLP 25.80(3.77) | 47.63(2.17) | 1.010(0.003) | 0.0270(0.0001)
SVR 34.35(18.0) | 47.95(1.49) | 1.165(0.320) | 0.0311(0.008)
RLM 30.58(5.26) | 48.81(2.58) | 1.095(0.038) | 0.0293(0.0010)
Perceptron | 61.50(11.88) | 50.00(2.55) | 1.510(0.117) | 0.0403(0.0031)
Média 28.75(1.36) | 48.81(1.58) | 1.036(0.013) | 0.0277(0.0003)
Mediana | 25.84(1.49) | 46.02(2.33) | 1.035(0.005) | 0.0276(0.0001)

Tabela 5.2: Resultados das abordagens de combinacdo para a série Goldman Sachs

Ap06s conhecer quais as melhores taxas de intersecao, € realizada a comparagdo entre as
abordagens de combinacdo. Através da Tabela € possivel analisar o desempenho médio das
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utilizando diferentes taxas de intersecdo para a abordagem de combinag¢do com Média
Simples na série Goldman Sachs
SVR RLM Perceptron Média Mediana
MLP Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy | Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy
SVR - Nao Rejeita Hy | Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy
RLM - - Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita H
Perceptron - - - Rejeita H Rejeita H
Média - - - - Nao Rejeita Hy

Tabela 5.3: Resultados dos Testes para as comparagdes par a par do fitness na série
Goldman Sachs

execugdes de acordo a métrica. Para as métricas MAPE, Theil e ARV as melhores abordagens
foram as combinagdes através da MLP e através da Mediana. Ja para o POCID as melhores
abordagens foram utilizando o Perceptron e a Média.

Para verificar se realmente existe diferenga entre os desempenhos das abordagens, foram

realizados os testes estatisticos para as amostras (conjunto com o desempenho das 5 execucoes)
em relacdo ao fitness. Através do teste Shapiro-Wilk foi verificado que as amostras ndo seguem

uma distribui¢do normal, com isso foi utilizado o teste Wilcoxon para verificar se existe diferenga

entre os desempenhos. A hip6tese nula foi que os desempenhos de ambos modelos sdo iguais.

Através da Tabela € possivel observar que a tinica abordagem que apresentou um fitness
estatisticamente diferente das demais foi o Perceptron.
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Figura 5.6: Os Box-Plots representam as distribui¢des dos desempenhos obtidos
utilizando diferentes taxas de intersecdo para a abordagem de combinag¢do com Mediana
na série Goldman Sachs

5.1.3 Escolha da Arquitetura

Depois de realizar a andlise entre as abordagens de combinacao e ter encontrado os
melhores valores para a taxa de intersecdo entre as parti¢des, € realizado uma comparagdo entre
as abordagens de combinacdo e a abordagem de selecdo. Para tal, foi obtido o desempenho da
arquitetura de selecdo utilizando os pardmetros que apresentaram os melhores resultados no
trabalho de (NOVA FILHO; PESSOA, 2015), e comparado com os melhores desempenhos da
arquitetura de combinacao utilizando as diferentes abordagens de combinagao.

Realizando os testes estatisticos para verificar se existe diferencga significativa entre
os desempenhos das abordagens de combinagcdo com a abordagem de selecdao, Tabela ,
verificou-se que em relacdo as métricas MAPE e Fitness, a hip6tese nula nao foi rejeitada, ou
seja, que ndo existe diferenca estatisticamente significante entre os desempenho da selecao com
a combinacdo utilizando MLP e Mediana.

Analisando a Tabela que mostra os desempenhos médios, é possivel observar que
em relacdo ao MAPE, a selecdo foi melhor que a combinag@o por Regressdo e por Perceptron, em
relacdo ao POCID a sele¢do foi melhor que a maioria das abordagens de combinagdo, perdendo
apenas para a combinacao por Perceptron, em relagdo ao Theil e o ARV a selecao foi melhor
apenas para a combinacdo utilizando o Perceptron. A Tabela mostra o Ranking das melhores
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5.1. SERIE GOLDMAN SACHS
MAPE POCID Theil ARV
Média(desv) | Média(desv) | Média(desv) | Média(desv)
Selecao 28.92(4.18) | 48.92(1.31) | 1.169(0.100) | 0.0312(0.0026)
MLP 25.80(3.77) | 47.63(2.17) | 1.010(0.003) | 0.0270(0.0001)
SVR 34.35(18.0) | 47.95(1.49) | 1.165(0.320) | 0.0311(0.008)
RLM 30.58(5.26) | 48.81(2.58) | 1.095(0.038) | 0.0293(0.0010)
Perceptron | 61.50(11.88) | 50.00(2.55) | 1.510(0.117) | 0.0403(0.0031)
Média 28.75(1.36) | 48.81(1.58) | 1.036(0.013) | 0.0277(0.0003)
Mediana | 25.84(1.49) | 46.02(2.33) | 1.035(0.005) | 0.0276(0.0001)
Tabela 5.4: Comparacgao entre as abordagens de combinacio e a selecfio para a série
Goldman Sachs
Rank MAPE POCID Theil ARV
1° Mediana Perceptron Comb. MLP Comb. MLP
2° Comb. MLP Selecao Comb. Mediana Comb. Mediana
3° Comb. Média Comb. Média Comb. Média Comb. Média
4° Selecao Comb. Regressdao | Comb. Regressdo | Comb. Regressao
5° Comb. Regressao Comb. SVR Comb. SVR Comb. SVR
6° Comb. SVR Comb. MLP Selecao Selecao
7° | Comb. Perceptron | Comb. Mediana | Comb. Perceptron | Comb. Perceptron

Tabela 5.5: Ranking dos melhores desempenhos médio para a série Goldman Sachs

Selecdo x MLP | Sele¢do x Mediana
MAPE | Nao Rejeita Hy Nao Rejeita Hy
POCID Rejeita Hy Rejeita Hy
Theil Rejeita Hy Rejeita Hy
ARV Rejeita Hy Rejeita Hy
Fitness | Nao Rejeita Hy Nao Rejeita Hy

Tabela 5.6: Resultados dos testes estatisticos entre as abordagens de selecio e
combinagdo para a série Goldman Sachs

abordagens, levando em consideracao o desempenho médio das abordagens.

MAPE | POCID | Theil | ARV

Selecao 21.78 | 50.53 | 1.0848 | 0.0290
Comb. MLP 23.89 | 51.07 | 1.0075 | 0.0269
Comb. SVR 2428 | 49.46 | 1.0132 | 0.0270
Comb. RLM 23.01 | 51.61 | 1.0621 | 0.0284
Comb. Perceptron | 51.87 | 53.22 | 1.3955 | 0.037
Comb. Média 26.69 | 51.07 | 1.0299 | 0.0272
Comb. Mediana | 24.41 | 48.38 | 1.0307 | 0.027

Tabela 5.7: Comparacdo entre as diferentes abordagens para a série Goldman Sachs

A Tabela mostra os melhores resultados encontrados nas abordagens implementadas

neste trabalho. Através dos resultados contidos na tabela € possivel observar que a abordagem
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Figura 5.7: Previsoes das Arquiteturas para o conjunto de teste da série Goldman Sachs

de selecao apresentou o melhor desempenho apenas para o MAPE.

Contudo, é possivel inferir que para a série Goldman Sachs, em relagcdo ao fitness que
leva em consideracgdo as diferentes métricas e atribui um peso maior para os resultados obtidos
do MAPE, as melhores abordagens de combinacio nio apresentam diferenca estatistica em seus
resultados. Porém, ao analisar os valores médios dos resultados obtidos nas métricas MAPE,
Theil e ARV a maioria dos modelos de combinacio apresentaram resultados melhores. Contudo,
em valores absoluto as melhores abordagens de combingdo apresenta um melhor resultado que a
abordagem de selecdo. Na Figura 5.7 é possivel observar as previsdes de teste para a abordagem

de combinacdo utilizando MLP e a abordagem de selecao.

5.2 Série Microsoft

A série € composta por 754 pontos, onde 0s 567 iniciais foram utilizados para treinamento
e validacdo, e os ultimos 187 foram utilizados para teste.

O processo de experimentos para a série Microsoft foi dividido em trés etapas. Primeira
etapa, a andlise da taxa de interse¢do entre os modelos de combinacdo. Segunda etapa, a anélise
de desempenho entre as abordagens de combinacdo. E por fim, a andlise entre as abordagens de

combinaciao em comparacdo com a abordagem de selecao.
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5.2.1 Intersecdo entre as Parti¢coes

Nessa etapa foi realizado a comparagdo entre as diferentes taxas de interse¢do 50%,70%
e 90% que resultam em Ensembles compostos por 3, 4 e 7 modelos de previsdo, respectivamente,
onde cada preditor foi treinado por uma particdo contendo 350 pontos e cada particao foi
composta por janelas de no maximo 30 lags. O intuito de variar as taxas, como dito anteriormente,

¢ verificar o comportamento dessas abordagens de acordo com a diversidade entre as particoes

adjacentes.

215

D
o

N
=
o

)

o

3
o
)

N
©
3

B
[$)]

Desempenho MAPE
© 8
o o

Desempenho POCID
[6)]
o

N
®
[&)]

N

o

50% 70% 90% 50% 70% 90%
Taxa de Intersegao Taxa de Intersegéo
1.30 0.105
= 1.25 2
S & 0.100
120 <
l_ .
o
2115 £ 009
3 S
g 1.10 . & 0.090
o @ 0.085
0.95 0.080
50% 70% 90% 50% 70% 90%
Taxa de Intersec¢ao Taxa de Intersec¢ao

Figura 5.8: Os Box-Plots representam as distribui¢des dos desempenhos obtidos
utilizando diferentes taxas de intersecdo para a abordagem de combinacdo com MLP na
série Microsoft

Em relacdo a abordagem de combinagdo utilizando MLP, na Figura 5.8 € possivel
observar em forma de box-plots que para as métricas MAPE e POCID os melhores resultados
foram utilizando a taxa de 70%. Enquanto que para as métricas Theil € ARV, os melhores
resultados foram obtidos utilizando a taxa de 90%. Com isso, para 0s préximos experimentos
utilizando a MLP como abordagem de combinacdo, serdo utilizados os desempenhos para taxa
de 70%, por apresentar menor custo computacional, pois ira realizar a combinagdo de apenas
quatro modelos de previsdo ao invés de oito.

