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RESUMO

O desenvolvimento de sistemas de previsao acurados para modelagem de séries temporais do
mundo real é uma tarefa desafiadora. Devido a presenca de padrdes temporais que mudam ao
longo do tempo, a adocdo de um modelo Unico pode levar a previsoes de baixa acuracia. Nesse
cenério, Sistemas de Mltiplo Preditores (SMP) surgem como uma alternativa promissora. A
selecdo dindmica de preditores é um caso especial de SMP, onde cada modelo é um especialista
em padr&es especificos da série temporal. Na selecdo dinamica os modelos mais competentes
sao selecionados para cada novo padrao de teste. Um critério frequentemente utilizado é avaliar
o desempenho dos modelos na regido de competéncia, formada pelos padrdes (presentes nos
conjuntos de treinamento ou validacdo) mais similares ao padrdo de teste. A qualidade da
regido de competéncia é um fator chave na precisdo do SMP. Porém, definir adequadamente a
medida de similaridade e o tamanho da regido de competéncia é um desafio. Além disso, ndo
ha garantia de que existam padrdes similares no conjunto de treinamento ou validacdo. Esta
tese propde uma abordagem de selecdo dindmica intitulada Dynamic Selection based on the
Nearest Windows (DSNAW) que escolhe um ou mais modelos de acordo com seu desempenho
na regido de competéncia composta pelas janelas que antecedem a nova janela da observacao
de teste. Essa estratégia assume que as janelas temporais mais préximas do novo padrao de
teste tém um comportamento mais similar a observacdo a ser predita do que os dados de
treinamento. O estudo experimental utilizando dez séries temporais mostrou que a abordagem
proposta supera as abordagens da literatura, consolidando-a como uma nova abordagem para

selecdo dinamica de preditores.

Palavras-chave: selecdo dindmica; sistema de multiplos preditores; séries temporais; ensem-

ble.



ABSTRACT

The development of accurate forecasting systems for real-world time series modeling is a chal-
lenging task. Due to the presence of temporal patterns that change over time, the adoption
of a single model can lead to underperformed forecasts. In this scenario, Multiple Predictor
Systems (MPS) emerge as an alternative to adopting single models since they struggle to
learn in the presence of temporal patterns that change over time. Dynamic prediction/ensem-
ble selection is a special case of MPS where each model is an expert in the time series’s
specific patterns. In dynamic selection, instead of combining all models, the most competent
models per test pattern are selected. A criterion commonly used is to evaluate the models’
performance in the region of competence, formed by the patterns present in the in-sample set
(training or validation sets) more similar to the test pattern. Thus, the region of competence’s
quality is a key factor in the precision of the MPS. However, adequately defining the similar-
ity criterion and the size of the region of competence is challenging and problem-dependent.
Furthermore, there is no guarantee that similar data exist in the in-sample set. This thesis
proposes a dynamic selection approach entitled Dynamic Selection based on the Nearest Win-
dows (DSNAW) that selects one or more competent models according to their performance
in the region of competence composed of the nearest antecedent windows to the new target
time window. This strategy assumes that the temporal windows closer to a test pattern have
a behavior more similar to the target than in-sample data. The experimental study using ten

well-known time series showed that the DSNAW outperforms the literature approaches.

Keywords: dynamic selection; multiple predictor system; time series; ensemble.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo introduz o problema e as questdes que norteiam a pesquisa. As cinco secoes
estdo organizadas da seguinte forma: Secdo 1.1 apresenta a motivacdo do trabalho, Secdo 1.2
lista os objetivos, Secdo 1.3 descreve as questdes de pesquisa, Secdo 1.4 introduz as hipdteses

e, por fim, a estrutura da tese é apresentada.

1.1 MOTIVACAO

Existem diferentes modelos estatisticos e de aprendizado de maquina que podem ser uti-

lizados na previsdo de séries temporais, tais como: |Multilayer Perceptron (MLP)| (SAMARA;

NATSHEH, [2018), |Support Vector Regression (SVR)| (EHSAN; SIMON; VENKATESWARAN, [2017)),
|Radial Basis Function (RBF)| (RUBIO et al., [2017)) e |Long Short-Term Memory (LSTM)| (MA et

al., 2015). Cada modelo tem sua particularidade e pode ser o mais acurado para modelar um
comportamento especifico da série temporal. De acordo com o teorema do No-free-lunch (WOL-
PERT, (1996)), ndo existe um modelo que apresente a maior acurdcia em todas as situagdes.
Logo, a variedade de possiveis modelos para realizar a previsao e o fato de que nenhum mo-
delo é o melhor para todos os casos tornam incerta a atividade de selecionar um modelo para
realizar a previsdo. Além disso, é dificil definir um critério de selecao de preditores que possa
ser aplicado a todas as séries temporais (WANG et al., [2018; ZOU; YANG, [2004)). Essa dificul-
dade esta associada ao comportamento da série temporal, que pode se alterar no decorrer do

tempo (CAO; GU, 2002).

Os [Sistema de Midltiplos Preditores (SMP)| também conhecidos como Ensembles, vém

sendo cada vez mais utilizados em previsdo de séries temporais (ZHANG et al, 2021; NETO et
al., 2020 |WANG; ZHANG; LU}, 2019; [YAO; DAI; SONG, [2018}; IOLIVEIRA et al, 2017). A utilizacao
de um SMP permite obter maior acurécia na previsdo (QIU et al.,, |2017)) e reduzir a incerteza
da escolha do modelo selecionar (KOURENTZES; BARROW; CRONE, 2014)). O objetivo de um
SMP é obter um sistema com previsdes mais acuradas que preditores utilizados de forma
individual, conhecidos como monoliticos, por meio da combinac3o e/ou selecdo de preditores
com diferentes caracteristicas.

Um SMP é composto por trés fases (YAO; DAI; SONG, 2018): (1) geracdo; (2) selecdo; (3)

integracao. A primeira fase consiste em gerar um conjunto de preditores, também conhecido
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como Pool de preditores, a partir dos dados de treinamento. Nesse momento é importante
que sejam gerados preditores que apresentem diferentes previsdes para uma mesma entrada,
ou seja, que exista diversidade entre os modelos. Dessa forma, é possivel que o SMP resulte
em previsdes mais acuradas que as abordagens que utilizam apenas um preditor (RAHMAN
et al|, [2015)). Para tal, existem duas formas principais de se obter um conjunto de preditores
com diversidade: (l) por meio do treinamento do conjunto de modelos utilizando dados di-
ferentes da série, mas utilizando um Unico algoritmo de aprendizado de maquina, resultando
em um Pool homogéneo; (Il) usando modelos com caracteristicas diferentes, resultando em

um Pool heterogéneo. Para o primeiro caso, sdo utilizadas técnicas de re-amostragem, como

o |Bootstrap Aggregating (Baggin MORETTI et al/, [2015)) e [AdaBoost Regression and Th
I p Aggregating (Bagging g

[reshold (AdaBoosting)| (BARROW; CRONE, 2016)). J& no segundo caso, s3o utilizados diferentes

algoritmos, como MLP (SAMARA; NATSHEH, 2018), SVR (EHSAN; SIMON; VENKATESWARAN,
2017)), RBF (RUBIO et al, 2017) e LSTM (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, {1997)).

Na segunda fase, seleciona-se um ou mais preditores do Pool com base em algum critério.
Finalmente, na dltima etapa do SMP é obtida a previsdo final por meio da combinacao das
previsoes dos modelos selecionados na etapa anterior.

A selecdo possibilita aumentar a acuracia do sistema (LIANG; JIA, [2018) e reduzir o ndmero
de preditores que serdo considerados para a previsdo do SMP, reduzindo a complexidade
computacional (RAFTERY et al., [2005)). Na literatura, diversas abordagens utilizam selecdo com
o objetivo de encontrar os melhores preditores (PRUDENCIO; LUDERMIR, 2004} |CANG; YU, 2014;
MA; DAI; LIU, 2015} [MA; DAI, [2016; YANKOV; DECOSTE; KEOGH, 2006; WIDODO; BUDI, 2011}
BUDI; AJl; WIDODO, [2014; KRIKUNOV; KOVALCHUK| [2015[ [YAO; DAI; SONG| 2018). A maioria
dessas abordagens realiza a selecdo de forma estatica, em que os modelos sdo selecionados
apenas uma vez e aplicados em todos os novos dados. Porém, sabe-se que séries temporais
do mundo real apresentam um comportamento dindmico (CAO; GU, 2002) e, por conta disso,
abordagens de selecdo dinamica tendem a apresentar desempenho superior as abordagens de
selecdo estatica (YANKOV; DECOSTE; KEOGH, [2006; WIDODO; BUDI, [2011; |BUDI; AJI; WIDODO,
2014; [KRIKUNOV; KOVALCHUKI| {2015} [YAO; DAI; SONG| 2018).

A selecdo dinamica tem como suposicao que cada modelo é especialista em um compor-
tamento especifico dos dados (ZHU; WU; YANG, 2004) e, por essa razdo, se faz necessaria a
mudanca de modelos de acordo com a mudanca de comportamento. Dessa forma, para cada
novo padrao, a abordagem de selecdo dinamica escolhe um ou mais modelos seguindo algum

critério de selecao.



18

Definir qual critério de selecdo utilizar para escolher os modelos é uma etapa fundamental

para o desempenho da abordagem de selecdo (CRUZ et al., 2015). A abordagem de selecdo mais

utilizada em séries temporais, [Dynamic Selection (DS)| (ROONEY et al.,, 2004), é baseada na

técnica de selecdo dinamica aplicada na tarefa de classificacdo, [Dynamic Classifier Selection by

|Local Accuracy (DCS-LA)| (WOODS; KEGELMEYER; BOWYER, [1997)) e seleciona os modelos de

acordo com seu desempenho em um conjunto de padrdes (regido de competéncia) que foram
selecionados baseados na similaridade entre os padrdes de treinamento e o novo padrdo de
teste.

Em (SILVA et al, [2020) foi investigada a influéncia dos pardmetros utilizados na aborda-
gem DS, tamanho da regido de competéncia e medida de similaridade. Dez diferentes medidas
de similaridades foram avaliadas, sendo que para o tamanho da regido de competéncia foram
avaliados valores de 1 até 10. Os resultados obtidos mostram que esses parametros influenciam
diretamente a abordagem do DS, porém, n3o foi encontrada uma combinacdo de pardmetros
que apresentasse o melhor desempenho em todas as séries temporais avaliadas. Outra con-
tribuicdo importante do trabalho (SILVA et al., [2020)) é a compara¢do do desempenho do DS
utilizando os melhores pardmetros em relacdo ao desempenho do Oracle (abordagem hipoté-
tica que seleciona o melhor preditor para cada ponto da amostra de teste). Essa comparacio
mostra que a abordagem de selecdo dindmica de preditores mais utilizada na literatura (NA-
DEEM et al, 2019; [YANKOV; DECOSTE; KEOGH, 2006; WIDODO; BUDI|, 2011), o DS, apresenta
um desempenho inferior ao do Oracle, ou seja, essa abordagem n3o foi capaz de selecionar os
melhores preditores do Pool.

A acuracia das abordagens de selecdo dindmica de preditores estd diretamente associada
a qualidade da regido de competéncia. Porém, como mostra a literatura (SILVA et al/ [2020;
CRUZ et al., [2015; [OLIVEIRA; SILVA; NETO, 2021)), a escolha dos melhores pardmetros para a
construcdo da regido de competéncia depende da base de dados utilizada. Além disso, nao é
possivel garantir a existéncia de padrdes no conjunto de treinamento com comportamentos
similares ao padrao de teste, devido ao ruido nos dados, ao tamanho da amostra, ou a auséncia
de tais padrdes (CRUZ; SABOURIN; CAVALCANTI, 2018)< J& no contexto de séries temporais, a
distribuicdo dos dados pode mudar no decorrer do tempo (ELWELL; POLIKAR, 2011; ADHIKARI,
2015), consequentemente, o melhor modelo para prever a nova observacdo também pode
mudar (MEADE, 2000)).

Nesse contexto, é importante destacar que a selecdo dinamica de preditores pode ser uma

abordagem utilizada para aumentar a acuracia da previsdo e que definir a regido de compe-
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téncia é uma tarefa importante na escolha dos melhores modelos. Portanto, é necessaria uma
abordagem para construir a regidao de competéncia levando em consideracdo a mudanca de
comportamento da série temporal. Essa necessidade é a principal motivacao para o desenvol-
vimento deste trabalho, que se pautard no estudo e implementacdo de abordagens de selecao

dinamica de preditores.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho é a proposicdo de um método para a construcdo de
Sistema de Miuiltiplos Preditores (SMP) utilizando selecdo dindmica de preditores. O método
proposto visa selecionar preditores em uma regido de competéncia formada por padrdes com
o mesmo comportamento da observacdo a ser predita.

O objetivo geral deste trabalho pode ser decomposto nos seguintes objetivos especificos:

1. Implementar e investigar a abordagem de construcdo da regido de competéncia mais

utilizada na literatura;
2. Investigar alternativas para a construcdo da regido de competéncia;
3. Aplicar a abordagem desenvolvida em séries temporais reais;

4. Analisar o comportamento da abordagem proposta a partir da variacdo de seus parame-

tros e de diferentes séries temporais;

5. Analisar o desempenho da abordagem proposta e comparar com abordagens ja existentes

na literatura;

1.3 QUESTOES DE PESQUISA

Esta pesquisa é guiada pelas seguintes questdes de pesquisa:

» Uma regidao de competéncia composta por janelas provenientes do conjunto de

treinamento possui a mesma distribuicdo de um dado novo padrao de teste?