Através dos box-plots apresentados na Figura 5.9 € possivel analisar os desempenhos
da abordagem de combinacdo utilizando SVR em relacdo as métricas. Em todas as métricas
utilizadas: MAPE, POCID, Theil e ARV os melhores desempenhos foram utilizando a taxa de
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Figura 5.9: Os Box-Plots representam as distribui¢cdes dos desempenhos obtidos
utilizando diferentes taxas de intersecio para a abordagem de combinac¢do com SVR na
série Microsoft

50% de intersecdo. Dessa forma, os desempenhos da abordagem de combinacio através da SVR
com a taxa de 50% serdo utilizados para comparagdes futuras.

Para a abordagem de combinacdo utilizando Regressiao, como pode ser observado na
Figura 5.10, os melhores desempenhos nas quatro métricas foram encontrados utilizando uma
taxa de intersecao de 50%. Com isso, para futuras comparacdes serdo utilizados os desempenhos
da abordagem de combinagdo por Regressao com taxa de 50%

Para a abordagem de combinac¢ao utilizando Perceptron, como pode ser observado
nos box-plots da Figura 5.11, nas métricas MAPE e POCID obteve-se os melhores resultados
utilizando a taxa de 70%. Enquanto que para as métricas Theil e ARV, os melhores resultados
foram obtidos utilizando a taxa de 50%. Dessa forma, para comparagdes futuras serdo utilizados
os desempenhos da abordagem de combinacio com a taxa de 50%, pois apresenta uma menor
quantidade de modelos para serem combinados.

Em relagdo a abordagem de combinacao utilizando a Média Simples, como mostra os
box-Plot da Figura 5.12, a taxa de intersecdo de 70% apresentou melhores resultados nas quatro
métricas. Dessa forma, para as proximas comparacoes utilizando a abordagem de combinagdo
através da média, serdo utilizados os desempenhos obtidos com a taxa de 70%.

Para a abordagem de combinacgdo através da Mediana, como pode ser observado nos
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Figura 5.10: Os Box-Plots representam as distribui¢cdes dos desempenhos obtidos
utilizando diferentes taxas de intersecao para a abordagem de combinagdo com Regressao
na série Microsoft

Abordagem | Intersecdo (%)
MLP 70
SVR 50
RLM 50
Perceptron 50
Média 70
Mediana 90

Tabela 5.8: Melhores taxas para as abordagens de combinagao Série Microsoft

box-plots da Figura 5.13, os melhores desempenhos foram obtidos através da taxa de 90%. Com
isso, para futuras comparacdes com as abordagens de combina¢do com Mediana, serdo utilizados
os desempenhos com taxa de 90%.

A Tabela mostra as taxas escolhidas para cada abordagem com base no desempenho
médio obtido. Através dessa tabela, € possivel observar que a maioria das abordagens tiveram
seus melhores desempenhos utilizando as taxas 50% e 70% de intersecdo entre as parti¢coes de
treinamento dos modelos de previsdo. Esses resultados significam que as abordagens de combi-
nag¢do obtiveram desempenhos melhores quando a diversidade entre os dados de treinamento dos
modelos de previsdo foi maior, ou seja, compartilharam de uma quantidade menor de pontos da

série em seu treinamento.
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Figura 5.11: Os Box-Plots representam as distribui¢des dos desempenhos obtidos
utilizando diferentes taxas de intersecdo para a abordagem de combina¢do com
Perceptron na série Microsoft

5.2.2 Anadlise das Abordagens de Combinacado

Ap6s conhecer quais as melhores taxas de interse¢do, as abordagens de combinacgdo
tém os seus desempenhos comparados. Na Tabela € possivel observar os desempenhos
médios de cada abordagem. Em relagdo ao MAPE e POCID as melhores abordagens foram
através da Média e da MLP. Em relacdo ao Theil e ao ARV as melhores abordagens sio SVR
e Mediana. Através desses resultados € possivel observar que nenhuma abordagem obteve o
melhor desempenho em mais de duas métricas. No entanto, apenas as abordagens nado lineares
(MLP e SVR) e as abordagens lineares (Média Simples e Mediana) apresentaram os melhores
resultados.

Para verificar estatisticamente se existem diferencas entre os resultados do fitness de
cada abordagem, foram realizados os testes estatisticos. Primeiramente foi realizado o teste
de normalidade, onde se verificou que apenas a amostra de desempenhos do Perceptron nao
apresentou normalidade, o restante das amostras sao de distribuicdes normais. Com isso, para a
andlise comparativa em relacdo ao Perceptron foi utilizado o teste Wilcoxon, e para os demais
foi utilizado o #-Student. A Hipétese nula Hy assumiu que existe igualdade de desempenho entre

as abordagens.

Através da Tabela é possivel observar que a abordagem de combinacao através
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Figura 5.12: Os Box-Plots representam as distribui¢des dos desempenhos obtidos
utilizando diferentes taxas de intersecdo para a abordagem de combinag¢do com Média
Simples na série Microsoft

MAPE POCID Theil ARV
Média(desv) | Média(desv) | Média(desv) Média(desv)
MLP 19.97(0.72) | 52.90(7.57) | 1.069(0.112) | 0.0875(0.0091)
SVR 20.23(0.43) | 50.64(9.43) | 1.021(0.033) | 0.0836(0.0027)
RLM 21.79(3.24) | 50.75(7.00) | 1.676(1.411) | 0.1372(0.1155)
Perceptron | 22.15(2.17) | 46.77(6.32) | 1.572(1.103) | 0.1287(0.0903)
Média 19.69(0.79) | 54.73(6.86) | 1.102(0.113) | 0.0902(0.0093)
Mediana | 20.71(0.63) | 45.05(5.31) | 1.059(0.035) | 0.0867(0.0028)
Tabela 5.9: Comparacdo entre as diferentes abordagens de combinacdo para a série
Microsoft
Abordagens SVR RLM Perceptron Média Mediana
MLP Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy Rejeita H Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita H
SVR - Niao Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy
RLM - - Nao Rejeita Hy Rejeita Hy Nao Rejeita Hy
Perceptron - - - Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy
Média - - - - Nao Rejeita Hy

Tabela 5.10: Resultados dos Testes para o fitness na série Microsoft
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Figura 5.13: Os Box-Plots representam as distribui¢des dos desempenhos obtidos
utilizando diferentes taxas de intersecdo para a abordagem de combinag¢do com Mediana
na série Microsoft.

da MLP teve seu desempenho diferente apenas do Perceptron, a RLM apresentou resultados
diferentes da Média Simples, SVR e Mediana apresentaram seus resultados estatisticamente

semelhantes das demais abordagens.

5.2.3 Escolha da Arquitetura

A ultima andlise para a série Microsoft consiste em verificar os desempenhos das abor-
dagens de combinacdo e comparar com a abordagem de selecdo. Assim como para a série
anterior, os parametros da arquitetura de selecdo foram os mesmos que apresentaram os melhores
resultados no trabalho de (NOVA FILHO; PESSOA, 2015).

Através da Tabela € possivel observar os desempenhos das abordagens de combi-
nacao em relacdo a arquitetura de selecdo. Para o MAPE, apenas as abordagens de combinagdo
utilizando a Regressdo e Perceptron ndo apresentaram melhores desempenhos que a abordagem
de selecao. Em relacdo ao POCID, apenas as abordagens de combinago utilizando Perceptron e
Mediana que ndo apresentaram desempenhos melhores que a abordagem de sele¢do. Em relacdo
ao Theil e ao ARV, a abordagem de selecdo foi melhor que as abordagens de combinacdo por
MLP e por Mediana. Com base nesses resultados, € possivel observar que para qualquer métrica

de desempenho, a maioria das abordagens de combinagdo apresentam melhores resultados que a
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MAPE POCID Theil ARV
Média(desv) | Média(desv) | Média(desv) | Média(desv)
Selecao 21.47(0.52) | 48.81(5.16) | 1.057(0.025) | 0.0865(0.0020)
MLP 19.97(0.72) | 52.90(7.57) | 1.069(0.112) | 0.0875(0.0091)
SVR 20.23(0.43) | 50.64(9.43) | 1.021(0.033) | 0.0836(0.0027)
RLM 21.79(3.24) | 50.75(7.00) | 1.676(1.411) | 0.1372(0.1155)
Perceptron | 22.15(2.17) | 46.77(6.32) | 1.572(1.103) | 0.1287(0.0903)
Média 19.69(0.79) | 54.73(6.86) | 1.102(0.113) | 0.0902(0.0093)
Mediana | 20.71(0.63) | 45.05(5.31) | 1.059(0.035) | 0.0867(0.0028)
Tabela 5.11: Comparac@o entre as abordagens de combinacgdo e a sele¢do para a série
Microsoft
Rank MAPE POCID Theil ARV
1° Comb. Média Comb. Média Comb. SVR Comb. SVR
2° Comb. MLP Comb. MLP Selecao Selecao
3° Comb. Mediana | Comb. Regressdo | Comb. Mediana Comb. Mediana
4° Comb. SVR Comb. SVR Comb. MLP Comb. MLP
5° Selecao Selecao Comb. Média Comb. Média
6° Comb. Regressao | Comb. Perceptron | Comb. Perceptron | Comb. Perceptron
7° | Comb. Perceptron | Comb. Mediana | Comb. Regressdao | Comb. Regressdao

Tabela 5.12: Ranking dos melhores desempenhos médio para a série Microsoft

selecdo, destacando a abordagem utilizando a Mediana que ndo apresentou melhor resultado que
a selecdo. A Tabela mostra o Ranking das melhores abordagens resultante desta andlise.
Para analisar se existem diferencas significativas nos desempenhos das abordagens,
foram realizados os testes estatisticos. Primeiramente foi analisado se as amostras seguem uma
distribuicao normal, e como resultado as amostras sdo de distribui¢des normais. Em seguida
foi realizado o teste t-Student, onde a hipdtese nula g € que ndo existem diferengas entre os
resultados. Através da Tabela € possivel observar os resultados obtidos. Em relacao
ao MAPE, todas as abordagens de combinacao obtiveram desempenhos diferentes da selecao.
Em relacdo ao POCID e o Fitness, é possivel observar que as abordagens ndo apresentaram
diferencas significativas. Para as métricas Theil e ARV a abordagem de selecdo teve seu

desempenho diferente apenas em relacdo a abordagem de combinagdo utilizando SVR.

A Tabela mostra os melhores resultados encontrados nas abordagens implementa-

Selecao x SVR | Selecdo x MLP | Selecao x Média
MAPE Rejeita Hy Rejeita Hy Rejeita H
POCID | Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita H
Theil Rejeita H Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita H
ARV Rejeita Hy Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy
Fitness | Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita H

Tabela 5.13: Resultados do Teste para a série Microsoft
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das nesse trabalho, através desses resultados € possivel observar que a maioria das abordagens

de combinagdo apresentaram resultados melhores que a sele¢do, com destaque para a abordagem
utilizando SVR.

MAPE | POCID | Theil | ARV
Selecao 2045 | 56.45 | 1.0227 | 0.0837
Comb. MLP 18.83 | 58.60 | 0.9927 | 0.0812
Comb. SVR 20.85 | 58.06 | 0.9872 | 0.0808
Comb. RLM 19.69 | 57.52 | 0.9891 | 0.0809
Comb. Perceptron | 20.59 | 57.52 | 1.0245 | 0.0838
Comb. Média 18.89 | 54.30 | 1.0150 | 0.0831
Comb. Mediana 19.29 | 57.52 | 1.0071 | 0.0821

Tabela 5.14: Comparacio entre as diferentes abordagens para a série Microsoft

Contudo, com base nos resultados obtidos € possivel concluir que para a série Microsoft,
os melhores resultados foram encontrados utilizando as abordagens de combinag¢do, com desta-
ques para as combinacdes por Média, SVR e MLP, que apresentaram os melhores desempenhos.
Porém, em relacdo aos testes de hipdtese para o Fitness, os modelos ndo apresentam diferencas
significativas em seus desempenhos.

Na Figura 5.14 é possivel observar as previsoes de teste da arquitetura de selecio e

arquitetura de combinacdo utilizando a Média.

32

—— Série Real
» ' - - - Selecdo
‘| T - — - Combinagao Média
A .
30 0 .\ \ I
. ¥ b l Vil
' N i ' |
“ W \ ['I ’ YV A
s | I ! i
s X R o
28 W I * I |
11l . bl
o 1 ro
i
27 P y
i Al
. ' |
2% r A
25
0 50 100 150 200

Tempo

Figura 5.14: Previsdes de Teste para a série Microsoft
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5.3 Série Laser

A série € composta por 1000 pontos, onde os 750 primeiros pontos sao utilizados para

treinamento e validagdo dos modelos de previsdes e os 250 ltimos sdo utilizados para os testes.

5.3.1 Intersecdo entre as Particoes
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Figura 5.15: Os Box-Plots representam as distribui¢cdes dos desempenhos obtidos
utilizando diferentes taxas de intersecdo para a abordagem de combinacdo com MLP na
série Laser

Nesta etapa foi realizada uma andlise comparativa entre as diferentes taxas de interse¢ao
para cada abordagem de combinacdo. Para tal, foi variado entre as taxas 50%,70% e 90%, que
correspondem a Ensembles compostos por 4, 5 e 13 modelos de previsdo, onde cada modelo foi
treinado por uma particdo com 350 pontos e janelas com no maximo 20 lags.

Para a abordagem utilizando MLP, é possivel observar na Figura 5.15 que em todas as
métricas os melhores desempenhos foram obtidos utilizando a taxa de 90%. Com isso, para as
proximas comparacoes utilizando a MLP como abordagem de combinacdo, serd utilizado os
desempenhos obtidos com a taxa de 90%.

Para a abordagem utilizando a SVR, € possivel observar nos box-plot da Figura 5.16 que

apenas para a métrica POCID que a taxa de 70% apresenta melhores resultados, para as demais
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Figura 5.16: Os Box-Plots representam as distribui¢des dos desempenhos obtidos
utilizando diferentes taxas de intersecio para a abordagem de combinac¢do com SVR na
série Laser

métricas os melhores resultados foram obtidos através da taxa de 90%. Dessa forma, para as
futuras comparagOes os desempenhos da abordagem de combinacao através SVR com taxa de
90% serao utilizados.

Para a abordagem de combinacao utilizando Regressao, é possivel observar através da
Figura 5.17 que em relagcdo a métrica MAPE, os melhores desempenhos sdo utilizando a taxa de
70%. Para as demais métricas, os melhores desempenhos foram encontrados utilizando a taxa
de 90%. Com isso, para as proximas comparagdes com a abordagem de combinacao através da
Regressao, serdo utilizados os desempenhos relacionados a taxa de 90%.

Para a abordagem de combinacdo através do Perceptron, como pode ser observado na
Figura 5.18 a taxa que apresentou os melhores desempenhos para o MAPE foi 70%, para as
demais métricas foi a taxa de 50%. Dessa forma, em comparacdes futuras utilizando a abordagem
de combinagdo através do Perceptron serdo utilizados os desempenhos com a taxa de 50%.

Para a abordagem de combinagdo através da Média simples, € possivel observar nos
box-plots da Figura 5.19 que os melhores desempenhos foram obtidos utilizando as taxas 70%
e 90%, sendo que, a taxa de 90% apresentou bons resultados apenas para a métrica POCID,
enquanto que a taxa de 70% apresentou os melhores desempenho para as demais métricas. Com

isso, em comparacdes futuras utilizando a abordagem de Média simples como combinacdo, serdo
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Figura 5.17: Os Box-Plots representam as distribui¢des dos desempenhos obtidos
utilizando diferentes taxas de intersecao para a abordagem de combinagdo com Regressao
na série Laser

utilizados os desempenhos relacionados a taxa de 70%.

Em relag@o a abordagem de combinagdo por Mediana, € possivel analisar na Figura 5.20

que para a métrica POCID a melhor taxa foi 50%, enquanto que para as demais métricas a taxa

de 70% apresentou os melhores desempenhos. Dessa forma, para as proximas comparagdes

utilizando a abordagem de combinacao por Mediana, serdo utilizados os desempenhos referentes
a taxa de 70%.

Abordagem | Intersecdo (%)
MLP 90
SVR 90
RLM 90
Perceptron 50
Meédia 70
Mediana 70

Tabela 5.15: Melhores taxas para as abordagens de combinagdo Laser

A Tabela mostra as taxas escolhidas para cada abordagem com base no desempenho

médio obtido. Através dessa tabela é possivel observar as taxas que apresentaram os melhores

desemp

enhos para as respectivas abordagens de combinagdo. Para as abordagens nao lineares
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Figura 5.18: Os Box-Plots representam as distribui¢cdes dos desempenhos obtidos
utilizando diferentes taxas de intersecdo para a abordagem de combina¢do com
Perceptron na série Laser

(MLP e SVR) a melhor taxa foi de 90%, ou seja, apresentaram melhores resultados ao combinar
um nimero maior de previsores € com menos diversidade. Para Regressdo Linear e Perceptron

as melhores taxas foram 90% e 50% respectivamente. E para a Média e Mediana a melhor taxa
foi 70%.

5.3.2 Anadlise das Abordagens de Combinagdo

Ap06s conhecer qual a melhor taxa de intersecio para cada abordagem de combinacao,
¢ realizado uma comparacdo entre seus desempenhos. Através da Tabela ¢é possivel
realizar as comparagdes utilizando a média e o desvio padrao dos desempenhos. Em relagao
ao MAPE, as melhores abordagens de combinacao foram utilizando a MLP, a Regressao e a
Média Simples. Em relacdo ao POCID, as melhores abordagens foram utilizando a MLP, o
Perceptron, e Regressao Linear. Em relacdo ao Theil e ao ARV, as melhores abordagens foram
MLP, Regressao Linear e Mediana. Em geral € possivel observar que a MLP foi a abordagem de
combinacdo que apresentou os melhores resultados em todas as métricas.

Através da Tabela € possivel observar que a abordagem de combinacio através da
MLP apresentou um desempenho estatisticamente diferente das demais, ratificando os dados
apresentado na Tabela . Contudo, para a série Laser a melhor abordagem de combinacdo
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Figura 5.19: Os Box-Plots representam as distribui¢des dos desempenhos obtidos
utilizando diferentes taxas de intersecdo para a abordagem de combinag¢do com Média
Simples na série Laser
MAPE POCID Theil ARV
Média(desv) | Média(desv) | Média(desv) Média(desv)
MLP 21.90(0.55) | 91.04(1.54) | 0.0297(0.0099) | 0.0265(0.0088)
SVR 39.49(10.3) | 87.17(6.77) | 0.1131(0.0396) | 0.1007(0.0353)
RLM 28.55(4.53) | 88.22(2.82) | 0.0618(0.0145) | 0.0550(0.0129)
Perceptron | 43.71(12.2) | 88.87(1.52) | 0.1153(0.0388) | 0.1026(0.0346)
Média 30.21(5.19) | 85.72(4.40) | 0.1063(0.0427) | 0.0946(0.0380)
Mediana | 30.67(6.70) | 85.88(4.19) | 0.1039(0.0291) | 0.0925(0.0260)
Tabela 5.16: Comparacdo entre as diferentes abordagens de combinagdo para a série
Laser
Abordagens SVR RLM Perceptron Média Mediana
MLP Rejeita Hy | Rejeita H Rejeita Hy Rejeita Hy Rejeita Hy
SVR - Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy
RLM - - Rejeita Hy Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy
Perceptron - - - Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy
Média - - - - Nao Rejeita Hy

Tabela 5.17: Resultados dos Testes para o Fitness na série Laser
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Figura 5.20: Os Box-Plots representam as distribui¢des dos desempenhos obtidos
utilizando diferentes taxas de intersecdo para a abordagem de combinag¢do com Mediana
na série Laser

foi através da MLP, combinando um Ensemble com 13 modelos de previsoes.