Janelas do conjunto de treinamento podem n3o apresentar o0 mesmo comportamento

(distribuicdo) das novas janelas. Por isso, é importante avaliar se a regido de competéncia
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formada por essas janelas é capaz de apresentar o mesmo comportamento do novo

padrao de teste.

» Uma regiao de competéncia composta por padroes mais recentes possui uma
maior quantidade de janelas com a mesma distribuicao do padrao de teste que

regioes de competéncia usadas na literatura?

E possivel considerar que o modelo com maior acuracia para prever 2.1 mude no decorrer
do tempo de acordo com a distribuicdo. A partir disso, é esperado que uma regido de
competéncia formada por k janelas que antecedem a nova janela de teste e o padrdo a ser
predito tenha alta probabilidade de apresentarem a mesma distribuicdo. Dessa forma,
o modelo que apresentar maior acuracia na regido de competéncia é um candidato

promissor para realizar a previsdao com acuracia para o ponto 2.

1.4 HIPOTESES DA PESQUISA

As seguintes hipdteses integram esta pesquisa:

» Uma regido de competéncia formada por janelas de treinamento ou validaciao s6 apre-
senta o0 mesmo comportamento do novo padrao de teste em séries com comportamento

estacionario.

= Uma regido de competéncia formada por janelas que antecedem o ponto a ser predito
tem uma maior chance de ter o mesmo comportamento do novo padrdo de teste e, por

isso, usada com maior sucesso para selecionar preditores com maior acuracia.

1.5 ESTRUTURA DA TESE

A estrutura deste trabalho é composta por 6 capitulos, conforme descritos a seguir:

Capitulo 1 - Introducdo: apresenta de forma introdutéria o contexto de previsGes de
séries temporais, bem como a motivacao e os objetivos da realizacdo deste trabalho;

Capitulo 2 - Conceitos e técnicas: apresenta os conceitos e as técnicas utilizados na

pesquisa, assim como os principais trabalhos relacionados;



21

Capitulo 3 - Método Proposto: apresenta a metodologia e o resultado do experimento
realizado para avaliar diferentes alternativas para a construcdo da regido de competéncia. O
resultado descreve as etapas do método proposto;

Capitulo 4 - Metodologia dos Experimentos: apresenta as séries temporais utiliza-
das, destacando suas caracteristicas e comportamentos, os parametros empregados em cada
modelo, as métricas de avaliacdo e o processo de execucao dos experimentos;

Capitulo 5 - Resultados Experimentais: os experimentos realizados sao descritos e seus
resultados sao apresentados e discutidos;

Capitulo 6 - Conclusdes e Trabalhos Futuros: apresenta um resumo deste trabalho
juntamente as conclusdes obtidas com base nos experimentos, além das limitacOes e propostas

para trabalhos futuros;
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2 CONCEITOS E TECNICAS

Este capitulo apresenta os conceitos, as técnicas utilizadas e os principais trabalhos relaci-
onados a pesquisa. A Secdo 2.1 apresenta a definicdo e as caracteristicas de séries temporais e
as etapas para realizar a previsao. A Secdo 2.2 descreve os principais modelos de aprendizado
de maquina utilizados na modelagem de séries temporais. A Secdo 2.3 traz o conceito e as eta-
pas de um Sistema de Miltiplos Preditores. Ja a Secdo 2.4 introduz os trabalhos relacionados.

Finalmente, a Secdo 2.5 apresentada as consideracdes finais do capitulo.

2.1 PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal Z é um conjunto de observacdes z; ordenadas (BOX et al, 2015)
capturadas em um intervalo especifico do tempo ¢ (BROCKWELL; DAVIS, 2016)). Dessa forma,
temos que uma série temporal com s pontos tem a seguinte expressao matemadtica: Z =
(2, 241y - - -5 Zt1s—1). Séries temporais podem ser compostas por valores discretos ou conti-
nuos (BROCKWELL; DAVIS; FIENBERG, [1991) e sdo associadas a um fenémeno gerador. Alguns
exemplos de séries temporais discretas s3o: valores de fechamento didrio de uma determinada
acdo no mercado financeiro, valores diarios de passageiros em uma companhia area, taxa de de-
semprego anual em um determinado pais, valores didrios de poluentes na atmosfera, producao
mensal de soja no Brasil e quantidade de chuva em uma determinada cidade.

Uma série temporal univariada pode ser representada em um grafico de duas dimensdes,
no qual o eixo x determina o momento (¢) em que os valores do eixo y foram observados. A
Figura [l mostra um exemplo de uma série temporal financeira. A série é composta por valores
diarios do preco de fechamento das aces da Petrobras durante o ano de 2019.

Alguns dos comportamentos encontrados nas séries temporais sdo sazonalidade, ciclico,
tendéncia, e estacionariedade (BROCKWELL; DAVIS, |2016)). Sazonalidade é um padréo periédico
e recorrente (ZHANG; Ql, |2005)), diferente do comportamento ciclico, que pode acontecer em
diferentes frequéncias. Ja uma tendéncia é uma mudanca sistematica e n3o peridédica de
crescimento ou de queda dos valores em uma série temporal (METCALFE; COWPERTWAIT,
2009). Por sua vez, estacionariedade é o comportamento no qual a série segue um equilibrio
estatistico com propriedades probabilisticas que nao se alteram ao longo do tempo, seguindo

média e variagdo constantes (BOX et al., [2015).
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Figura 1 — Preco de fechamento das acbes da Petrobras em 2019, obtido em Yahoo Finance
(http://finance.yahoo.com/quote/PETR4.SA/ ).
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Fonte: o autor (2021)

Séries temporais em que a média se altera no decorrer do tempo, seja por resultado do
comportamento de tendéncia ou por mudancas no fendmeno gerador da série, sdo chamadas
de séries temporais n3o estacionarias. Segundo (CAO; GU, |2002), uma série ndo estacionaria é
uma série temporal em que a distribuicdo estatistica muda no decorrer do tempo, tornando-se
um dos principais problema para a atividade de previsdo.

A andlise de séries temporais pode ser aplicada com os seguintes objetivos: descricdo,
explicagdo, previsdo e controle do comportamento estudado (CHATFIELD, 2003). A descricdo
consiste em pontuar as principais propriedades ou comportamento da série. Ja4 a explicacdo
implica obter um entendimento do mecanismo gerador da série temporal de forma a possibilitar
que as variacoes ocorridas sejam explicadas. Por sua vez, a predicao consiste em prever os novos
valores da série por meio de valores passados. Finalmente, o controle estd associado a tomada
de decisao e pode ser desempenhado a partir do resultado da analise da série temporal.

A atividade de previsdo (campo de estudo deste trabalho) tem aplicacdes nas mais diferen-
tes areas, tais como: astronomia (JUNIOR et al., 2018), mercado financeiro (LAHMIRI, 2016),
meteorologia (SUN et al., 2018), sismologia (KHAN; MITTNIK| 2017)), entre outras (GONZA-
LEZ; ROQUE; PEREZ, 2018; SUDHEER et al., |2014; |SACCHI et al., 2007). No caso de uma série
temporal Z, a atividade de previsdo consiste em estimar seu valor futuro z;.,, em que h é

o horizonte da previsao. A atividade de previsdo pode ser representada matematicamente por
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meio da Equagdo [2.1}
Zoyn = f(wt)7 (2-1)

em que f(.) é um modelo de previsdo que recebe como entrada uma janela temporal (w;) e
retorna o valor predito (Z;,5). Uma janela temporal é composta por valores passados da série. A
representacdo matematica wy = (24, 241, 2t—2 - - -, Zt—n—1) pode ser utilizada para definir uma
janela formada por n retardos temporais (lags) sequenciais ao ponto a ser predito. Porém, uma
janela temporal pode ser formada por lags de qualquer instante da série temporal, de acordo
com a correlacado entre os lags e o ponto t por meio, por exemplo, da Funcao de Autocorrecao

(FAC) (BOX et al., 2015)) ou algoritmos de otimizacdo (OLIVEIRA; LUDERMIR, 2014).

Figura 2 — Correlograma dos 20 primeiros pontos da série apresentada na Figura
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A figura demonstra um exemplo de correlograma para a série do preco da acdo da
Petrobras apresentada na figura [I] Essa anélise pode ser utilizada para visualizar quais lags
tém correlagdo com o ponto ¢. No eixo x do correlograma est&o os retardos (lags) representados
no intervalo de 0 (ponto t) ao tamanho maximo da janela (n). No exemplo ilustrado na figura
[2, a janela tem tamanho maximo igual a 20. No eixo y se encontra a taxa de correlacdo de cada
ponto do eixo x em relacdo ao ponto 0, seguida do intervalo [+1 e -1], em que 1 é a correlacdo
maxima positiva, 0 é a correlacdo nula e -1 é a correlacdo maxima negativa. As linhas em
azul definem o intervalo em que a correlagdo n3o ¢é significativa (METCALFE; COWPERTWAIT,
2009). Dessa forma, o correlograma apresentado na figura 2| permite a seguinte interpretac3o:

em um intervalo de 20 pontos, apenas os pontos (z;_1, 2;_2, 2t_3, 2t—4, 2t—5) tém correlacdo
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significativa com o ponto z;, logo, estes pontos poderdo ser utilizados para compor a janela wy,
que serd a entrada para o modelo de previsdo. Porém, outras abordagens podem ser aplicadas
para selecdo dos lags que irdo compor a janela, tais como: Wrapper (KARASU et all [2020);

Algoritmos de Otimizacdo (OLIVEIRA; LUDERMIR, 2014)).

2.2 MODELOS DE PREVISAO PARA SERIES TEMPORAIS

Um modelo de série temporal é utilizado para compreender o comportamento dos da-
dos (METCALFE; COWPERTWAIT, [2009)) e pode ser empregado para realizar atividades de si-
mulacdo, previsdo e reconhecimento de padrdes (PARZEN, 1974). Para a atividade de previsao,
dois tipos de modelos sdo frequentemente utilizados: os estatisticos e os de aprendizado de

maquina.

2.2.1 Modelos estatisticos

Os modelos estatisticos aplicam técnicas de estimacdo de parametros, regressao e analise
de ruido para mapear o comportamento da série temporal. Os modelos mais conhecidos s3o:
o modelo Auto Regressivo (AR), o modelo Média Méveis (MA), o modelo ARMA, que é
a juncdo dos modelos AR e o MA. O modelo Auto Regressivo Integrado de Média Mdbveis
(ARIMA), que assim como o ARMA é uma juncdo de AR e MA, pode ser aplicado para
séries ndo estacionarias, pois é adicionado de uma técnica de diferenciacdo da série, aplicada
para transformar a série em estacionaria (caso ja ndo seja). O modelo ARIMA tem a seguinte

representacdo matematica da Equacdo 2.2}

2t =Pz g+ Pazi gt o+ Bpz, F e F g ot OgE g e (2.2)

em que f31, ..., 3y sdo os parametros do modelo AR de ordem p, 0y, ...,0, sdo os parametros
do modelo MA de ordem ¢ e 2z’ sdo os valores da série apds aplicar a técnica de diferenciacio,
e ¢; € o componente aleatério. Para a modelagem de um ARIMA, utiliza-se a metodologia
de Box e Jenkins (BOX et al., [2015)), composta por trés etapas: identificacdo, estimacdo e
diagndstico.

A etapa de identificacdo envolve a escolha dos valores para os hiper-pardmetros do ARIMA(p,

d, q) por meio da aplicacdo de funcdes de autocorrelacdo (FAC) e autocorrecdo parcial (FACP).
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Ambas as funcdes sdo utilizadas para encontrar os /ags correlacionados da série, sendo que
por meio da FACP é definido o pardmetro p do modelo AR, enquanto que a FAC define o
parametro q. O parametro d do ARIMA ¢é resultado do nimero de diferenciacdo que é aplicado
na série até ser transformada em uma série temporal estaciondria.

Na estimacao, os parametros sao estimados por meio de técnicas como minimos quadrados
ou méxima-verossimilhanca (BOX et al, [2015)). Por fim, é realizada a etapa de diagndstico com
o objetivo de avaliar se 0 modelo estimado representa o comportamento da série e se pode ser
aplicado para realizar previsoes. Para tal, é realizada uma analise da série de ruido do modelo,
caso seja um ruido branco, o modelo é adequado para a série temporal, podendo ent3o ser
utilizado para previsao.

Modelos estatisticos lineares tém metodologias bem definidas para sua utilizacdo, porém,
segundo (ZHANG, [2003)), sdo modelos com desempenho limitado para previsdo de séries tem-

porais do mundo real, que sdo compostas por comportamentos nao lineares.