5.3.3 Escolha da Arquitetura

A ultima etapa de andlises comparativa para a série Laser, consiste em comparar 0s
desempenhos das abordagens de combinagdo com a abordagem de sele¢do. Assim como para a
série anterior, os parametros da arquitetura de selecao foram os mesmos que apresentaram os
melhores resultados no trabalho de (NOVA FILHO; PESSOA, 2015).

Através da Tabela € possivel observar que o desempenho médio de todas as
abordagens de combinacdo foi melhor que o desempenho da abordagem de selecdo, em todas as
métricas avaliadas. A Tabela mostra o Ranking dos melhores modelos, resultante dessa
andlise.

Analisando através dos testes estatisticos, como mostra na Tabela , a hipotese nula
ho de que as abordagens tem seus desempenhos iguais ndo foi rejeitada para as métricas POCID e
Fitness em relacdo as abordagens de combinacao por Regressao e por Média Simples. Com esses
resultados, € possivel inferir que para a série Laser as abordagens de combinacgdo através de MLP,
Regressao Linear ou Média Simples, apresentam melhores resultados que a abordagem de selecao.
A Tabela mostra os melhores resultados encontrados nas abordagens implementadas nesse
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MAPE POCID Theil ARV
Média(desv) | Média(desv) | Média(desv) Média(desv)
Selecao 56.06(19.3) | 85.64(3.95) | 0.2084(0.0479) | 0.1856(0.0427)
MLP 21.90(0.55) | 91.04(1.54) | 0.0297(0.0099) | 0.0265(0.0088)
SVR 39.49(10.3) | 87.17(6.77) | 0.1131(0.0396) | 0.1007(0.0353)
RLM 28.55(4.53) | 88.22(2.82) | 0.0618(0.0145) | 0.0550(0.0129)
Perceptron | 43.71(12.2) | 88.87(1.52) | 0.1153(0.0388) | 0.1026(0.0346)
Média 30.21(5.19) | 85.72(4.40) | 0.1063(0.0427) | 0.0946(0.0380)
Mediana | 30.67(6.70) | 85.88(4.19) | 0.1039(0.0291) | 0.0925(0.0260)
Tabela 5.18: Comparac@o entre as abordagens de combinacgdo e a sele¢do para a série
Laser
Rank MAPE POCID Theil ARV
1° Comb. MLP Comb. MLP Comb. MLP Comb. MLP
2° Comb. Regressdo | Comb. Perceptron | Comb. Regressdo | Comb. Regressdo
3° Comb. Média Comb. Regressao | Comb. Mediana Comb. Mediana
4° Comb. Mediana Comb. SVR Comb. Média Comb. Média
5° Comb. SVR Comb. Mediana Comb. SVR Comb. SVR
6° | Comb. Perceptron Comb. Média Comb. Perceptron | Comb. Perceptron
7° Selecao Selecao Selecao Selecao

Tabela 5.19: Ranking dos melhores desempenhos médio para a série Laser

Selecao x MLP | Selecdo x RLM | Selecdo x Média
MAPE Rejeita Hy Rejeita Hy Rejeita Hy
POCID Rejeita Hy Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita H
Theil Rejeita Hy Rejeita Hy Rejeita Hy
ARV Rejeita Hy Rejeita H Rejeita Hy
Fitness Rejeita Hy Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita H

Tabela 5.20: Resultados do Teste para a série Laser

MAPE | POCID | Theil | ARV

Selecado 28.31 | 91.93 | 0.0610 | 0.0546
Comb. MLP 21.28 | 92.33 | 0.0189 | 0.0168
Comb. SVR 33.21 | 96.77 | 0.0844 | 0.0752
Comb. RLM 23.89 | 90.32 | 0.0417 | 0.0371
Comb. Perceptron | 28.55 | 90.32 | 0.0674 | 0.0600
Comb. Média 23.73 | 90.72 | 0.0656 | 0.0640
Comb. Mediana | 22.42 | 90.32 | 0.0763 | 0.0680

Tabela 5.21: Comparacio entre as diferentes abordagens para a série Laser

trabalho, onde € possivel observar que a maioria das abordagens de combinacao apresentaram
resultados melhores que a sele¢do, com destaque para a abordagem utilizando MLP.
A Figura 5.21 mostra as séries de previsdo utilizando a combinacao por MLP e utilizando

a abordagem de selecao.
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Figura 5.21: Previsdes das Arquiteturas: Combinacéo x Selecdo para a série Laser

5.4 Série Mackey Glass

A série é composta por 700 pontos, e foi dividida entre 525 para treinamento e valida¢io

dos modelos de previsdes e 175 para testes.

5.4.1 Intersec¢do entre as Particoes

Nesta etapa foi realizada uma andalise comparativa entre as diferentes taxas de interse¢ao
em relac@o a cada abordagem de combinagdo. As taxas utilizadas, 50%,70% e 90%, correspon-
dem a um Ensemble compostos por 2, 2, e 3 preditores. Cada modelo de previsao do Ensemble
foi treinado utilizando uma parti¢do com 450 pontos da série e cada janela teve um numero
maximo de 30 lags.

Para a abordagem de combinag¢ao utilizando MLP, € possivel observar na Figura 5.22 que
para a métrica MAPE os melhores desempenhos foram encontrados utilizando a taxa de 50%.
Enquanto que para as métricas Theil e ARV, e POCID os melhores desempenhos foram obtidos
com a taxa de 90%. Com isso, para as proximas comparacgoes utilizando essa abordagem, serdo
utilizados os desempenhos relacionados a taxa de 50%.

Para a abordagem de combinacgdo utilizando SVR, como pode ser observado na Fi-
gura 5.23, a taxa de 50% apresentou os melhores desempenhos para as métricas MAPE e POCID.
E para as métricas Theil e ARV, os melhores resultados obtidos foram através da taxa de 90%

de intersecdo. Dessa forma, para futuras comparacdes com essa abordagem serdo utilizados os
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Figura 5.22: Os Box-Plots representam as distribui¢des dos desempenhos obtidos
utilizando diferentes taxas de intersecao para a abordagem de combinacdo com MLP na
série Mackey Glass

resultados obtidos com a taxa de 50%.

Em relacdo a abordagem de combinacdo através da Regressao, € possivel observar através
dos box-plots da Figura 5.24 que em todas as métricas utilizadas (MAPE, POCID, Theil e ARV),
a taxa que apresentou os melhores desempenhos foi a de 50% de intersecao entre as parti¢des.
Com isso, para futuras comparacdes utilizando a abordagem de combinagdo através da Regressao,
serdo utilizados os desempenhos obtido com a taxa de 50%.

Para a abordagem de combinacao utilizando o Perceptron, como pode ser observado na
Figura 5.25, apenas para a métrica POCID em que a taxa com melhor desempenho foi 70%,
para as demais métricas a taxa de 50% apresentou os melhores desempenhos. Com isso, para
as proximas comparagdes utilizando a abordagem de combinagao através do Perceptron, serao
utilizados os desempenhos relacionados a taxa de 50%.

Para as abordagens de combinacao utilizando a Média Simples ou a Mediana, como
pode ser observados na Figura 5.26 e Figura 5.27, a taxa de 50% de intersec¢do apresentou os
melhores resultados em todas as métricas. Com isso, para as préximas comparacdes utilizando
as abordagens de combinacao através da Média Simples ou da Mediana, serdo utilizados os

desempenhos relacionados a taxa de 50%.

A Tabela mostra as taxas escolhidas para cada abordagem com base no desempenho
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Figura 5.23: Os Box-Plots representam as distribui¢des dos desempenhos obtidos
utilizando diferentes taxas de intersecio para a abordagem de combinac¢do com SVR na
série Mackey Glass

Abordagem | Intersecdo (%)
MLP 50
SVR 50
RLM 50
Perceptron 50
Média 50
Mediana 50

Tabela 5.22: Melhores taxas para as abordagens de combinacao Série Mackey-Glass

médio obtido. Através dela € possivel perceber que em todas as abordagens a taxa de 50% de

intersecdo entre as particoes apresentou os melhores desempenhos.

5.4.2 Anadlise das Abordagens de Combinag¢do

Ap6s encontrar as melhores taxas de intersecdo entre as particdes de treinamento dos
modelos de previsdo que serdo combinados por cada abordagem de combinagdo, € realizado uma
comparacdo entre essas abordagens a fim de encontrar as melhores formas de combinagao.

Na Tabela € possivel observar a média e o desvio padrao dos desempenhos em
relacdo as métricas. Em relagdo ao MAPE as melhores abordagens foram: a combinagdo
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Figura 5.24: Os Box-Plots representam as distribui¢des dos desempenhos obtidos
utilizando diferentes taxas de intersecao para a abordagem de combinagdo com Regressao
na série Mackey Glass
MAPE POCID Theil ARV
Média(desv) | Média(desv) | Média(desv) | Média(desv)
MLP 3.95(1.41) | 86.12(8.08) | 0.363(0.315) | 0.0038(0.0033)
SVR 12.67(1.03) | 66.58(3.82) | 4.823(1.246) | 0.0509(0.0131)
RLM 4.56(1.33) | 86.24(7.91) | 0.339(0.285) | 0.0035(0.0030)
Perceptron | 26.46(7.19) | 50.98(3.99) | 15.73(2.82) | 0.1663(0.0298)
Média 5.72(2.55) 80.57(7.76) | 0.756(0.481) | 0.0079(0.0050)
Mediana 5.72(2.55) 80.57(7.76) | 0.756(0.481) | 0.0079(0.0050)
Tabela 5.23: Comparacdo entre as diferentes abordagens de combinagdo para a série
Mackey Glass
Abordagens SVR RLM Perceptron Média Mediana
MLP Rejeita Hy | Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy
SVR - Rejeita Hy Rejeita Hy Rejeita Hy Rejeita Hy
RLM - - Rejeita Hy Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy
Perceptron - - - Rejeita Hy Rejeita Hy
Média - - - - Nao Rejeita Hy

Tabela 5.24: Resultados dos Testes para o Fitness em relacdo a série Mackey Glass
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Figura 5.25: Os Box-Plots representam as distribui¢des dos desempenhos obtidos
utilizando diferentes taxas de intersecdo para a abordagem de combina¢do com
Perceptron na série Mackey Glass

através da MLP, da Regressao Linear, da Média Simples e da Mediana, destacando a MLP que
obteve o melhor desempenho. Para as demais métricas (POCID, Theil e ARV) as melhores
abordagens foram utilizando a Regressdo Linear e MLP, com destaque para a Regress@o Linear
que apresentou os melhores desempenhos.

Na Tabela (5.24), é possivel observar os resultados obtidos através do teste estatistico
t-Student, onde a hipétese nula Hjy assume que ndo existem diferencas entre os desempenhos
das abordagens para a métrica Fitness. Esses resultados mostram que a Regressao Linear que
apresentou os melhores desempenhos médios, teve seu desempenho no Fitness estatisticamente
semelhante aos desempenhos obtidos através das abordagens com Média Simples e com Mediana.

Contudo, para a série Mackey-Glass as melhores formas de combinagao sao através da
Regressdo e MLP.

5.4.3 Escolha da Arquitetura

A tltima andlise realizada na série Mackey-Glass, consiste em comparar os desempenhos
das abordagens de combinacdo com a abordagem de sele¢do. Assim como para as séries
anteriores, os parametros da abordagem de selecdo utilizada foram os mesmos que apresentaram
os melhores resultados no trabalho de (NOVA FILHO; PESSOA, 2015).
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Figura 5.26: Os Box-Plots representam as distribui¢cdes dos desempenhos obtidos
utilizando diferentes taxas de intersecdo para a abordagem de combinag¢do com Média
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MAPE POCID Theil ARV

Média(desv) | Média(desv) | Média(desv) Média(desv)
Selecao 5.16(1.16) | 79.76(8.34) | 1.230(1.013) | 0.0130(0.0107)
MLP 3.95(1.41) | 86.12(8.08) | 0.363(0.315) | 0.0038(0.0033)
SVR 12.67(1.03) | 66.58(3.82) | 4.823(1.246) | 0.0509(0.0131)
RLM 4.56(1.33) | 86.24(7.91) | 0.339(0.285) | 0.0035(0.0030)
Perceptron | 26.46(7.19) | 50.98(3.99) | 15.73(2.82) | 0.1663(0.0298)
Média 5.72(2.55) 80.57(7.76) | 0.756(0.481) | 0.0079(0.0050)
Mediana 5.72(2.55) 80.57(7.76) | 0.756(0.481) | 0.0079(0.0050)

Tabela 5.25: Comparacio entre as abordagens de combinago e selecio para a série
Mackey Glass

90%

i B ——

90%

Com base nos resultados apresentados na Tabela € possivel realizar a comparacdo
dos desempenhos da abordagem de selecao com as abordagens de combina¢do. Em relacao

ao MAPE, a abordagem de selecdo foi melhor que a maioria das abordagens de combinagao,

perdendo apenas para as abordagens com MLP ou Regressdao. Em relacdo as demais métricas

(POCID, Theil e ARV) a abordagem de selecio foi melhor apenas que as abordagens de combina-

¢do utilizando o SVR ou Perceptron. A Tabela mostra o Ranking das melhores abordagens,
resultante dessa andlise.
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Figura 5.27: Os Box-Plots representam as distribui¢cdes dos desempenhos obtidos
utilizando diferentes taxas de intersecao para a abordagem de combinacdo por Mediana
na série Mackey Glass
Rank MAPE POCID Theil ARV
1° Comb. MLP Comb. Regressdo | Comb. Regressdao | Comb. Regressao
2° Comb. Regressao Comb. MLP Comb. MLP Comb. MLP
3° Selecao Comb. Média Comb. Mediana Comb. Mediana
4° Comb. Mediana Comb. Mediana Comb. Média Comb. Média
5° Comb. Média Selecao Selecao Selecao
6° Comb. SVR Comb. SVR Comb. SVR Comb. SVR
7° | Comb. Perceptron | Comb. Perceptron | Comb. Perceptron | Comb. Perceptron

Tabela 5.26: Ranking dos melhores desempenhos médio para a série Mackey Glass

Selecao x MLP | Selecdo x RLM | Selecao x Média
MAPE | Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy
POCID | Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy
Theil | Nao Rejeita Hy Rejeita H Nao Rejeita Hy
ARV | Nao Rejeita H Rejeita H Nao Rejeita Hy
Fitness | Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita Hy | Nao Rejeita H

Tabela 5.27: Resultados do Teste para a série Mackey-Glass

Através da Tabela € possivel analisar as comparagdes entre as principais aborda-
gens de combinagdo em relacdo com a abordagem de sele¢ao, utilizando o teste ¢-Student para
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verificar se a hipdtese nula sy de que os desempenhos sdo iguais. Em relacdo com as abordagens

de combinacio por MLP, Média ou RLM, existe a possibilidade de que tenham estatisticamente

os mesmos desempenhos.
A Tabela mostra os melhores resultados encontrados nas abordagens implementa-

das nesse trabalho onde € possivel observar que a abordagem de selec@o apresentou resultados

melhores que as abordagens de combinagdo por SVR e Perceptron. Em relagdo aos modelos de

combinagdo, a abordagem por Regressao apresentou os melhores desempenhos, com excecao

para a métrica MAPE.
MAPE | POCID | Theil ARV
Sele¢do 3.65 90.75 | 0.2103 | 0.0022
Comb. MLP 1.98 94.79 | 0.0655 | 6.9E-04
Comb. SVR 1098 | 69.36 | 3.0711 | 0.0324
Comb. RLM 2.92 95.37 | 0.1109 | 0.0011
Comb. Perceptron | 20.61 5144 | 13.33 | 0.1409
Comb. Média 3.36 87.86 | 0.2049 | 0.0021
Comb. Mediana 3.36 87.86 | 0.2049 | 0.0021

Tabela 5.28: Comparacdo entre as diferentes abordagens para a série Mackey-Glass
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Figura 5.28: Previsdes para a Série Mackey-Glass

Com base nessas andlises, € possivel inferir que para a série Mackey-Glass utilizar as

principais abordagens de combinacdo, por Regressao ou MLP, pode apresentar resultados em

média melhores que a utilizacdo da abordagem de sele¢do. A Figura 5.28 mostra as previsoes
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para o conjunto de teste utilizando a abordagem de combinacdo por MLP e a abordagem de

selecdo.

5.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram discutidos os resultados obtidos através das diferentes abordagens
utilizadas. E foram explanados de acordo com cada série temporal utilizada. Para a série
Goldman Sachs, a abordagem de combinacdo com MLP apresentou os melhores resultados. Para
a série Microsoft as abordagens de combinagdo com SVR e Média, apresentaram os melhores
resultados. Para a série Laser, a abordagem de combinagdo com MLP apresentou os melhores
resultados. E para a série Mackey Glass os melhores resultados foram obtidos através da
abordagem de combinagdo com Regressao Linear e MLP. Em geral, a maioria das abordagens
de combinacao utilizadas apresentaram os melhores desempenhos em relacdo a abordagem de

selecdo utilizada.
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CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo estdo as respostas para as questoes de pesquisa que guiaram esta disserta-
¢a0. Assim como, o resumo do trabalho realizado, as contribui¢des, limitagcdes e os trabalhos

futuros.

6.1 Resumo

Nesta dissertagdo o problema de previsao de séries temporais foi abordado através do
contexto de combinacio e selec@o de preditores. A combinacao de preditores consiste em juntar
as previsoes obtidas de mais de um preditor através de alguma técnica. No presente trabalho
foram utilizadas técnicas ja existentes na literatura, como a Regressao Linear, o MLP, a Média
Simples e a Mediana, SVR e o Perceptron. A sele¢ao de preditores consiste em selecionar, dentre
um conjunto de preditores, apenas um modelo para realizar a previsdo final. No presente trabalho
foi utilizado a arquitetura de selec@o proposta por (NOVA FILHO; PESSOA, 2015), que consiste
em selecionar o modelo com base na distincia entre a série de treinamento de cada modelo e a
janela que antecede o ponto a ser previsto, utilizando a métrica de distancia DTW.

A utilizacdo da combinac¢do de preditores é motivada como alternativa para juntar
diferentes modelos especialistas, e com isso obter uma previsao final melhor que a previsao de
seus individuos. J4 a selecao de preditores € motivada por reduzir o custo computacional da
utilizacdo de mais de um preditor e utilizar um modelo especifico para cada comportamento da
série temporal, podendo apresentar uma previsdo com maior precisao.

Para verificar a viabilidade entre a arquitetura de selecdo e a arquitetura de combinagao,
na presente dissertagdo foram realizadas diversas andlises comparativas, a fim de encontrar em
quais casos cada arquitetura apresenta um melhor desempenho. Para tal, foram utilizadas quatro
séries: Mackey Glass, Laser, Microsoft e Goldman Sachs. Para cada série os desempenhos
das arquiteturas foram avaliados através de diversas métricas junto com testes estatisticos para
verificar se existem diferencas estatisticamente significantes entre os desempenhos.