2.2.2 Modelos de Aprendizado de Maquina

Nas dltimas décadas, algoritmos de aprendizado de maquina vém sendo utilizado com
frequéncia na atividade de previsdo de séries temporais (GONZALEZ; ROQUE; PEREZ, 2018;
SUDHEER et al., [2014} |SACCHI et al., 2007)). S3o0 considerados modelos dirigido aos dados (MIT-
CHELL et al., 1997)), uma vez que uma série temporal possibilita ao modelo aprender a depen-
déncia entre passado e futuro dos valores da série (BONTEMPI; TAIEB; BORGNE, 2012) sem
precisar entender os dados nos quais o modelo serad aplicado, podendo assim obter previsoes
com boa acuricia. Redes MLP (SAMARA; NATSHEH, 2018)), SVR (EHSAN; SIMON; VENKA-
TESWARAN, 2017) e Redes RBF (RUBIO et al,, 2017) e LSTM (MA et al,, 2015) sdo exemplos
de modelos de aprendizado de maquina utilizados em séries temporais.

Entre esses modelos, a SVR tem um destaque importante, pois apresenta estabilidade e
robustez (DRUCKER et al.,, (1997)), com capacidade de realizar previsdes acuradas (OLIVEIRA;
LUDERMIR, [2016} |SILVA et al., [2018)). A caracteristica de estabilidade da SVR esté associada a
natureza deterministica do treinamento do modelo (DRUCKER et al., [1997)), de forma que para
o mesmo conjunto de dados e 0 mesmo conjunto de valores para os hiper-parametros, o algo-
ritmo resultard em um mesmo modelo, diferentemente de modelos como a MLP, que sofrem
influéncia da inicializacdo aleatéria (MITCHELL et al., [1997), podendo resultar em diferentes

modelos.



27

A SVR é um modelo proposto por (DRUCKER et al., (1997)) baseado na utilizacdo do espaco
de caracteristica em alta dimens3ao e que penaliza a complexidade por meio de um termo
adicionado a fungdo de erro (AHMED et al., 2010). Um modelo SVR para previsdo de séries

temporais pode ser representado na Equacdo 2.3

f(a) = (W' 6(x)) +b, (2:3)

em que w é o conjunto de pesos, b é o limiar, ¢(.) é uma func3o kernel e x é a janela temporal.
As estimacdes de pesos w! e limiar b s3o realizadas por meio da minimizacdo da funcio de

risco regularizada apresentada na Equacido 2.4

S IWl + O3 L 1)), (24)

=1

em que C' > 0 é o fator de regularizacdo e L(.,.) é a func3o de custo apresentada na Equacido

2.5

0 X) — €
L(y, 1(x)) = T mvl=e (2.5)

|f(x) —y| caso contrério

em que ¢ define uma margem de tolerancia na qual nenhuma penalidade é aplicada.

Dessa forma, um modelo SVR pode ser definido aplicando-se a seguinte equac3o:

I
minimizar ; lw|®+C > (& + &), (2.6)

=1
obedecendo as seguintes restricoes:

(W' o(x) +b<e+§ (2.7)
yi— (W' g(x)) +b< e+ (2.8)
§,6>0,i=0...1 (2.9)

em que & e & sdo variaveis de folga utilizadas para medir o custo dos erros de previsdo. Ja o
parametro C' se relaciona a complexidade da funcao, logo, quanto maior o valor de C', maior é
a complexidade, e a suavizacdo da funcao, logo, quanto menor o valor de C', mais suave sera

a funcdo.
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A funcdo kernel ¢(.) é utilizada para que o modelo possa ser aplicado a dados ndo line-
ares. Em previsao de séries temporais, a funcdo kernel mais utilizada é a gaussiana, também
conhecida como funcdo RBF (WU; CHENG, [2010)), pois apresenta um treinamento rapido e é

bastante flexivel (XIN et al., 2012). A funcdo RBF gaussiana tem a seguinte representacdo:

o(x) = exp( — 2}‘2|x — xi|2>, (2.10)
em que o é o desvio da funcao gaussiana.

A SVR tem alta sensibilidade a escolha dos valores para os hiper-parametros, podendo
acarretar na construcao de um modelo que nao seja capaz de realizar o mapeamento entre
a janela temporal (entrada) e o valor a ser predito (saida), caracterizando um problema de
underfiting, ou na construcdo de um modelo super ajustado para os dados de treinamento e

sem capacidade de generalizar, caracterizando um problema de overfiting (WU; XIE, 2019)).

2.3 SISTEMA DE MULTIPLOS PREDITORES

O Sistema de Miltiplos Preditores (SMP), também conhecido como Ensemble, vem sendo
cada vez mais utilizado em previsdo de séries temporais (ZHANG et al., 2021; NETO et al., 2020;
WANG; ZHANG; LU, [2019; |YAO; DAI; SONG, [2018; |OLIVEIRA et al., 2017). O uso de um SMP
possibilita uma maior acuracia na previsdo (QIU et al., 2017)) e reducdo da incerteza em relacdo
a escolha de qual modelo utilizar (KOURENTZES; BARROW; CRONE, [2014)). O objetivo de um
SMP é obter um sistema de previsdo mais robusto que preditores utilizados de forma individual
(conhecidos como Monoliticos) por meio de um conjunto de preditores (conhecido como Pool)
com diferentes caracteristicas. Um SMP pode ser composto por trés fases: geracdo, selecao e

integracao.

2.3.1 Geracao

A etapa de geracdo tem o objetivo de criar um conjunto M = {M;,My ..., My} com
N > 1 preditores, também conhecido como Pool de preditores. Nessa etapa, é importante que
o conjunto seja composto por modelos acurados e diversos (VALENTINI; DIETTERICH, 2004).
Preditores diversos sdo modelos que apresentam previsdes diferentes para o mesmo ponto da

série, sendo que é esperado que sejam especialistas em comportamentos especificos da série
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temporal.

Para a criacdo de um Pool com diversidade, duas abordagens podem ser aplicadas. A
primeira consiste em utilizar o mesmo modelo de aprendizado de maquina e variar o conjunto
de treinamento desses modelos, criando assim um Pool de preditores homogéneos. Algoritmos
como o Bagging (MORETTI et al., [2015)) e o Adaboosting (BARROW; CRONE, [2016)) s3o apli-
cados para a construcdo de um Pool homogéneo. A segunda abordagem consiste em utilizar
diferentes modelos de aprendizado de maquina, criando assim um Pool heterogéneo. Para
tal, sdo utilizados modelos como MLP, SVR, RBF e LSTM, treinados no mesmo conjunto
de dados. Por possuitem algoritmos de treinamento diferentes, é esperado que apresentem
previsoes diferentes que sejam especialistas em comportamentos especificos da série temporal,

resultando assim em um Pool com diversidade.

2.3.2 Selecao

A etapa de selecdo tem o objetivo de selecionar um conjunto M’ C M com um ou
mais (n > 0) preditores por meio de um critério de selecdo. Caso seja selecionado apenas
um preditor (n = 1), defini-se como selecdo de preditor. Caso seja selecionado mais de um
preditor, define-se como selecio de Ensemble. A selecdo pode acontecer de forma estatica
ou dindmica. No caso da selecdo estatica, o conjunto de preditores selecionado sera utilizado
em todos os novos dados. J& no caso da selecao dindmica, um conjunto de preditores sera
selecionado para cada novo ponto da série temporal.

Para a selecdo estética, diversas abordagens sdo encontradas na literatura (TSOUMAKAS;
PARTALAS; VLAHAVAS| [2008)). Por exemplo, por meio de Ranking (ADHIKARI; VERMA; KHAN-
DELWAL, [2015), que consiste em selecionar os n modelos com maior acuracia em um conjunto
de validac3o, de Meta-Learning (LEMKE; GABRYS, |2010)), que utiliza um modelo para aprender
em quais caracteristicas da série cada modelo tem maior acuracia, e a partir de algoritmo
de otimizacdo, que seleciona os n preditores que minimizam uma dada métrica de erro (SIN;
WANG, [2017)).

Para a selecdo dinamica, sao utilizadas abordagens baseadas na técnica de selecao aplicada
na tarefa de classificacdo, Dynamic Classifier Selection by Local Accuracy (OLA) (WOODS;
KEGELMEYER; BOWYER, {1997 que foi proposta por (ROONEY et al.,, [2004) com o nome de
Dynamic Selection (DS) para problemas de regresséo, aqui designado para Dynamic Selection

by Local Accuracy (DS-LA). O DS-LA ja foi aplicado em vérios trabalhos de previsdo de séries
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temporais (NADEEM et al} 2019; [YANKOV; DECOSTE; KEOGH, 2006} WIDODO; BUDI, {2011} [YAO;
DAI; SONG, [2018). O método DS-LA consiste em selecionar n modelos com maior acuracia em
uma regidao de competéncia formada por k£ padroes de treinamento ou validacao mais similares
ao novo padrao de teste. Dessa forma, o desempenho do método pode estar associado aos

seus parametros: medida de similaridade, tamanho da regido de competéncia e métrica de

desempenho. No trabalho de (NETO et al., 2020)), é apresentado o SMP |Temporal-Window

|Framework (TWF)| que particiona a amostra de treinamento em p particdes, sendo que para

cada particao, um modelo é treinado com o objetivo de criar um Pool de especialistas em
diferentes comportamentos da série temporal. A previsdo é obtida por meio do modelo res-

pectivo a particdo de treinamento que apresenta a menor distancia, calculada pelo

| Time Warping (DTW)| em relacdo a nova janela de teste.

A etapa de selecdo é considerada importante por dois motivos principais: eficiéncia e de-
sempenho (TSOUMAKAS; PARTALAS; VLAHAVAS, 2008)). A selecdo possibilita diminuir o ndmero
de modelos utilizados, reduzindo assim o custo computacional (RAFTERY et al., [2005]). Além
disso, a selecdo de preditores evita que preditores com baixa acurdcia sejam utilizados, re-
sultando em uma otimiza¢do da previsio do SMP (LIANG; JIA, |2018). Ainda, segundo (MA;
DAI; LIU, 2015)), um subconjunto de modelos selecionados M' tende a ter maior capacidade
de generalizacdo que o conjunto completo M e, consequentemente, a uma maior acuracia em
padrdes novos, pois reduz a influéncia de modelos que sdo especialistas em comportamentos

do conjunto de treinamento.

2.3.3 Integracao

A etapa de integracdo tem o objetivo de obter a previsdo do SMP por meio de uma técnica
de combinacdo. As técnicas podem ser treindveis ou ndo treinaveis. As técnicas treinaveis criam
modelos que mapeiam o relacionamento entre as previsdoes dos preditores do Ensemble e a
previsdo desejada. Entre as técnicas treindveis, temos combinacido linear ponderada (MENDES-
MOREIRA et al., 2012), SVR e MLP (ADHIKARI; AGRAWAL, [2012), ja entre as técnicas ndo

treinaveis temos média simples, média ponderada e mediana.
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2.4 TRABALHOS RELACIONADOS

Nos anos mais recentes, o problema de selecao de modelos para previsao de séries temporais
vem sendo estudado com frequéncia (AKCA; YOZGATLIGIL, 2020), sendo que os principais
trabalhos relacionados sdo apresentados nesta secdo.

O trabalho de (PRUDENCIO; LUDERMIR, 2004) apresenta uma abordagem de selecdo de
preditores por meio de Meta-Learning. Os autores reforcam que uma forma eficiente de resolver
o problema se da por meio do conhecimento especializado em relacao aos modelos e a série
temporal. Para tal, a abordagem proposta recebe um conjunto de caracteristicas e retorna um
ranking dos melhores modelos para realizar a previsao da série temporal.

Por sua vez, o trabalho de (CANG; YU, 2014) descreve uma abordagem para uma selecdo
de Ensemble de preditores baseada na teoria da informacdo. Os resultados desse trabalho
mostram que realizar a selecio de modelos antes da combinacdo resulta em um ganho de
acuracia na previsdo. Outra abordagem para selecdo de Ensemble é proposta em (MA; DAI;
LIU, [2015), consistindo na composicdo de preditores do Ensemble com base na acurécia da
sua combinacao, sendo selecionado o conjunto de preditores que apresente o menor erro de
previsdo em uma regido de competéncia. O trabalho reforca a importancia de se realizar a
selecdo de preditores anteriormente a combinacao, além de destacar que a selecdo possibilita
reduzir o custo computacional da utilizacdo de Ensemble. O trabalho de (MA; DAI, |2016) realiza
selecdo de Ensemble baseado no desempenho dos preditores em uma regido de selecao, além
disso, a abordagem consiste em combinar as previsdes dos modelos selecionados por meio de
um modelo de aprendizado de maquina. Os resultados obtidos reforcam a importancia de se
selecionar os preditores antes de se aplicar a combinacao.

Dentre esses trabalhos, é possivel destacar que as abordagens se utilizam de uma regido de
competéncia, ou de caracteristicas da série temporal, para avaliar um conjunto M de preditores
e selecionar um ou mais preditores. Os resultados apresentados mostram que a selecdo é uma
etapa importante na acuracia do Ensemble para previsao de séries temporais. Apesar desses
trabalhos apresentarem diferentes propostas para a selecdo de preditores, as abordagens sao
aplicadas no contexto de selecdo estatica. Porém, é sabido que as séries temporais podem
apresentar um comportamento dinamico e, por essa razdo, a escolha do modelo de previsdo
deve ser dindmica.

No contexto de selecao dinamica de preditores, poucas abordagens sao encontradas na

literatura. O trabalho de (YANKOV; DECOSTE; KEOGH, [2006) apresenta uma abordagem de
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selecdo de preditor por meio de medida de similaridade e acuracia dos preditores em um
conjunto de validacdo. A abordagem é comparada a selecdo estatica e os autores mostram
que o uso de selecdo dinamica possibilita aumentar a capacidade de generalizacdo do Ensemble.

O trabalho de (WIDODO; BUDI, [2011)) segue a hipétese de que o modelo com maior acuracia
em prever dados de treinamento e validacdo similar aos da regido do problema serd o modelo
ideal para prever o préximo ponto da série temporal. Para tal, é apresentada uma abordagem
de selecao dinamica que consiste em construir uma regiao de competéncia utilizando distancia
Euclidiana ou DTW para selecionar as janelas de validacdao mais similares a nova janela de teste.
As previsoes dos preditores selecionados sdo combinadas por média simples e ponderada. Os
resultados apresentados mostram que essa abordagem de selecdo possibilita obter previsoes
combinadas mais acuradas. O trabalho de (BUDI; AJl; WIDODO, [2014) apresenta a mesma
abordagem de selecdo dinamica para um conjunto de séries temporais diferentes do trabalho
anterior.

O trabalho de (KRIKUNOV; KOVALCHUK, 2015) mostra que abordagens para selecdo di-
namica de classificadores ndo sdo aplicaveis para selecio dindmica de preditores, pois sdo
problemas com caracteristicas diferentes. A partir dessa motivacdo, os autores apresentam
uma abordagem de selecdo dinamica de preditores baseada na correlacdo entre a previsao do
erro de cada composicdo de Ensemble e o valor atual da série temporal. Os resultados apresen-
tados no trabalho mostram um pequeno ganho de acuracia em comparacdo a nao utilizacao
de selecdo, porém, os autores argumentam que o ganho pode aumentar com a utilizacdo de
medidas de distancia na abordagem de selecdo.

Por sua vez, o trabalho de (YAO; DAI; SONG, 2018) realiza um estudo com diferentes
abordagens para o desenvolvimento da regido de competéncia com o objetivo de selecionar
preditores em uma regiao de competéncia similar a nova janela de teste. A partir dos resultados
obtidos, os autores reforcam a importancia da selecdo dindmica e destacam que dentre as
abordagens avaliadas, a selecio de preditores em uma regido de competéncia selecionada
por meio de distancia Euclidiana pode apresentar boa acuracia, além de ser uma abordagem
simples.

Ja o trabalho de (NETO et al, 2020) mostra que desenvolver modelos especialistas em
particdes da série e depois selecionar de forma dindmica cada preditor de acordo com a simi-
laridade entre as particGes e a nova janela de teste é uma estrategia factivel, pois é capaz de
selecionar preditores mais acurados que outras abordagens presentes na literatura.

Em relacdo aos principais trabalhos para a selecao dinamica, é possivel destacar que as
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abordagens apresentadas em (YANKOV; DECOSTE; KEOGH, 2006; ??; YAO; DAI; SONG, [2018])
tém propostas semelhantes, pois selecionam os preditores a partir de uma regido de compe-
téncia formada por janelas de treinamento ou validacao que foram selecionadas com base na
similaridade com a nova janela de teste. Esse tipo de abordagem de selecao foi inicialmente
apresentado no contexto de classificacdo no trabalho de (WOODS; KEGELMEYER; BOWYER,
1997)) e ent3o adaptada ao problema de regressdo por (ROONEY et al, [2004)), a qual os autores
nomearam de Dynamic Selection (DS). Neste trabalho, designaremos tal abordagem como
Dynamic Selection by Local Accuracy (DS-LA), pois melhor descreve o método.

Em resumo, os trabalhos encontrados na literatura relacionados a pesquisa demonstram a
importancia da selecao de preditores. Além disso, é possivel destacar que as abordagens mais
indicadas para realizar a previsao para a nova observacdo de testes sdo as propostas para a
selecdo dinamica que seguem a hipétese de que os preditores que apresentam a maior acuracia
em padroes de treinamento ou validacdo similares a janela de teste. Porém, é possivel que tais
abordagens nao sejam capazes de selecionar os preditores mais acurados, pois ndo tém como
garantir a existéncia de padrdes no conjunto de treinamento com comportamentos similares
ao padrao de teste devido ao ruido nos dados, ao tamanho da amostra ou a auséncia de tais
padrdes (CRUZ; SABOURIN; CAVALCANTI, [2018)). Além disso, a distribuicdo dos dados pode
mudar no decorrer do tempo (ELWELL; POLIKAR, 2011; ADHIKARI, [2015), consequentemente,

o melhor modelo para prever a nova observagcdo também pode mudar (MEADE, 2000)).

2.5 CONSIDERACOES DO CAPITULO

Neste segundo capitulo foram definidos alguns conceitos e caracteristicas a respeito da
atividade de previsdo de séries temporais, por exemplo: tendéncia, sazonalidade, séries esta-
cionarias e retardos temporais relevantes (Lags). Também foram abordados diferentes tipos
de modelos de previsdo de séries temporais. O modelo estatistico ARIMA e os modelos de
aprendizado de maquina, com énfase no SVR, se destaca por ser considerado um modelo com
estabilidade e capacidade de realizar previsdes acuradas.

Ainda neste capitulo, foram apresentadas as trés etapas para construcdo de um Sistema
de Multiplos Preditores, com destaque para a etapa de selecao, que tem o papel de reduzir
o nimero de modelos utilizados, podendo aumentar a acuracia da previsao do SMP e reduzir
o custo computacional. E, por fim, s3o apresentados os principais trabalhos da literatura que

propoem ou utilizam abordagens de selecdo. Os trabalhos podem ser organizados de acordo
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com o tipo de abordagem, estatica e dinamica, sendo que aqueles para a selecdo estatica
mostram a importancia de se realizar a selecdo, porém, n3o se aplicam no contexto de selecao
dinamica. Ja os trabalhos de selecao dinamica reforcam a importancia de se aplicar a selecao
dindmica, porém, a maioria deles utiliza como base uma abordagem que envolve selecionar o
preditor em uma regido de competéncia formada por janelas de treinamento ou validac3o que
sdo mais similares a nova janela de teste. Outra limitacdo dos trabalhos apresentados é a n3o

realizacao de uma andlise dos parametros responsaveis para a selecao do preditor.
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3 METODO PROPOSTO

Este capitulo apresenta o problema para definir regides de competéncia e as etapas do
método proposto. O capitulo estd dividido nas seguintes secdes: definicdo do problema (3.1}

arquitetura proposta [3.2) e consideracdes do capitulo [3.3

3.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

Abordagens de selecdo dinamica para previsdo de séries temporais tém sido aplicadas com
o objetivo de melhorar a precisdo do Sistema de Mdltiplos Preditores (SMP) (NADEEM et
al|, 12019; [YANKOV; DECOSTE; KEOGH, [2006] WIDODO; BUDI, 2011 [YAO; DAI; SONG|, 2018).
Essas abordagens sdo baseadas em (ROONEY et al., [2004), que propés a utilizacdo da selecdo
dindmica para a regressdo por meio da Dynamic Selectiom (DS) (neste trabalho renomeada
de Dynamic Selection by Local Accuracy (DS-LA) para evitar conflito com o nome da érea
de selecdo dindmica). No contexto de previsdo de séries temporais, as abordagens de selecdo
dindmica supdem que o modelo mais acurado para prever a préxima observacdo (z;11) dado
uma janela temporal w; = {2, 2-1,21-2,...,2-n-1} com n lags é o modelo com maior
acuracia na Regido de Competéncia (RoC) formada apenas por k janelas de treinamento ou
validacao similares a nova janela de teste w;.

A construcdo da RoC desempenha um papel importante nas abordagens de selecao di-
namica, uma vez que sua qualidade é um fator que influencia a selecdo dos preditores mais
acurados. Da mesma forma que para os problemas de classificacdo nao é possivel garantir que
a regido de competéncia seja composta por padrdes realmente semelhantes ao da amostra
de teste, pois depende da distribuicdo dos dados utilizados (CRUZ; SABOURIN; CAVALCANTI,
2018). Além disso, a escolha da medida de similaridade mais adequada para definir a regido
de competéncia depende da série temporal (SILVA et al., 2020).

A Figura 3] mostra uma nova janela temporal w; e uma RoC formada por trés janelas
de treinamento w,, wy,, e w,. Essa RoC foi definida utilizando o pressuposto adotado pela
literatura, por isso, foi nomeada como "Literatura RoC". Por meio de uma medida de similari-
dade, essa abordagem busca no conjunto de treinamento e/ou validacdo por janelas que sejam
similares a nova janela de teste w,;. Porém, é possivel que essa estratégia ndo seja adequada

a previsao de séries temporais, pois pode selecionar modelo com baixa acuracia para prever a
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Figura 3 — A figura ilustra duas regides de competéncia: "Literatura RoC", formada por janelas de treinamento
mais similares a w;, "Proposta RoC", regido de competéncia formada por janelas que antecedem
Wt.

Literatura RoC

-————— -————— -—————

Fonte: o autor (2021)

nova obervacdo. Em contraste, temos a suposicao de que selecionar as janelas temporais que
antecedem a nova janela de teste pode aumentar a chance de selecionar preditores acurados
para prever a proxima observacao. Essa nova regido de competéncia é formada por w;_1, w;_o,
e w;_3, como apresentado na Figura[3| no quadro "Proposta Roc".

Temos como hipétese que as k janelas (w;_1, w;—a, ..., wy_x) que antecedem w; e a nova
janela w; compartilham de uma mesma distribuicao. Assim, é esperado que o modelo mais
acurado para prever as k janelas seja um forte candidato para ser o modelo com maior acuracia
ao prever z;11. Uma vez que o comportamento da série temporal pode ser descrita por meio de
uma Funcdo Densidade de Probabilidade (FDP) em relacdo ao tempo (KOWALSKI et al., [2012)),
definida como F(w;) e que descreve a probabilidade de uma observacdo da série temporal
cair em um intervalo de valores. De forma que qualquer alteracdo em F'(w;) influencie em
F(wi1|wy), em que w; e wyyq tendem a ser descritas por uma mesma distribuicdo. Além
disso, o modelo candidato pode mudar para cada nova janela de teste, pois é esperada uma
mudanca de distribuicio no decorrer do tempo em series temporais do mundo real (ELWELL;

POLIKAR, 2011)).
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Foi realizado um experimento para avaliar a suposicdo de que uma regido de competéncia
formada por janelas que antecedem a nova janela de teste tem uma maior ocorréncia de janelas
com a mesma distribuicdo em comparacao com a regidao de competéncia formada por janelas
selecionadas por meio de uma medida de similaridade. Para tal, foram utilizadas 10 séries
temporais com diferentes comportamentos (Descritas na Secdo [4.1]). Cada série temporal foi
dividida em trés conjuntos: as primeiras 50% observacdes da série temporal para treinamento,
as préximas 25% para validacdo e as ultimas 25% para o conjunto de teste. Para evitar o
desenvolvimento de uma abordagem enviesada, nesse experimento foram consideradas apenas
as amostras de treinamento e validacdo e renomeamos para in-sample e out-of-sample, res-
pectivamente. As amostras foram organizadas em janelas temporais deslizantes (w;) contendo
20 observacdes cada, dessa forma, em uma amostra com 100 observacoes, 80 janelas sao
construidas. Importante destacar que entre duas janelas vizinhas (w; e w;_1), a diferenca é
apenas uma observacdo.

Para cada janela w; do out-of-sample s3o construidas duas regides de competéncia ALT
e AP® cada uma composta por 10 janelas (k = 10). ALY = (w1, wpo, ..., wi) representa
a RoC que segue a suposicdo da literatura (NADEEM et al., 2019; YANKOV; DECOSTE; KEOGH,
2006; WIDODO; BUDI, 2011} [YAO; DAI; SONG, 2018) e é gerada por k janelas de in-sample que
sdo mais similares (mensuradas por meio da distancia Euclidiana (YOSHIDA; CHAKRABORTY,
2015))) em relacdo a wy. A regido de competéncia A% = (w;_y,...,w;_1) representa a RoC
composta por k janelas que antecedem w; seguindo a suposicdo proposta neste trabalho.

O teste estatistico Kolmogorov Smirnov Two Sample (KS2) (HONG-ZHI; BING, [1991) foi
utilizado para realizar a comparacdo de distribuicdo. O teste KS2 é utilizado para indentificar
padrdes similares nos dados e detectar diferencas em relacdo a posicdo, a dispersdo ou ao
formato da distribuicdo de duas amostras (MORA-LOPEZ; MORA, [2015)). Esse teste é apropriado
para amostras que variam de tamanho entre 10 e 50 observa¢des (LILLIEFORS, 1969)). A
hipdtese nula indica que as amostras tém a mesma distribuicdo, independentemente de qual
distribuicdo. O teste KS2 foi aplicado para comparar w; com cada janela nas diferentes RoC
AT e APR separadamente. Por exemplo, para uma janela do out-of-sample w; e a uma
regido de competéncia AT, w; é comparado a cada janela w; de AT, e é calculada a média

de janelas que tém a mesma distribuicdo de w; pela Equacdo [3.1}

Q1 (wy, Ay) :]i Z K S2(wy, wj), (3.1)

ijAt
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em que A, pode ser APR ou A e a funcio K S2(wy, w;) retorna 1 se w; e w; tém a mesma
distribuicdo, caso contrario, o valor é 0. Aplicando a Equacao para todas as janelas w;
do out-of-sample, o resultado serd um vetor (Q com n médias para cada abordagem (A% ou

ALTY. Por fim, é calculado o percentual médio para cada abordagem por meio da Equacio :

_ 10
_n

GM(Q) > Q, (3.2)

ten

em que Grand Mean (GM) é a média das médias em percentual.