Além da anédlise comparativa entre combinagdo e selecdo, foram realizadas comparagdes

entre as diferentes abordagens de combina¢do. Primeiramente, foram realizados os experimentos
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para verificar qual a taxa de intersecao entre as particdes que apresentam melhores resultados
para cada abordagem de combinacdo, variando entre as taxas de 50%,70% e 90%. Com base no
resultado obtido entre as diferentes taxas, foi realizada a comparacao entre os diferentes tipos de
abordagens de combinacao utilizadas: lineares (Perceptron, Regressao Linear, Média Simples e
Mediana) e ndo Linear (MLP e SVR) .

Os resultados obtidos nos experimentos realizados mostraram que nas séries utilizadas, a
arquitetura de combinacdo apresenta melhores resultados que a arquitetura de selecdo. Porém,
nem todas as abordagens de combinag¢do apresentam desempenhos superiores a abordagem de
selecdo. A abordagem nao linear (MLP) e as abordagens lineares (Média Simples, Mediana
e Regressao) se mostraram com melhores desempenhos em relagdo ao conjunto de métricas
utilizadas. Para explicar quais fatores influenciaram no desempenho dessas abordagens é
necessdrio a realizacao de experimentos mais detalhados, porém, a priore € possivel inferir que
um dos motivos se dar ao comportamento da relacdo entre os modelos de previsdo serem lineares
e por ndo apresentarem previsdes aberrantes, facilitando para as abordagens de combinacao
lineares.

Contudo, os resultados obtidos para as métricas e séries utilizadas nesta dissertacao
mostram que a arquitetura de combinagdo apresentam em média, resultados melhores que a
arquitetura de selecdo, destacando as abordagens de combinacio através da MLP, Média Simples,
Mediana e Regressdo Linear. Tornando assim, essas abordagens de combina¢do uma alternativa

vidvel para futuras pesquisas cientificas ou aplicagdes praticas.

6.2 Questoes de Pesquisa

Nesta secdo as questdes que guiaram o desenvolvimento dessa pesquisa serdo respondidas
com base nos resultados apresentados no capitulo anterior, levando em consideracao o conjunto

de métricas utilizadas neste trabalho.

6.2.1 Quando a combinag¢do é melhor que a sele¢ao?

Com base nos resultados obtidos, é possivel observar que a relacdo entre as abordagens
de combinacdo e a abordagem de selecdo apresentaram comportamentos diferentes de acordo
com cada série.

Para a série Goldman Sachs e Laser, a abordagem mais adequada € a combinacdo de
preditores através do modelo nio linear MLP. Para a série Microsoft, a abordagem de combinagio
por SVR apresentou os melhores resultados, tornando-se a abordagem mais adequada. Para a
série Mackey Glass, a Regressao Linear apresentou em média os melhores desempenhos.

De forma geral, para as séries utilizadas € possivel concluir que a maioria das abordagens
de combinagdes utilizadas apresentam melhores desempenhos que a abordagem de selecao,

principalmente em séries temporais com comportamentos cadticos.
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6.2.2 Qual a relacao entre a diversidade nos dados e as aborda-
gens de combinacao?

Com base nesses resultados obtidos, € possivel inferir que as menores taxas de intersecao
apresentaram na maioria dos casos, os melhores resultados. Ou seja, o desenvolvimento de
particdes que compartilham uma menor quantidade de dados, resulta na composicao de modelos
de previsdo mais diversos e consequentemente em previsoes combinadas mais acuradas. Além
disso, ndo existe uma relacdo entre o tipo de abordagem de combinacdo, seja linear ou nao
linear, e a taxa de intersec¢do, assim como nao existe uma relagcdo entre o tipo de série, cadtica ou

financeira.

6.2.3 Quais as melhores abordagens de combinacdo?

Com base nos resultados obtidos, € possivel observar que ndo existe uma abordagem,
seja ela ndo linear ou linear, que apresente os melhores resultados em todas as métricas e em
qualquer série temporal. No entanto, algumas abordagens de combinacdo apresentam melhores
desempenhos que outras. Em relacdo ao MAPE, Theil e ARV as abordagens nao lineares (MLP
e SVR) e as lineares (Média Simples e Mediana) tiveram os melhores desempenhos. Em relagdo
ao POCID, a abordagem ndo linear MLP e as abordagens lineares: Regressao Linear, Média e

Perceptron apresentaram os melhores resultados.

6.3 Contribuicoes

Esta dissertagdo apresenta algumas contribuicdes para o campo de pesquisa na area de
previsdo de séries temporais e aprendizado de maquina.

Os experimentos realizados em busca da taxa de interse¢do entre as abordagens de com-
bina¢do mostram o comportamento de cada abordagem de combinacdo em relagdo a diversidade
nos dados. Através desses comportamentos € possivel observar que as taxas sao diferentes para
cada modelo utilizado. Em seguida, as comparagdes entre as diversas abordagens de combi-
nacdes mostram quais sao as melhores para determinada série temporal. No presente trabalho
foram apresentadas os desempenhos de diferentes abordagens que exigem um treinamento como
MLP, Regressdo Linear, SVR e Perceptron e abordagens que ndo necessitam de um treinamento
como: Média Simples e Mediana. E por fim, as andlises entre as abordagens de combinacao e
a arquitetura de selecao proposta por (NOVA FILHO; PESSOA, 2015), mostram que na mai-
oria dos casos, combinar € melhor que selecionar. Principalmente, quando se a abordagem de

combinacao € através de uma MLP.
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6.4 Limitacoes

A pesquisa realizada nesta dissertacdo tem como limitagcdo a quantidade de séries tem-
porais utilizadas, onde, por questdo de tempo de execugdo e de andlise dos resultados foram
utilizadas apenas quatro séries temporais, € com isso, o comportamento obtido nessas séries
podem nao refletir em outras séries.

Em relacdo a andlise comparativa entre as abordagens de combinagdo e a selecdo, a
limitacdao da pelo o fato de que o presente trabalho ndo teve o objetivo de analisar o custo

computacional e de tempo de execucdo para cada arquitetura.

6.5 Trabalhos Futuros

Ap6s a realizacio desta dissertacao, novos trabalhos podem dar continuidade em busca
de novas abordagens de combina¢do que apresentem melhores resultados que as abordagens
utilizadas nesse trabalho. Ou através da comparacao de outras abordagens de combinacdo como
a Média Bayesiana, Lasso, Filtro de Kalman (N()BREGA; OLIVEIRA, 2013), ou cépulas (OLI-
VEIRA et al., 2017).

Além disso, por conta da quantidade de parametros utilizados tanto na arquitetura de
selecdo como de combinagdo, € possivel realizar uma otimizagao através de algoritmos de
inteligéncia coletiva, com o objetivo de ajustar esses parametros e encontrar melhores resultados,
ou que possam encontrar dentro do conjunto de preditores, quais os modelos mais significantes
para serem combinados.

Outra proposta, € o desenvolvimento de uma arquitetura de combinagdo de previsores,
com modelos de previsdo mais simples que a RNA utilizada, de forma que possa avaliar a
capacidade das abordagens de combinacido em melhorar a previsao final para previsores simples.

E por fim, o desenvolvimento de novas abordagens para a criagdo de conjuntos de
preditores com mais diversidade, ou comparaciao com outras técnicas como Stacked (WOLPERT,
1992) e Blending (YU et al., 2015). Além da possibilidade da utilizacio de técnicas para encontrar
diferentes padrdes na série, por exemplo técnicas de Concept Drift (WIDMER; KUBAT, 1996).



98

REFERENCIAS

ADHIKARI, R. A neural network based linear ensemble framework for time series forecasting.
Neurocomputing, [S.1.], v.157, p.231-242, 2015.

ADHIKARI, R.; AGRAWAL, R. Combining multiple time series models through a robust
weighted mechanism. In: RECENT ADVANCES IN INFORMATION TECHNOLOGY (RAIT),
2012 1ST INTERNATIONAL CONFERENCE ON. Anais... [S.l.: s.n.], 2012. p.455-460.

ADHIKARI, R.; VERMA, G.; KHANDELWAL, I. A Model Ranking Based Selective Ensemble
Approach for Time Series Forecasting. Procedia Computer Science, [S.1.], v.48, p.14-21,
2015.

AKAIKE, H. Information theory and an extension of the maximum likelihood principle. In:
Selected Papers of Hirotugu Akaike. [S.1.]: Springer, 1998. p.199-213.

AKSU, C.; GUNTER, S. I. An empirical analysis of the accuracy of SA, OLS, ERLS and NRLS
combination forecasts. International Journal of Forecasting, [S.1.], v.8, n.1, p.27-43, 1992.

ALAM, J.; LIUNGEHED, J. A comparative study of hybrid artificial neural network
models for one-day stock price prediction. 2015.

ALWEE, R.; HI SHAMSUDDIN, S. M.; SALLEHUDDIN, R. Hybrid support vector regression
and autoregressive integrated moving average models improved by particle swarm optimization

for property crime rates forecasting with economic indicators. The Scientific World Journal,
[S.L], v.2013, 2013.

BATES, J. M.; GRANGER, C. W. The combination of forecasts. Journal of the Operational
Research Society, [S.1.], v.20, n.4, p.451-468, 1969.

BERGMAN, S. The kernel function and conformal mapping. [S.1.]: American Mathematical
Soc., 1970. n.5.

BOLLERSLEYV, T. Generalized autoregressive conditional heteroskedasticity. Journal of
econometrics, [S.1.], v.31, n.3, p.307-327, 1986.

BOX, G. E. et al. Time series analysis: forecasting and control. [S.l.]: John Wiley & Sons,
2015.

BOX, G. E.; PIERCE, D. A. Distribution of residual autocorrelations in
autoregressive-integrated moving average time series models. Journal of the American
statistical Association, [S.1.], v.65, n.332, p.1509-1526, 1970.

BROCKWELL, P. J.; DAVIS, R. A. Time series: theory and methods. [S.l.]: Springer Science
& Business Media, 2013.

BURGES, C. J. A tutorial on support vector machines for pattern recognition. Data mining and
knowledge discovery, [S.I.], v.2, n.2, p.121-167, 1998.

CHEN, T.-T.; LEE, S.-J. A weighted LS-SVM based learning system for time series forecasting.
Information Sciences, [S.1.], v.299, p.99-116, 2015.



REFERENCIAS 99

COULIBALY, P.; ANCTIL, F.; BOBEE, B. Daily reservoir inflow forecasting using artificial
neural networks with stopped training approach. Journal of Hydrology, [S.1.], v.230, n.3,
p.244-257, 2000.

COWPERTWALIT, P. S.; METCALFE, A. V. Introductory time series with R. [S.1.]: Springer
Science & Business Media, 2009.

DAS, P. P;; BISOI, R.; DASH, P. Time series forecasting using Fuzzy Functional link neural
network trained by improved second order Levenberg-Marquardt algorithm. In: IEEE POWER,
COMMUNICATION AND INFORMATION TECHNOLOGY CONFERENCE (PCITC), 2015.
Anais... [S.]1.:s.n.], 2015. p.827-833.

DICKEY, D. A.; FULLER, W. A. Distribution of the estimators for autoregressive time series
with a unit root. Journal of the American statistical association, [S.1.], v.74, n.366a,
p.427-431, 1979.

DONALDSON, R. G.; KAMSTRA, M. Forecast combining with neural networks. Journal of
Forecasting, [S.1.], v.15, n.1, p.49-61, 1996.

FIORDALISO, A. A nonlinear forecasts combination method based on Takagi—Sugeno fuzzy
systems. International journal of forecasting, [S.l.], v.14, n.3, p.367-379, 1998.

FLETCHER, R. Practical methods of optimization. [S.1.]: John Wiley & Sons, 2013.

FRANKEL, J. A. Effects of speculation and interest rates in a “carry trade” model of commodity
prices. Journal of International Money and Finance, [S.1.], v.42, p.88-112, 2014.

GAXIOLA, F. et al. Interval type-2 fuzzy weight adjustment for backpropagation neural
networks with application in time series prediction. Information Sciences, [S.1.], v.260, p.1-14,
2014.

GRANGER, C. W.; RAMANATHAN, R. Improved methods of combining forecasts. Journal of
forecasting, [S.1.], v.3, n.2, p.197-204, 1984.

GUO, L.; LIEW, A. W.-C. Online-Offline Extreme Learning Machine with Concept Drift
Tracking for Time Series Data. In: DIGITAL IMAGE COMPUTING: TECHNIQUES AND
APPLICATIONS (DICTA), 2016 INTERNATIONAL CONFERENCE ON. Anais... [S.l.: s.n.],
2016. p.1-6.

GUO, T. et al. Robust Online Time Series Prediction with Recurrent Neural Networks. In:
DATA SCIENCE AND ADVANCED ANALYTICS (DSAA), 2016 IEEE INTERNATIONAL
CONFERENCE ON. Anais... [S.1.: s.n.], 2016. p.816-825.

HARRINGTON, P. d. B. Sigmoid transfer functions in backpropagation neural networks.
Analytical Chemistry, [S.1.], v.65, n.15, p.2167-2168, 1993.

HARVEY, A. C. Forecasting, structural time series models and the Kalman filter. [S.1.]:
Cambridge university press, 1990.

HAWKINS, D. M. The problem of overfitting. Journal of chemical information and
computer sciences, [S.1.], v.44, n.1, p.1-12, 2004.

HAYKIN, S.; NETWORK, N. A comprehensive foundation. Neural Networks, [S.1.], v.2,
n.2004, 2004.



REFERENCIAS 100

HE, C.; XU, X. Combination of forecasts using self-organizing algorithms. Journal of
forecasting, [S.1.], v.24, n.4, p.269, 2005.

HIBON, M.; EVGENIOU, T. To combine or not to combine: selecting among forecasts and
their combinations. International Journal of Forecasting, [S.1.], v.21, n.1, p.15-24, 2005.

HORNIK, K.; STINCHCOMBE, M.; WHITE, H. Multilayer feedforward networks are
universal approximators. Neural networks, [S.1.], v.2, n.5, p.359-366, 1989.

JIA, S. et al. Similarity measurement based on cloud models for time series prediction. In:
CONTROL AND DECISION CONFERENCE (CCDC), 2016 CHINESE. Anais... [S.l.: s.n.],
2016. p.5138-5142.

JOSE, V. R. R.; WINKLER, R. L. Simple robust averages of forecasts: some empirical results.
International Journal of Forecasting, [S.1.], v.24, n.1, p.163-169, 2008.

KARTHIKEYAN, L.; KUMAR, D. N. Predictability of nonstationary time series using wavelet
and EMD based ARMA models. Journal of Hydrology, [S.1.], v.502, p.103-119, 2013.

KAVOUSI-FARD, A.; SAMET, H.; MARZBANI, F. A new hybrid modified firefly algorithm
and support vector regression model for accurate short term load forecasting. Expert systems
with applications, [S.1.], v.41, n.13, p.6047-6056, 2014.

KAZEM, A. et al. Support vector regression with chaos-based firefly algorithm for stock market
price forecasting. Applied soft computing, [S.1.], v.13, n.2, p.947-958, 2013.

KHASHEI, M.; BIJARI, M. An artificial neural network (p, d, q) model for timeseries
forecasting. Expert Systems with applications, [S.1.], v.37, n.1, p.479-489, 2010.

KOHAVI, R. et al. A study of cross-validation and bootstrap for accuracy estimation and model
selection. In: IJCAIL Anais... [S.l.: s.n.], 1995. v.14, n.2, p.1137-1145.

KOHZADI, N. et al. A comparison of artificial neural network and time series models for
forecasting commodity prices. Neurocomputing, [S.1.], v.10, n.2, p.169-181, 1996.

KOURENTZES, N.; BARROW, D. K.; CRONE, S. F. Neural network ensemble operators for
time series forecasting. Expert Systems with Applications, [S.1.], v.41, n.9, p.4235-4244,
2014.

LEMKE, C. Combinations of Time Series Forecasts: when and why are they beneficial?
2010. Tese (Doutorado em Ciéncia da Computacdo) — Bournemouth University.

LI, H.; PI, D.; JIANG, M. Forecasting chaotic time series with wavelet neural network improved
by particle swarm optimization. International Journal of Hybrid Information Technology,
[S.1.], v.6, n.6, p.369-380, 2013.

LIU, H. et al. Comparison of four Adaboost algorithm based artificial neural networks in wind
speed predictions. Energy Conversion and Management, [S.1.], v.92, p.67-81, 2015.

LIU, Y. et al. Demand forecasting for footwear products using wavelet transform and Artificial
Bee Colony algorithm optimized Polynomial Fitting. In: NATURAL COMPUTATION (ICNC),
2015 11TH INTERNATIONAL CONFERENCE ON. Anais... [S.l.: s.n.], 2015. p.1146-1150.



REFERENCIAS 101

LORENZ, E. N. Deterministic nonperiodic flow. Journal of the atmospheric sciences, [S.1.],
v.20, n.2, p.130-141, 1963.

MAHALAKSHMI, G.; SRIDEVI, S.; RAJARAM, S. A survey on forecasting of time series
data. In. COMPUTING TECHNOLOGIES AND INTELLIGENT DATA ENGINEERING
(ICCTIDE), INTERNATIONAL CONFERENCE ON. Anais... [S.L.: s.n.], 2016. p.1-8.

MATTOS NETO, P. S. de et al. Hybrid intelligent system for air quality forecasting using phase
adjustment. Engineering Applications of Artificial Intelligence, [S.1.], v.32, p.185-191, 2014.

MATTOS NETO, P. S. de et al. An approach to improve the performance of PM forecasters.
PloS one, [S.1.], v.10, n.9, p.e0138507, 2015.

MATTOS NETO, P. Salgado Gomes de. Teoria da perturbacdo em sistemas hibridos inteligentes
para a previsao de séries temporais. , [S.1.], 2008.

MENDES-MOREIRA, J. et al. Ensemble approaches for regression: a survey. ACM
Computing Surveys (CSUR), [S.1.], v.45, n.1, p.10, 2012.

MIRANIAN, A.; ABDOLLAHZADE, M. Developing a local least-squares support vector
machines-based neuro-fuzzy model for nonlinear and chaotic time series prediction. IEEE
Transactions on Neural Networks and Learning Systems, [S.1.], v.24, n.2, p.207-218, 2013.

MORETTL F. et al. Urban traffic flow forecasting through statistical and neural network bagging
ensemble hybrid modeling. Neurocomputing, [S.1.], v.167, p.3-7, 2015.

NEUMAN, S. P. Maximum likelihood Bayesian averaging of uncertain model predictions.
Stochastic Environmental Research and Risk Assessment, [S.1.], v.17, n.5, p.291-305, 2003.

NGUYEN, T. H.; SHIRAI, K.; VELCIN, J. Sentiment analysis on social media for stock
movement prediction. Expert Systems with Applications, [S.1.], v.42, n.24, p.9603-9611,
2015.

NOBREGA, J. P;; OLIVEIRA, A. L. Improving the statistical arbitrage strategy in intraday
trading by combining extreme learning machine and support vector regression with linear
regression models. In: TOOLS WITH ARTIFICIAL INTELLIGENCE (ICTAI), 2013 IEEE
25TH INTERNATIONAL CONFERENCE ON. Anais... [S.1.: s.n.], 2013. p.182-188.

NOVA FILHO, V.; PESSOA, S. R. Previsdo de séries temporais utilizando pools de preditores
criados a partir do particionamento da série e da divisdo da tarefa de previsdo. , [S.1.], 2015.