Figura 4 — Percentual médio de janelas em cada RoC que apresenta a mesma distribuicdo das respectivas
janelas do out-of-sample. As barras em cinza e preto corresponde as abordagens "Literatura RoC"e
"Proposta RoC", respectivamente.

Il Proposto RoC
[ JLiteratura RoC

GM (%)
|

20 !

Apple  Sunspot Star Goldman Amazon Microsoft Vehicle Electricity Wine  Pollution
Time series

Fonte: o autor (2021)

Figura |4l mostra o resultado obtido, em que o nimero de janelas em cada abordagem com
a mesma distribuicdo de w; é diretamente proporcional ao valor de GM. Para a maioria das
séries temporais avaliadas, as RoC formadas pela suposicao proposta apresentaram melhores
resultados. Em outras palavras, a RoC formada por janelas que antecedem w; foi capaz de
selecionar mais janelas com a mesma distribuicdo das janelas do out-of-sample que a suposicdo
da literatura. Além de selecionar janelas mais promissoras que as presentes na literatura, a
proposta tem um menor custo computacional, pois é uma busca mais direta que nao precisar

percorrer todas as janelas do in-sample e calcular a similaridade.



39

Figura 5 — Fluxograma do SMP proposto utilizando selecdo dindmica. ¢ é o conjunto de treinamento; v é o
conjunto de teste; P é o Pool de preditores; w; é a nova janela de teste v; W é o histérico de
janelas; 2t1+1, ..., 2{% 1 sdo as previsGes dos preditores selecionados pelo DSNAW, e 2, é a previsio
final do SMP.

w,
A1 M
Z e, 2
Geracio do P f Selecdo 1 o f Combinacio |—7Z
Pool l Dinamica l ¢ t+1
J 2 o

Y :{wl,wz,...,wt_l}

Fonte: o autor (2021)

3.2 ARQUITETURA PROPOSTA

Figura [5| apresenta o Sistema de Miiltiplo Preditores proposto, composto por trés fases:
geracdo, selecdo dindmica e integracdo. A primeira fase gera um Pool de preditores (P)
treinados utilizando o conjunto de treinamento (¢). Em seguida, a fase de selecdo dindmica
escolhe um subconjunto de modelos (P’ C P) para cada nova janela de teste (w; € 7). Se

. . ~ .~ /\1 AN . ~
mais de um modelo for selecionado, entdo as previsdes ;. ,,..., 2" | dos n preditores serdao
combinadas na dltima fase; por outro lado, se apenas um preditor for selecionado n = 1, ndo
serad necessaria a utilizacdo da combinacdo. Essas trés fases sao detalhadas nas sub-secdes a

seguir.

3.2.1 Geracao

O objetivo da fase de geracdo é criar um Pool de preditores diversos que sejam capazes
de modelar diferentes comportamentos da série temporal. Para tal, o Pool pode ser gerado
utilizando duas estratégias. A primeira consiste em utilizar o mesmo modelo de aprendizado de
maquina e variar o conjunto de treinamento desses modelos, criando assim um Pool de predi-

tores homogéneos. Algoritmos como o Bagging (MORETT] et al., | 2015]) e o Adaboosting (BAR-
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ROW; CRONE, 2016]) sdo aplicados para a construcdo de um Pool homogéneo. A segunda
abordagem consiste em utilizar diferentes modelos de aprendizado de maquina, criando assim
um Pool heterogéneo, por meio de modelos como MLP, SVR, RBF e LSTM, treinados no
mesmo conjunto de dados. Por apresentarem diferentes algoritmos de treinamento, é esperado
que apresentem diferentes previsdes e que sejam especialistas em comportamentos especificos
da série temporal, resultando assim em um Pool com diversidade.

Neste trabalho utilizamos a alternativa de gerar um pool homogéneo, em que todos os
preditores utilizam o mesmo algoritmo de aprendizado de maquina, e cada um é treinado
em uma amostra diferente do conjunto de treinamento que é re-amostrado por meio do
algoritmo Bagging, que realiza uma re-amostragem aleatdria e com reposicao dos padroes de
treinamento. Dessa forma, a diversidade é obtida por meio dos modelos treinados em diferentes
comportamentos da série temporal. Importante destacar que para que seja aplicado o Bagging
na série temporal, é preciso que a série seja antes organizada no seguinte padrdo {wy, z;p},
em que w; € a janela temporal (entrada para o modelo) e z;,, é a observacdo a ser predita

(saida do modelo), dessa forma é possivel manter a relacdo temporal.

3.2.2 Selecao Dinamica

A fase de selecdo dindmica consiste em selecionar um preditor ou um Ensemble (conjunto
com n > 1 preditores) para cada nova janela de teste (w;). Algoritmo |1| e Figura |§] mos-
tram as etapas da abordagem de selecdo dinamica proposta: Dynamic Selection from Nearest
Antecedent Windows (DSNAW).

A primeira etapa do DSNAW ¢ a definicdo da regido de competéncia APY, composta
por k janelas APW = (w;_y,...,w;_) que antecedem w; (Médulo "Definicdo Regido de
Competéncia"na Figura[f] e linha 4 no Algoritmo [I)). A estratégia é selecionar as janelas que
antecedem a nova janela de teste, seguindo a suposicdo proposta na Secdo [3.1], a qual mostra
que por meio dessa estratégia, a RoC tem maior chance de ser composta por janelas com a
mesma distribuicdo de w; e, consequentemente, de selecionar preditores mais acurados para
0 novo padrdao em comparacdo a estratégia do DS-LA, que utiliza de medida de similaridade
para formar a RoC.

Na segunda etapa (Médulo "Selecdo dos Modelos"na Figura [f] e linhas 5 - 12 no Algo-
ritmo , todos os modelos sdo avaliados na RoC. Cada modelo p € P é utilizado para prever

as observacdes da regido de competéncia AP A acuracia do modelo é calculada por meio da
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Algoritmo 1: Dynamic Selection from Nearest Antecedent Windows

1 // Input: Histérico de janelas temporais (W), nova janela de teste (wy), Pool de
preditores (P), tamanho da RoC (k), quantidade de modelos selecionados (n)
Input: W, P, k, n
Output: 2/, |, ..., 2/,
// Definigdo da RoC composta por k janelas que antecedem wy
APW = region_of_competence_definition(W, k)
// Avaliagdo do desempenho de cada modelo do Pool P
errors =[]
for each predictor p € P do
g =p(A7")
e = error_measure(target, 7))
errors = errors U {e}

© 0O N O OO B~ W N

10 // Selecdo dos n preditores com maiores desempenho

11 ranking = ascending_order(errors)

12 P’ = select_best_models(ranking, n)

13 // Obtencdo da previsdo dos n preditores selecionados w;
14 forecast =[]

15 for i =1 ton do

16 | p=P'(i)
17 2t =p(wy) .
18 | forecast = forecastU{Z}, }

19 return forecast

Figura 6 — Fluxograma da fase de selecdo dinamica utilizando a abordagem proposta DSNAW. W é o histérico
de janelas, que vai sendo atualizado de acordo com as novas observacdes da série temporal; AfW
é a regido de competéncia; P é o Pool de preditores; P’ é conjunto de modelos selecionados e
21, .. 2% sd0 as previsBes obtidas de cada preditor selecionado.

3 Definicéo APV .
Regido de ! SRRk Previsao
w & Modelos

Competéncia

P

Fonte: o autor (2021)

métrica Sum of Absolute Errors (SAE) (HU; LAM; NG, [2001)), que foi escolhida por apresentar
robustez e confiabilidade (SUN et al., 2008). Um Ranking em ordem crescente é criado levando

em consideracdo o valor SAE de cada modelo (Linha 11 no Algoritmo, de forma que quanto
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menor o valor SAE, maior é a acurdcia do modelo. Ao término dessa etapa, sdo retornados
os n primeiros preditores no Ranking (Linha 12 no Algoritmo . No caso de n = 1, temos
a abordagem aplicada para selecdo dindamica de preditores, ja no caso de n > 1, temos a
abordagem aplicada para a selecdo dinamica de Ensemble.

Na dltima etapa (Médulo "Previsdo"na Figura [f] e linhas 14 - 18 no Algoritmo [1]), cada
modelo selecionado (p € P’) recebe como entrada a nova janela de teste w;, resultando em

n previsdes 2/, ;... 2 .

3.2.3 Integracao

Na dltima fase, a previsdo final Z;,; é obtida. Quando a fase anterior seleciona um Ensemble
(n > 1), a previsdo final serd resultado da combinacdo de todas as saidas do Ensemble
selecionado. Essa combinacao pode ser realizada a partir de diferentes estratégias, como, por
exemplo, a média ou mediana, que sdo abordagens simples de combinacdo, mas que tende a
apresentar os melhores resultados (KOURENTZES; BARROW; CRONE, [2014; ADHIKARI, [2015]).
Se apenas um preditor é selecionado (n = 1), a previsdo final serd a previsio do modelo

escolhido.

3.3 CONSIDERACOES DO CAPITULO

Este capitulo apresentou o resultado de um experimento que compara duas abordagens
de construcao de regido de competéncia. A primeira abordagem cria a regido de competén-
cia com base nos trabalhos da literatura (NADEEM et al.,, |2019; YANKOV; DECOSTE; KEOGH,
2006; WIDODO; BUDI, 2011} YAO; DAI; SONG, [2018)) e consiste em selecionar as k janelas de
treinamento ou validacdo mais similares ao novo padrao. A segunda abordagem consiste em
utilizar as k& janelas que antecedem o novo padrdo. O resultado desse experimento mostra
que a segunda abordagem tende a apresentar uma maior ocorréncia de janelas na regido de
competéncia com a mesma distribuicdo do novo padrao.

Em seguida foi apresentada a arquitetura proposta composta por trés fases: geracao, se-
lecdo dinamica e integracdo. Na etapa de geracao, é importante que seja criado um conjunto
de preditores com previsoes acuradas e que apresentem diversidade. Na etapa de selecao, é
apresentado o método DSNAW, que consiste em selecionar os n preditores mais acurados na

regidao de competéncia formada por k padrdes que antecedem o novo padrao de teste. Por
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fim, é realizada a combinacdo das previsGes obtidas na etapa anterior. O cédigo do DSNAW

esta disponivel no github (https://github.com/EraylsonGaldino/DSNAW).
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4 METODOLOGIA DOS EXPERIMENTOS

Neste capitulo sdo apresentadas as bases de dados, medidas de desempenho, teste esta-

tistico e as abordagens da literatura utilizadas para realizar os experimentos da pesquisa.

4.1 BASE DE DADOS

Os experimentos foram realizados em 10 séries temporais do mundo real: Amazon, Ap-
ple, Electricity, Goldman Sachs, Microsoft, Pollution, Star, Sunspot, Vehicle e Win{]. Essas
séries foram selecionadas por serem frequentemente utilizadas na literatura e apresentarem
diferentes comportamentos, tais como sazonalidade, tendéncia, estacionariedade e n3o es-
tacionariedade (WANG et al|, [2018)), comportamentos avaliados neste trabalho por meio do
correlograma e do teste Dickey—Fuller (DOLADO; GONZALO; MAYORAL, 2002).

Em cada série temporal foi aplicado apenas a normalizando, transformando as observacdes
para o intervalo [0, +1] e particionando em duas amostras: treinamento e teste. O conjunto de
treinamento é composto pelos primeiros 75% pontos da série temporal e utilizado para trei-
namento e validacdo dos modelos. O conjunto de teste é composto pelos Gltimos 25% pontos
da série temporal e empregado para avaliar as abordagens em dados ainda n3o apresentados
aos preditores. Ambas as amostras s3o organizadas em janelas temporais com o maximo de
20 lags selecionados por meio da funcdo de auto-correlagcdo (ACF) (BOX et al., 2015). Esses
parametros foram selecionados com base em trabalhos da literatura (SILVA et al/, 2018; |SILVA
et al, [2020). Para as séries temporais que apresentam comportamentos n3o estacionarios ou

sazonalidades, nao foi aplicado nenhum tratamento, utilizando apenas a série normalizada.

4.1.1 Amazon

A Amazon é uma série do mercado financeiro composta por 2261 observacdes em nano-
segundos. Cada observacao é o valor de cotacao da acdo AMZNE] na bolsa Nasdaq. A Figura
mostra o comportamento de toda série temporal, que apresenta ndo estacionariedade e ten-

déncia de queda.

https://github.com/EraylsonGaldino/dataset_time_ series

2 https://www.nasdaq.com/market-activity /stocks/amzn
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Figura 7 — Série Amazon
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Fonte: o autor (2021)

4.1.2 Apple

A Apple é uma série do mercado financeiro composta por 2340 observacGes em nano-
segundos. Cada observacdo é o valor de cotacao da acao AAPLE] na bolsa Nasdaq. A Figura
mostra o comportamento de toda série temporal, que apresenta ndo estacionariedade e ten-

déncia de queda.