NOWICKA-ZAGRAIJEK, J.; WERON, R. Modeling electricity loads in California: arma
models with hyperbolic noise. Signal Processing, [S.1.], v.82, n.12, p.1903-1915, 2002.

OLIVEIRA, J. F. de; LUDERMIR, T. B. A hybrid evolutionary decomposition system for time
series forecasting. Neurocomputing, [S.1.], v.180, p.27-34, 2016.

OLIVEIRA, J. F. L. de; LUDERMIR, T. B. A hybrid evolutionary system for parameter
optimization and lag selection in time series forecasting. In: INTELLIGENT SYSTEMS
(BRACIS), 2014 BRAZILIAN CONFERENCE ON. Anais... [S.l.: s.n.], 2014. p.73-78.

OLIVEIRA, M.; TORGO, L. Ensembles for Time Series Forecasting. In: ACML. Anais...
[S.1.: s.n.], 2014.



REFERENCIAS 102

OLIVEIRA, R. T. de et al. Copulas-based time series combined forecasters. Information
Sciences, [S.1.], v.376, p.110-124, 2017.

REIF, F. Fundamentals of statistical and thermal physics. [S.l.]: Waveland Press, 2009.

RIBEIRO, G. H. et al. Lag selection for time series forecasting using particle swarm
optimization. In: NEURAL NETWORKS (IJICNN), THE 2011 INTERNATIONAL JOINT
CONFERENCE ON. Anais... [S.l.: s.n.], 2011. p.2437-2444.

ROLL E.; GIACINTO, G.; VERNAZZA, G. Methods for designing multiple classifier systems.
In: INTERNATIONAL WORKSHOP ON MULTIPLE CLASSIFIER SYSTEMS. Anais...
[S.L: s.n.], 2001. p.78-87.

ROSA, J. H. da; BARBOSA, J. L.; RIBEIRO, G. D. ORACON: an adaptive model for context
prediction. Expert Systems with Applications, [S.1.], v.45, p.56-70, 2016.

RUMELHART, D. E. et al. Learning representations by back-propagating errors. Cognitive
modeling, [S.1.], v.5, n.3, p.1, 1988.

SAKOE, H.; CHIBA, S. Dynamic programming algorithm optimization for spoken word
recognition. IEEE transactions on acoustics, speech, and signal processing, [S.1.], v.26, n.1,
p-43-49, 1978.

SAMARAWICKRAMA, N.; HEMAPALA, K.; JAYASEKARA, A. Support Vector Machine
Regression for forecasting electricity demand for large commercial buildings by using kernel
parameter and storage effect. In: MORATUWA ENGINEERING RESEARCH CONFERENCE
(MERCON), 2016. Anais... [S.L.: s.n.], 2016. p.162-167.

SANTAMARIA-BONFIL, G.; REYES-BALLESTEROS, A.; GERSHENSON, C. Wind speed
forecasting for wind farms: a method based on support vector regression. Renewable Energy,
[S.1.], v.85, p.790-809, 2016.

SCHMIDT, W. E.; KRAAIJVELD, M. A.; DUIN, R. P. Feedforward neural networks with
random weights. In: PATTERN RECOGNITION, 1992. VOL. II. CONFERENCE B: PATTERN
RECOGNITION METHODOLOGY AND SYSTEMS, PROCEEDINGS., 11TH IAPR
INTERNATIONAL CONFERENCE ON. Anais... [S.l.: s.n.], 1992. p.1-4.

SCHWARZ, G. et al. Estimating the dimension of a model. The annals of statistics, [S.1.], v.6,
n.2, p.461-464, 1978.

SERGIO, A. T.; LIMA, T. P. de; LUDERMIR, T. B. Dynamic selection of forecast combiners.
Neurocomputing, [S.1.], v.218, p.37-50, 2016.

SHI, S. M.; DA XU, L.; LIU, B. Improving the accuracy of nonlinear combined forecasting
using neural networks. Expert Systems with Applications, [S.1.], v.16, n.1, p.49-54, 1999.

SMOLA, A. J.; SCHOLKOPF, B. A tutorial on support vector regression. Statistics and
computing, [S.1.], v.14, n.3, p.199-222, 2004.

TAKEYASU, K.; HIGUCHI, Y.; TSUCHIDA, Y. The Method to Improve Forecasting Accuracy
under the Utilization of Neural Network. In: SOFT COMPUTING AND INTELLIGENT
SYSTEMS (SCIS) AND 17TH INTERNATIONAL SYMPOSIUM ON ADVANCED
INTELLIGENT SYSTEMS, 2016 JOINT 8TH INTERNATIONAL CONFERENCE ON.
Anais... [S.l.: s.n.], 2016. p.208-213.



REFERENCIAS 103

TANG, L.; DU, S.; JI, S. Forecasting network traffic at large time scale by using dual-related
method. In: NATURAL COMPUTATION, FUZZY SYSTEMS AND KNOWLEDGE
DISCOVERY (ICNC-FSKD), 2016 12TH INTERNATIONAL CONFERENCE ON. Anais...
[S.1.: s.n.], 2016. p.1336-1340.

TICKNOR, J. L. A Bayesian regularized artificial neural network for stock market forecasting.
Expert Systems with Applications, [S.1.], v.40, n.14, p.5501-5506, 2013.

TIMMERMANN, A. Forecast combinations. Handbook of economic forecasting, [S.1.], v.1,
p.135-196, 2006.

TSOUMAKAS, G.; PARTALAS, I.; VLAHAVAS, I. A taxonomy and short review of ensemble
selection. In: ECAI 2008, WORKSHOP ON SUPERVISED AND UNSUPERVISED
ENSEMBLE METHODS AND THEIR APPLICATIONS. Anais... [S.L.: s.n.], 2008. p.41-46.

VAPNIK, V. Pattern recognition using generalized portrait method. Automation and remote
control, [S.1.], v.24, p.774-780, 1963.

VAPNIK, V. N.; VAPNIK, V. Statistical learning theory. [S.1.]: Wiley New York, 1998. v.1.

WANG, L.; ZENG, Y.; CHEN, T. Back propagation neural network with adaptive differential
evolution algorithm for time series forecasting. Expert Systems with Applications, [S.1.], v.42,
n.2, p.855-863, 2015.

WICHARD, J. D.; OGORZALEK, M. Time series prediction with ensemble models. In:
NEURAL NETWORKS, 2004. PROCEEDINGS. 2004 IEEE INTERNATIONAL JOINT
CONFERENCE ON. Anais... [S.l.: s.n.], 2004. v.2, p.1625-1630.

WIDMER, G.; KUBAT, M. Learning in the presence of concept drift and hidden contexts.
Machine learning, [S.1.], v.23, n.1, p.69-101, 1996.

WIDODO, A.; BUDI, I. Combination of time series forecasts using neural network. In:
ELECTRICAL ENGINEERING AND INFORMATICS (ICEEI), 2011 INTERNATIONAL
CONFERENCE ON. Anais... [S.l.: s.n.], 2011. p.1-6.

WOLPERT, D. H. Stacked generalization. Neural networks, [S.1.], v.5, n.2, p.241-259, 1992.

WU, J.; CHENG, E. A novel hybrid particle swarm optimization for feature selection and kernel
optimization in support vector regression. In. COMPUTATIONAL INTELLIGENCE AND
SECURITY (CIS), 2010 INTERNATIONAL CONFERENCE ON. Anais... [S.L.: s.n.], 2010.
p.189-194.

WU, S.-F; LEE, S.-J. Employing local modeling in machine learning based methods for
time-series prediction. Expert Systems with Applications, [S.1.], v.42, n.1, p.341-354, 2015.

XIN, N. et al. Application of genetic algorithm-support vector regression (GA-SVR) for
quantitative analysis of herbal medicines. Journal of Chemometrics, [S.l.], v.26, n.7,
p-353-360, 2012.

YOLCU, U.; EGRIOGLU, E.; ALADAG, C. H. A new linear & nonlinear artificial neural
network model for time series forecasting. Decision support systems, [S.1.], v.54, n.3,
p-1340-1347, 2013.



REFERENCIAS 104

YU, L. et al. Time series forecasting with multiple candidate models: selecting or combining.
Journal of Systems Science and Complexity, [S.1.], v.18, n.1, p.1-18, 2005.

YU, W. et al. Improvement of rainfall and flood forecasts by blending ensemble NWP rainfall
with radar prediction considering orographic rainfall. Journal of Hydrology, [S.1.], v.531,
p.494-507, 2015.

ZHANG, G. P. Time series forecasting using a hybrid ARIMA and neural network model.
Neurocomputing, [S.1.], v.50, p.159-175, 2003.

ZHANG, G. P; QI, M. Neural network forecasting for seasonal and trend time series. European
journal of operational research, [S.1.], v.160, n.2, p.501-514, 2005.

ZHANG, G.; PATUWO, B. E.; HU, M. Y. Forecasting with artificial neural networks:: the state
of the art. International journal of forecasting, [S.1.], v.14, n.1, p.35-62, 1998.

ZHANG, L. et al. Forecasting price shocks with social attention and sentiment analysis. In:
IEEE/ACM INTERNATIONAL CONFERENCE ON ADVANCES IN SOCIAL NETWORKS
ANALYSIS AND MINING (ASONAM), 2016. Anais... [S.l.: s.n.], 2016. p.559-566.

ZHANG, R. et al. A composite k-nearest neighbor model for day-ahead load forecasting with
limited temperature forecasts. In: POWER AND ENERGY SOCIETY GENERAL MEETING
(PESGM), 2016. Anais... [S.l.: s.n.], 2016. p.1-5.

ZHAQO, J. et al. Levenberg-Marquardt algorithm for Mackey-Glass chaotic time series prediction.
Discrete Dynamics in Nature and Society, [S.1.], v.2014, 2014.

Z0U, H.; YANG, Y. Combining time series models for forecasting. International journal of
Forecasting, [S.1.], v.20, n.1, p.69-84, 2004.