3 https://www.nasdaq.com/market-activity /stocks/aapl
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Figura 8 — Série Apple
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Fonte: o autor (2021)

4.1.3 Electricity

A Electricity é uma série de producao de energia na Australia composta por 486 observacoes
mensais. A Figura [9] mostra o comportamento de toda a série temporal, que apresenta uma

tendéncia de alta e sazonalidade.
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Figura 9 — Série Electricity
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Fonte: o autor (2021)

4.1.4 Goldman Sachs

A Goldman Sachs é uma série do mercado financeiro composta por 754 observacdes diérias.
Cada observacdo é o valor de cotacdo da acdo GSE| na bolsa New York. A Figura |10| mostra o

comportamento de toda a série temporal, que apresenta nao estacionariedade.

*  https://www.nyse.com/quote/XNYS:GS
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Figura 10 — Série Goldman Sachs
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Fonte: o autor (2021)

4.1.5 Microsoft

A Microsoft é uma série do mercado financeiro composta por 754 observacoes diérias.
Cada observacao € o valor de cotacdo da acdo I\/ISFTE] na bolsa Nasdaq. A Figura [11{ mostra

o comportamento de toda a série temporal, que apresenta n3o estacionariedade.

5 https://www.nasdaq.com/market-activity /stocks/msft
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32

Figura 11 — Série Microsoft
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Fonte: o autor (2021)
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A Pollution é uma série da quantidade de equipamentos poluentes na Franca e é composta

por 130 observacdes mensais. A Figura |12 mostra o comportamento de toda a série temporal,

que apresenta nao estacionariedade.
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Figura 12 — Série Pollution
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Fonte: o autor (2021)

4.1.7 Star

A Star é uma série temporal da intensidade de brilho de uma estrela observada durante a
meia-noite por 600 noites consecutivas, resultando em 600 observacdes diarias. A Figura
mostra o comportamento de toda a série temporal, que apresenta estacionariedade e sazona-

lidade.
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Figura 13 — Série Star
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Fonte: o autor (2021)

4.1.8 Sunspot

A Sunspot é uma série temporal que apresenta o nimero anual de manchas solares e é
composta por 314 observacoes. A Figura|l4/mostra o comportamento de toda a série temporal,

que apresenta estacionariedade e sazonalidade.
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Figura 14 — Série Sunspot
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4.1.9 Vehicle

A Vehicle é uma série de vendas mensais de carros nos Estados Unidos e é composta
por 252 observacdes. A Figura mostra o comportamento de toda a série temporal, que

apresenta nao estacionariedade e sazonalidade.
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Figura 15 — Série Vehicle
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A Wine é uma série de vendas mensais de vinhos australianos e é composta por 187

observacoes. A Figura mostra o comportamento de toda a série temporal, que apresenta

n3o estacionariedade e sazonalidade.
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Figura 16 — Série Wine
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4.2 METRICAS DE AVALIACAO

Quatro métricas foram utilizadas para avaliar as abordagens: [Mean Squared Error (MSE)|

|Symmetric Mean Absolute Percentage Error (SMAPE)| |Average Relative Prediction Error Va{

[riation (ARV)| e [Mean Absolute Error (MAE)| (OLIVEIRA; LUDERMIR, 2014} |MAO; XIAO, 2019).

A seguinte nomenclatura é aplicada para definir as métricas: N é o niimero de observacdes
no conjunto de teste (), 2; é a previsdo e z; é o valor real da observacdo, correspondente ao
tempo t da amostra. O valor médio do conjunto de teste é representado por 7.

MSE é uma métrica frequentemente utilizada na literatura para avaliar modelos de pre-
visdo (OLIVEIRA; LUDERMIR, 2014)). O MSE calcula a distancia ao quadrado da previsdo (%)
em relacdo ao valor real (z;), portanto, penaliza previsdes que sdo distantes dos valores reais,

independentemente do sinal do erro. A métrica MSE é definida por meio da seguinte equac3o:

1

N \2
MSE = — ; (20— 2) " (4.1)

SMAPE, também conhecido como MAPE simétrico, é uma métrica que calcula o erro mé-
dio em percentual, independentemente da escala das observacdes. Diferentemente do MAPE,

o SMAPE n3o aplica uma penalidade maior aos erros negativos, ou seja, quando as previsdes
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tém valores mais altos que os valores reais da série, tal caracteristica torna a métrica simétrica
e permite que os resultados estejam dentro do intervalo de 0% a 200%. O SMAPE é definido

por meio da seguinte equacao:

100 & — 3|

SMAPE = ~— Z W (4.2)

ARV é uma métrica relativa que compara a previsdo do modelo com a previsao da série
utilizando a média. Se o valor ARV for menor que 1, a previsao do modelo é melhor que o
uso da média, caso contrario, o modelo é pior que a previsao pela média. Se o valor do ARV
for igual a 1, o modelo de previsao é equivalente a média. O ARV é definido pela seguinte

equacao:

Y (2 — 2)?
S (7 — 2%

MAE é uma métrica utilizada para medir a acuracia do modelo a partir do erro médio

ARV = (4.3)

absoluto, seu resultado é obtido por meio da distancia média entre as previsdes e os respectivos

valores reais. O MAE ¢é definido pela seguinte equaco:

1 N
N t=1

A Equacao foi utilizada para calcular a diferenca em percentual de desempenho entre
a abordagem proposta e as abordagens presentes na literatura. €, é o desempenho obtido pela
abordagem da literatura, enquanto que ¢, é o desempenho da abordagem proposta. Quando
o valor resultante (ratio) for positivo, entdo a abordagem proposta apresenta um ganho de

desempenho em relacdo a abordagem da literatura.

ratio = Eo =) 1q0, (4.5)
€aq

4.3 TESTE ESTATISTICO

Para realizar a comparacao entre os desempenhos das abordagens, é necessario que se apli-

que um teste estatistico a fim de avaliar se as previsdes apresentam diferencas estatisticamente

significativas. Para tal, foi utilizado o teste [Diebold-Mariano Test (DM)| (DIEBOLD; MARIANO,

2002), frequentemente reportado na literatura (TILLY; EBNER; LIVAN, 2021; MUTAVHATSINDI;

SIGAUKE; MBUVHA, 2020; ABDOLLAHI, 2020).
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A aplicacdo do teste DM consiste nas seguintes etapas. Inicialmente, dadas as previsoes
obtidas pelos preditores A e B, calcula-se o custo L(e;) para cada observacdo em (t), em que
e; = 2z — 2 e L € uma métrica de desempenho, como, por exemplo, MSE. Em seguida, é
calculada a diferenca (d;) entre os valores de custo de cada abordagem: d; = L' — LB. A
hipdtese nula do teste DM é de que em média n3o existe diferenca entre os valores de custo
do preditor A em relacdo aos valores de custo preditor B, ou seja, F[d;] = 0, a hipdtese

alternativa serd E[d;] # 0.

4.4 CONFIGURACAO DO SISTEMA DE MULTIPLOS PREDITORES

Esta secdo apresenta os parametros do SMP proposto e esta organizada de acordo com as
seguintes etapas: geracao, selecao dinamica e integracao.

Na etapa de geracdo do SMP, utiliza-se o Bagging, que gera amostras com o mesmo ta-
manho de treinamento. Cada amostra gerada pelo Bagging é dividida em sub-amostras, sendo
33% para validacdo e 67% para treinamento. O Pool é formado por 100 SVRs (tamanho pré-
selecionado com base em trabalhos da literatura (YAO; DAI; SONG, 2018} |SILVA et al., 2020))). A
SVR foi escolhida por apresentar estabilidade (DRUCKER et al.,|1997)), caracteristica importante
para este trabalho, pois reduz o custo computacional e a necessidade de varias execucdes do
modelo, ja que o treinamento de uma SVR com os mesmos hiper-pardmetros e conjunto de
treinamento retornara sempre o mesmo modelo. A abordagem Grid Search (HUANG; MAO; LIU,
2012) é utilizada para selecionar a melhor combinac¢&o de hiper-pardmetros para cada modelo.
A Tabela[I] apresenta os valores utilizados na busca para cada pardmetro da SVR. O pardmetro
Kernel define a funcao kernel que sera utilizada no modelo SVR, o parametro Gamma define
o coeficiente da funcdo kernel gaussiana e sigmoid, o C é o parametro de regularizacdo e
Epsilon é o parametro que define o hipertubo da SVR. Para cada modelo do Pool, seleciona-se
a combinacdo de parametros que resultou no menor MSE para o conjunto de validacao.

A construcdo de SMP utilizando Bagging e SVR se justifica com base na literatura (VA-
LENTINI; DIETTERICH, [2004)), que demonstra que o Bagging possibilita obter modelos com
baixa variancia, enquanto que SVR hera modelos com baixo viés, reduzindo assim o risco de
modelos com problemas de Overfitting ou Underfitting.

A segunda etapa se utiliza do método proposto (DSNAW) para selecionar n preditores.
O DSNAW tem dois parametros: k (tamanho da regido de competéncia) e n (nimero de

preditores selecionados). O valor para cada pardmetro foi selecionado por meio de um conjunto
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Tabela 1 — Valores para os parametros da SVR

Pardmetro Valores
Kernel Radial basis function and Sigmoid
Gamma 0.5, 1, 10, 20, ..., 100, 200, ..., 1000
Cost 0.1, 1, 100, 1000, 10000
Epsilon 1, 1E-01, 1E-02, 1E-03, 1E-04, 1E-05, 1E-06

de validacdo formado por 25% dos padrdes que antecedem o conjunto de teste. Para cada série
temporal, selecionou-se a combinac3o de valores, dentro do intervalo [1, 20], para k e n que
apresentam o menor valor de MSE no conjunto de validacdo. A utilizacdo desse intervalo tem
como motivacdo aumentar a regido de busca utilizada na literatura (BUDI; AJI; WIDODO, 2014;
YANKOV; DECOSTE; KEOGH, [2006; WIDODO; BUDI, [ 2011)). Além disso, é empregado o conjunto
de validac3o para selecionar o valor para o pardmetro n, o DSNAW podera ser aplicado para
a selecdo de preditores (quando n = 1) ou selecdo de Ensemble (quando n = 1) com base no
comportamento da série temporal.

O pardmetro da terceira etapa (Integraco) é a abordagem de combinacio utilizada quando
n > 1. Para tal, quando na etapa anterior for selecionado o n > 1, é também realizada a
selecdo entre a combinacdo por média ou por mediana. Essas abordagens de combinacao
foram pré-selecionadas por serem frequentemente utilizadas e apresentarem simplicidade e
previsoes acuradas (KOURENTZES; BARROW; CRONE, {2014} ADHIKARI, 2015; [LIVIERIS et all,

2020; ALKANDARI; AHMAD, 2020).

4.5 COMPARACAO COM A LITERATURA

Foi realizada uma comparacdo com 11 abordagens da literatura, organizadas em quatro
grupos: monoliticos, selecao dindmica de preditores, Ensemble, selecdo dinamica de Ensemble.

Cada sub-secdo a seguir descreve as abordagens de cada grupo.

4.5.1 Modelos Monoliticos

As abordagens monoliticas sdo assim denominadas por utilizarem apenas um modelo trei-
nado e validado em todo o conjunto de treinamento e aplicado para prever todas as observacoes
do conjunto de teste. Por meio da comparacdo da abordagem proposta em relacao aos mo-

noliticos, é possivel avaliar se a utilizacdo de SMP com selecdo dinamica é capaz de gerar
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previsdes mais acuradas que o uso de apenas um preditor para prever todo o conjunto de
teste.

Para esse grupo, foram pré-selecionadas as abordagens tradicionais da estatistica:

[Regressivo Integrado de Média Méveis (ARIMA){(|BOX et al., [2015)) e |Exponential Smoothing

(ETS)| (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS|, 2018)), ja os monoliticos de aprendizado de maquina,
tais como LSTM, Rede RBF e MLP, nao foram implementados neste trabalho, pois o objetivo
é avaliar a utilizacdo do SMP proposto em comparacdo ao respectivo monolitico, utilizando,
portanto, o modelo SVR.

O modelo ARIMA foi estimado com base na biblioteca pmdarima (SMITH et al., [2017)),
escrita na linguagem Python. O pmdarima segue o conceito de auto ARIMA e cria diferentes

modelos ARIMA, inclusive com o componente sazonal, e seleciona o modelo com menor

|Akaike's Information Criterion (AlC)|no conjunto de treinamento. O modelo ETS foi estimado

utilizando a biblioteca Statsmodel (SEABOLD; PERKTOLD, 2010)), escrita na linguagem Python.
Para cada série temporal, foram criados diferentes modelos ETS e selecionado o modelo com
menor MSE no conjunto de validacdo. O modelo SVR foi construido utilizando a abordagem
Grid Search para selecionar a melhor combinacdo de hiper-pardametros empregando os valores

apresentados na Tabela [I]

4.5.2 Selecdao Dinamica de Preditores

Este grupo inclui as duas principais abordagens da literatura que realizam a selecao di-
namica de preditores, ou seja, para cada observacao de teste é selecionado um preditor. A
comparacdo da abordagem proposta em relacdao as abordagens de selecao dinamica de predi-
tores da literatura permite avaliar se a abordagem DSNAW é capaz de selecionar preditores
mais acurados que a literatura. Além disso, verifica se selecionar o niimero de preditores por
meio do conjunto de validacdo pode resultar em um maior desempenho que selecionar apenas
um preditor.

A abordagem DS-LA (1) utiliza o mesmo Pool de preditores da abordagem proposta e
difere quanto a forma como a regido de competéncia é definida, pois seleciona as £ janelas de
treinamento que s3o mais similares a janela de teste. Além disso, essa abordagem foi utilizada
com valores pré-definidos para os parametros, utilizando k£ = 10, n = 1 e distancia euclidi-
ana para calcular a similaridade, seguindo a literatura (BUDI; AJI; WIDODO, 2014; YANKOV;

DECOSTE; KEOGH, 2006; WIDODO; BUDI, 2011). A segunda abordagem é a Temporal-window
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Framework (TWF) (NETO et al, 2020), que consiste em particionar o conjunto de treina-
mento em j particdes e treinar um preditor para particao. Essa abordagem busca construir um
conjunto de preditores que serdo capazes de aprender o comportamento local se tornando es-
pecialistas nos padroes da particao na qual foi treinado. Ainda, para cada nova janela de teste,
é selecionado o preditor respectivo a particdo que apresenta a menor distancia (calculada por
meio da métrica DTW| (SAKOE; CHIBA| [1978) ). O TWF tem dois parametros, o k (tamanho
da particdo) e pint (percentual de intersecdo entre as particdes), sendo que neste trabalho, os

valores para os parametros foram selecionados por meio do conjunto de validacao.

4.5.3 Ensemble

Este grupo reline as abordagens que aplicam a combinacdo para todos os modelos do Pool.
A comparacao dessas abordagens em relacdo a abordagem proposta permite avaliar quando
deve-se utilizar a selecao dindmica e quando deve-se combinar todos os modelos do Pool. As
duas abordagens utilizadas sao o Baggs € Baggys, que combinam todos os preditores do Pool

do SMP proposto por meio da média e mediana, respectivamente.

4.5.4 Selecao Dinamica de Ensemble

Este grupo apresenta as abordagens que selecionam de forma dindmica um Ensemble e
combinam as previsoes. A comparacao dessas abordagens em relacao a abordagem proposta
permite avaliar se 0 DSNAW ¢é capaz de selecionar preditores mais acurados.

A abordagem DS-LA (BUDI; AJI; WIDODO, [2014; [YANKOV; DECOSTE; KEOGH [2006} Wi-
DODO; BUDI, 2011) foi aplicada para o contexto de selecdo de Ensemble, os valores para os

parametros k e n foram selecionados a partir do conjunto de validacdo. As abordagens DES 4

e DES), aplicam a abordagem [Dynamic Ensemble Selection (DES)| (ROONEY et al., |2004)

para selecionar de forma dindmica 10 preditores e combinar por meio da média e da mediana,
respectivamente. A abordagem DES-PALR) (YAO; DAI; SONG, 2018) seleciona um Ensemble
com os preditores que apresentam menor MSE nos padrdes do cluster (regido de competén-
cia) que apresenta a menor distancia (calculada pela a distancia Euclidiana) do centroide para
a nova janela de teste.

Essas abordagens foram empregadas utilizando o mesmo Pool de preditores da abordagem

proposta. E os respectivos parametros foram selecionados no conjunto de validacdo.
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4.6 CONSIDERACOES DO CAPITULO

A metodologia dos experimentos descreve as bases de dados utilizadas, as configuracdes,
as métricas de avaliacao e as abordagens da literatura empregadas para avaliar o método
proposto.

O uso de séries temporais com comportamentos diferentes permite avaliar o método pro-
posto em relacdo a comportamentos como sazonalidade, tendéncia, estacionariedade e nao
estacionariedade, assim como em diferentes areas, tais como mercado financeiro, demanda de
energia, demanda de produtos, ambiente, economia e astronomia.

As diferentes métricas de desempenho possibilitam avaliar o modelo em diferentes perspec-
tivas e critérios, enquanto que a comparacao com as abordagens da literatura permite avaliar
se o método proposto apresenta previsbes mais acuradas que: os métodos monoliticos, que
utilizam apenas um preditor para toda a série e os métodos de selecao dinamica de predito-
res, que seguem a suposicdo de que usar apenas um preditor gera uma acuracia maior que a
combinacao; os métodos que combinam as previsGes de todos os preditores do Pool, seguindo
a suposicao de que combinar todas as previsdes gera uma acuracia maior que aplicar antes da
selecdo, e os métodos de selecao dinamica de Ensemble, que selecionam mais de um preditor
e depois aplicam a combinacdo, mas com abordagens diferentes para a construcao da regido

de competéncia.
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5 ANALISE E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados das previsoes obtidas a partir das diferentes abor-
dagens seguindo a metodologia apresentada no capitulo anterior e se organiza conforme
apresenta-se a seguir. A secao introduz uma andlise dos parametros selecionados no con-
junto da validacao, ja a secao [5.2] apresenta os resultados do DSNAW em comparacdo aos
métodos monoliticos. Por sua vez, a secdo traz os resultados do método proposto em
relacdo aos métodos de selecao dindmica de preditores, enquanto que a secao descreve os
resultados do método proposto em comparacao as abordagens da literatura que combinam as
previsdes de todos os preditores do Pool. Ja a secdo [5.5| apresenta os resultados do DSNAW
em comparacdo as abordagens que selecionam Ensemble forma dindmica, enquanto que a se-
¢do[5.6) mostra uma anélise geral dos resultados. Finalmente, é apresentada uma consideracgo

final do capitulo na secdo |5.7]

5.1 ANALISE DOS PARAMETROS SELECIONADOS

A Tabela [2] apresenta os parametros selecionados por meio do conjunto de validacao em
comparacdo aos parametros que apresentam o menor MSE no conjunto de teste. Os resultados
apresentados na tabela permitem observar que a combinacdo de pardmetros selecionados na
validac3o difere da combinacao de parametros que apresentou o melhor desempenho em teste.
Em algumas séries temporais, como, por exemplo Amazon, Goldman Sachs, Star e Vehicle,
apesar da diferenca dos parametros, os desempenhos foram préximos a diferencas abaixo de

20%. A maior diferenca de desempenho foi obtida na série Apple.

Tabela 2 — Valores dos parametros do DSNAW selecionados por meio do conjunto de validacdo em comparacdo
aos parametros que apresentam o melhor desempenho no conjunto de teste.

Base de Dados Parametros selecionados (Validacdo) Melhores Pardmetros (Teste)
k | n | Abordagem de Combinacdo | MSE;.y. | k | n | Abordagem de Combinacdo | MSE; .
Amazon 20 | 14 Mediana 1.30E-4 | 20| 10 Mediana 1.28E-4
Apple 7 |11 Média 1.90E-2 |12 1 - 2.16E-4
Electricity 2 |16 Mediana 3.74E-3 |13 | 3 Média 2.28E-3
Goldman Sachs | 10 | 11 Mediana 4.06E-4 | 13|11 Mediana 3.89E-4
Microsoft 12 | 10 Média 1.99E-3 |18 |13 Mediana 1.38E-3
Pollution 12| 3 Mediana 4 .47E-2 413 Média 3.18E-2
Star 10 | 16 Mediana 6.77E-5 2 |12 Mediana 5.79E-5
Sunspot 9|5 Mediana 331E-2 | 3 |1 - 1.92E-2
Vehicle 18 | 10 Mediana 1.81E-2 |20 | 3 Média 1.68E-2
Wine 8 |11 Mediana 2.94E-3 9| 2 Média 1.92E-3
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Outra analise se da em relacdo a aplicacdo do DSNAW para selecdo de preditor (quando
n = 1) e selecdo de Ensemble (quando n > 1). Os pardmetros selecionados em validacdo
demonstram que para todas as séries foi aplicado o DSNAW para selecao de Ensemble. Porém,
nas séries Apple e Sunspot, o melhor desempenho em teste acontece ao se utilizar a selecdo
dinamica de preditores.

Por meio dessa comparacao entre os parametros selecionados no conjunto de validacao e os
melhores pardmetros do conjunto de teste é possivel inferir que: (1) O desempenho do método
DSNAW depende dos valores selecionados para cada parametro, (II) apesar de a selecdo de
parametros no conjunto de validacdo ndo encontrar os valores que resultaram nos maiores
desempenho em teste, os parametros selecionados obtiveram desempenho préximo do melhor
desempenho possivel para a maioria das séries temporais avaliadas.

Para as préximas analises, foram utilizados os resultados da abordagem proposta utilizando

os parametros selecionados por meio do conjunto de validac3o.

5.2 COMPARACAO COM OS MODELOS MONOLITICOS

A Tabela [3| apresenta os resultados da comparacdo entre o método proposto e as abor-
dagens monoliticas. Na perspectiva da métrica MSE, o método proposto obteve os melhores
resultados em 8 das 10 séries temporais avaliadas, perdendo apenas na série Sunspot, na qual
o SVR apresentou o melhor resultado, e na série Wine, na qual o ARIMA obteve o melhor
MSE. Por meio da métrica ARV, é possivel observar que nas séries Apple, Pollution e Vehi-
cle, todos os preditores apresentaram previsGes menos acuradas que a utilizacdo da média da
série. Na série Wine, apenas a SVR apresentou previsdes mais acuradas que a média. Na série
Sunspot apenas o método proposto e a SVR apresentaram ARV abaixo de 1. Ja nas demais
séries, Amazon, Electricity, Goldman, Microsoft e Star, os melhores resultados do ARV foram
obtidos por meio do método proposto. Na perspectiva da métrica MAE, o método proposto
apresentou as previsdes mais acuradas em 9 das 10 séries temporais, perdendo apenas na
série Wine, na qual a melhor abordagem foi a SVR. Em relacdo a métrica SMAPE, o método
proposto apresentou os melhores resultados em 8 séries temporais, perdendo apenas na série

Pollution para o método ETS e na série Star para o método SVR.
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Tabela 3 — Comparacdo do desempenho do método proposto em relacdo aos métodos monoliticos. Em negrito
estdo os valores com o maior desempenho.

Série Temporal | Métrica | ARIMA ETS SVR Proposto
MSE 6.08E-3 | 6.04E-3 | 3.32E-2 | 1.30E-4
ARV 2.52 2.54 1.20 3.93E-2
Amazon
MAE 6.04E-2 | 6.03E-2 | 1.64E-1 | 8.94E-3
SMAPE | 63.83 63.59 90.75 13.80
MSE 2.74E-2 | 2.73E-2 | 1.38E-1 | 1.90E-2
ARV 3.07 3.09 1.51 2.25
Apple
MAE 1.19E-1 | 1.19E-1 | 2.82E-1 | 8.02E-2
SMAPE | 52.79 52.79 74.04 42.15
MSE 2.12E-2 | 1.51E-2 | 1.89E-1 | 3.74E-3
. ARV 3.52 4.65E+2 1.02 2.67E-1
Electricity
MAE 1.23E-1 | 1.02E-1 | 4.26E-1 | 5.18E-2
SMAPE | 16.35 13.83 83.13 7.25
MSE 2.85E-2 | 1.88E-2 | 4.30E-2 | 4.06E-4
ARV 9.33 5.74 1.42 2.64E-2
Goldman
MAE 1.52E-1 | 1.16E-1 | 1.68E-1 | 1.53E-2
SMAPE | 68.98 51.73 61.50 9.44
MSE 6.01E-2 | 6.01E-2 | 2.30E-2 | 1.99E-3
. ARV 1.32 1.32 131 1.28E-1
Microsoft
MAE 2.13E-1 | 2.13E-1 | 1.23E-1 | 3.41E-2
SMAPE | 27.42 27.41 17.96 5.08
MSE 7.69E-2 | 4.76E-2 | 1.26E-1 | 4.47E-2
. ARV 1.36 1.67 1.08 1.78
Pollution
MAE 2.29E-1 | 1.79E-1 | 3.35E-1 | 1.74E-1
SMAPE | 37.41 31.52 50.10 37.43
MSE 1.72E-1 | 8.99E-2 | 8.57E-5 | 6.77E-5
Star ARV 3.05 341 1.35E-3 | 1.07E-3
MAE 3.43E-1 | 2.45E-1 | 7.04E-3 | 6.08E-3
SMAPE | 72.77 52.13 3.61 3.77
MSE 6.28E-2 | 7.75E-2 | 2.66E-2 | 3.31E-2
ARV | 1.85E+1 9.54 5.45E-1 | 9.55E-1
Sunspot
MAE 1.94E-1 | 1.97E-1 | 1.14E-1 | 1.14E-1
SMAPE | 74.80 75.59 60.31 46.31
MSE 2.94E-2 | 2.38E-2 | 2.86E-1 | 1.81E-2
) ARV 4.44 3.26E+1 1.08 1.45
Vehicle
MAE 1.23E-1 | 1.15E-1 | 5.14E-1 | 1.09E-1
SMAPE | 16.71 15.82 97.24 15.14
MSE | 2.69E-3 | 3.15E-3 | 4.60E-3 | 2.94E-3
Wine ARV 8.76 6.71 9.43E-1 1.39
MAE | 3.32E-2 | 4.48E-2 | 5.50E-2 | 3.54E-2
SMAPE | 4477 54.29 93.91 43.84

Essa comparacdo do método proposto com os métodos monoliticos permitiu inferir que: (1)

a utilizacdo de Sistemas de Miiltiplos Preditores (SMP) tende a obter previsGes mais acuradas

que a utilizacdo de apenas um preditor monolitico e (II) o método proposto foi capaz de obter

os melhores resultados em todas as métricas na maioria das séries temporais avaliadas.
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53 COMPARACAO COM OS METODOS DE SELECAO DINAMICA DE PREDITORES

A Tabela |4] apresenta os resultados da comparacao entre o método proposto e as aborda-
gens de selecdo dindmica de preditores. Na perspectiva da métrica MSE, o método proposto
obteve os melhores resultados em 8 das 10 séries temporais, perdendo apenas na série Star, na
qual o melhor resultado foi obtido por meio do método DS-LA (1) e na série Sunspot, na qual
o melhor resultado foi obtido por meio do método TWF. A métrica ARV demonstra que nas
séries Apple, Pollution e Wine, todas as abordagens apresentaram previsGes menos acuradas
que a utilizagdo da média da série. Os métodos DS-LA (1) e TWF apresentaram os melhores
resultados ARV nas séries Star e Vehicle, respectivamente. Ja para as demais 5 séries, os
melhores resultados do ARV foram obtidos por meio do método proposto. Na perspectiva das
métricas MAE e SMAPE, o método proposto obteve os melhores resultados em 9 de 10 séries

temporais avaliadas, perdendo apenas na série Star para o método DS-LA (1).
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Tabela 4 — Comparacdo do desempenho do método proposto em relacdo aos métodos de selecdo dinamica de
preditores. Em negrito estdo os valores com o maior desempenho.

Série Temporal | Métrica | DS-LA (1) | TWF | Proposto
MSE 9.29E-3 1.66E-4 | 1.30E-4
ARV 1.38 5.62E-2 | 3.93E-2
Amazon
MAE 5.561E-2 1.01E-2 | 8.94E-3
SMAPE 43.18 16.19 13.80
MSE 1.70E-1 6.89E-2 | 1.90E-2
ARV 1.51 2.02 2.25
Apple
MAE 3.02E-1 1.85E-1 | 8.02E-2
SMAPE 73.79 62.03 42.15
MSE 4.76E-2 6.09E-3 | 3.74E-3
- ARV 1.15 2.69E-1 | 2.67E-1
Electricity
MAE 1.80E-1 6.11E-2 | 5.18E-2
SMAPE 28.01 9.40 7.25
MSE 3.65E-3 6.21E-4 | 4.06E-4
ARV 1.72E-1 4.32E-2 | 2.64E-2
Goldman
MAE 4.40E-2 1.90E-2 | 1.53E-2
SMAPE 31.82 11.56 9.44
MSE 1.56E-2 1.30E-2 | 1.99E-3
. ARV 5.08E-1 477E-1 | 1.28E-1
Microsoft
MAE 9.82E-2 8.68E-2 | 3.41E-2
SMAPE 15.36 13.70 5.08
MSE 9.96E-2 1.16E-1 | 4.47E-2
. ARV 1.24 1.20 1.78
Pollution
MAE 2.85E-1 3.11E-1 | 1.74E-1
SMAPE 68.09 76.77 37.43
MSE 6.24E-5 7.08E-5 | 6.77E-5
St ARV 9.79E-4 1.11E-3 | 1.07E-3
ar
MAE 5.38E-3 | 6.84E-3 | 6.08E-3
SMAPE 3.35 3.02 3.77
MSE 4.13E-2 3.16E-2 | 3.31E-2
ARV 1.34 1.17 9.55E-1
Sunspot
MAE 1.42E-1 1.33E-1 | 1.14E-1
SMAPE 63.34 56.45 46.31
MSE 8.99E-2 6.34E-2 | 1.81E-2
. ARV 131 9.97E-1 1.45
Vehicle
MAE 2.63E-1 2.15E-1 | 1.09E-1
SMAPE 40.89 34.55 15.14
MSE | 1.75E-2 | 7.88E-3 | 2.94E-3
. ARV 1.06 1.41 1.39
Wine
MAE 1.12E-1 8.25E-2 | 3.54E-2
SMAPE 100.50 77.54 43.84

Esses resultados demonstram que o método proposto apresenta desempenho superior as

técnicas de selecdo dinamica de preditores na maioria das séries temporais avaliadas. Esse

desempenho superior esta associado a dois pontos: (I) o método proposto seleciona por meio

da validacdo o valor de n, podendo realizar tanto a selecio dindmica de preditores quanto

a selecdo dindmica de Ensemble e (I1) o método proposto seleciona os n preditores a partir

da regido de competéncia formada por padrdes temporalmente préximos da observacdo a ser

predita.
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5.4 COMPARACAO COM OS METODOS ENSEMBLE

A Tabela 5| apresenta os resultados da comparacao entre o método proposto e as aborda-
gens que combinam todas as previsdes do Pool. Em relacdo a métrica MSE, o método proposto
obteve os melhores resultados em 9 de 10 séries temporais avaliadas, perdendo apenas para o
método Baggys na série Star. Os resultados da métrica ARV possibilita observar que nas séries
Apple, Pollution, Vehicle e Wine, todas as abordagens apresentaram desempenho inferior que
aquele se da ao se utilizar a média como abordagem de previsdo. Na série Star, o melhor valor
ARV foi obtido por meio da abordagem Bagg,,, ja para as demais 5 séries, o método proposto
obteve os melhores resultados. Na perspectiva da métrica MAE, o método proposto obteve as
previsoes mais acuradas em 9 de 10 séries temporais, perdendo apenas para o método Bagg,,
na série Star. Em relacdo a métrica SMAPE, o método proposto obteve os melhores resulta-
dos em 8 de 10 séries temporais, perdendo apenas nas séries Pollution e Star, nas quais os

melhores valores foram obtidos por meio das abordagens Bagga e Bagg,, respectivamente.
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Tabela 5 — Comparacdo do desempenho do método proposto em relacdo aos métodos que combinam todas
as previsdes do Pool. Em negrito estdo os valores com o maior desempenho.

Série Temporal | Métrica | Bagga | Baggn | Proposto
MSE | 2.36E-3 | 1.08E-3 | 1.30E-4
ARV | 9.26E-1 | 4.57E-1 | 3.93E-2
Amazon
MAE | 2.94E-2 | 1.97E-2 | 8.94E-3
SMAPE | 33.13 26.32 13.80
MSE | 1.26E-1 | 1.49E-1 | 1.90E-2
ARV 1.68 1.62 2.25
Apple
MAE | 2.46E-1 | 2.65E-1 | 8.02E-2
SMAPE | 66.92 67.92 42.15
MSE | 2.05E-2 | 1.56E-2 | 3.74E-3
. ARV | 8.91E-1 | 6.96E-1 | 2.67E-1
Electricity
MAE | 1.30E-1 | 1.15E-1 | 5.18E-2
SMAPE | 19.01 16.98 7.25
MSE | 7.11E-4 | 5.46E-4 | 4.06E-4
ARV | 4.42E-2 | 3.47E-2 | 2.64E-2
Goldman
MAE | 2.03E-2 | 1.81E-2 | 1.53E-2
SMAPE | 12.90 11.46 9.44
MSE | 5.25E-3 | 6.05E-3 | 1.99E-3
. ARV | 2.74E-1 | 3.14E-1 | 1.28E-1
Microsoft
MAE | 5.83E-2 | 5.97E-2 | 3.41E-2
SMAPE 8.66 8.90 5.08
MSE | 456E-2 | 1.09E-1 | 4.47E-2
. ARV 1.64 1.22 1.78
Pollution
MAE | 1.79E-1 | 2.99E-1 | 1.74E-1
SMAPE | 36.88 72.24 37.43
MSE | 5.26E-5 | 5.25E-5 | 6.77E-5
St ARV | 8.28E-4 | 8.27E-4 | 1.07E-3
ar
MAE | 5.07E-3 | 5.02E-3 | 6.08E-3
SMAPE 2.48 2.36 3.77
MSE | 3.26E-2 | 3.61E-2 | 3.31E-2
ARV 1.32 1.44 9.55E-1
Sunspot
MAE | 1.22E-1 | 1.25E-1 | 1.14E-1
SMAPE | 47.94 46.36 46.31
MSE | 5.66E-2 | 5.69E-2 | 1.81E-2
. ARV 1.22 1.18 1.45
Vehicle
MAE | 2.15E-1 | 2.15E-1 | 1.09E-1
SMAPE | 30.77 30.80 15.14
MSE | 2.46E-2 | 4.04E-2 | 2.94E-3
) ARV 1.09 1.07 1.39
Wine
MAE | 1.50E-1 | 1.95E-1 | 3.54E-2
SMAPE | 102.30 | 113.68 43.84

Esses resultados permitem inferir que selecionar um subconjunto de preditores de forma
dinamica tende a gerar previsdes mais acuradas que combinar as previsoes de todos os predito-
res do Pool. Além disso, o método proposto se mostrou capaz de realizar de forma dinamica a
poda do Pool, resultando em n preditores que, ao serem combinados, resultaram em previsoes

mais acuradas que a combinac3do de todos os preditores do Pool.
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5.5 COMPARACAO COM OS METODOS DE SELECAO DINAMICA DE ENSEMBLE

A Tabela [f] apresenta os resultados da comparacdo entre o método proposto e as abor-
dagens da literatura que selecionam de forma dindmica mais de um preditor. Na perspectiva
da métrica MSE, o método proposto apresentou os melhores resultados em 8 de 10 séries
temporais avaliadas, perdendo nas séries Star e Sunspot para os métodos DES,; e DESy,,
respectivamente. Os resultados da métrica ARV demonstram que nas séries Apple, Pollution,
Vehicle e Wine, todas as abordagens apresentam previsdes menos acurada que aquelas geradas
ao se utilizar a média da série com abordagem de previsdo. Na série Star, o melhor resultado
foi obtido pela abordagem DES),, ja para as demais 5 séries, os melhores resultados foram
obtidos por meio do método proposto. Em relacdo as métricas MAE e SMAPE, o método
proposto apresentou os melhores resultados em 9 de 10 séries temporais, perdendo apenas na

série Star, na qual o melhor resultado foi obtido por meio da abordagem DFES),.
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Tabela 6 — Comparacdo do desempenho do método proposto em relacdo aos métodos de selecdo dinamica de
Ensemble. Em negrito estdo os valores com o maior desempenho.

Série Temporal | Métrica | DS-LA | DES, DES),; | DES-PALR | Proposto
MSE | 7.20E-3 | 9.16E-3 | 7.20E-3 2.18E-2 1.30E-4
ARV 1.35 1.39 1.35 1.38 3.93E-2
Amazon
MAE | 493E-2 | 5.48E-2 | 4.92E-2 9.16E-2 8.94E-3
SMAPE | 41.23 42.99 41.21 57.12 13.80
MSE 1.62E-1 | 1.53E-1 | 1.65E-1 1.71E-1 1.90E-2
Apole ARV 1.53 1.55 1.52 1.48 2.25
PP MAE | 2.90E-1 | 2.84E-1 | 206E-1 | 3.10E-1 | 8.02E-2
SMAPE | 72.17 72.09 73.25 75.61 42.15
MSE | 3.72E-2 | 3.11E-2 | 3.61E-2 6.58E-2 3.74E-3
. ARV 1.21 1.21 1.35 1.20 2.67E-1
Electricity
MAE | 1.58E-1 | 1.46E-1 | 1.45E-1 2.29E-1 5.18E-2
SMAPE | 23.65 21.43 21.40 36.18 7.25
MSE | 2.36E-3 | 2.20E-3 | 2.50E-3 3.58E-3 4.06E-4
ARV | 1.24E-1 | 1.17E-1 | 1.32E-1 1.79E-1 2.64E-2
Goldman
MAE | 3.71E-2 | 3.53E-2 | 3.66E-2 4.43E-2 1.53E-2
SMAPE | 24.91 23.69 24.65 31.20 9.44
MSE | 1.56E-2 | 1.16E-2 | 1.36E-2 1.78E-2 1.99E-3
. ARV | 5.08E-1 | 4.51E-1 | 4.87E-1 5.48E-1 1.28E-1
Microsoft
MAE | 9.82E-2 | 8.67E-2 | 9.29E-2 1.06E-1 3.41E-2
SMAPE | 15.36 13.34 14.50 16.92 5.08
MSE | 1.07E-1 | 1.03E-1 | 1.06E-1 1.15E-1 4.47E-2
. ARV 1.23 1.24 1.23 1.20 1.78
Pollution
MAE | 2.95E-1 | 2.89E-1 | 2.93E-1 3.09E-1 1.74E-1
SMAPE | 71.13 69.14 70.43 76.04 37.43
MSE | 5.29E-5 | 5.26E-5 | 5.25E-5 6.84E-5 6.77E-5
St ARV | 8.31E-4 | 8.28E-4 | 8.27E-4 1.07E-3 1.07E-3
ar
MAE | 5.48E-3 | 5.07E-3 | 5.02E-3 | 6.06E-3 6.08E-3
SMAPE | 4.32 2.48 2.36 2.74 3.77
MSE | 3.52E-2 | 3.26E-2 | 3.61E-2 3.97E-2 3.31E-2
ARV 1.24 1.32 1.44 1.55 9.55E-1
Sunspot
MAE | 1.24E-1 | 1.22E-1 | 1.25E-1 1.37E-1 1.14E-1
SMAPE | 50.00 47.94 46.36 54.54 46.31
MSE | 5.62E-2 | 5.03E-2 | 5.54E-2 3.72E-2 1.81E-2
. ARV 1.21 1.22 1.19 1.42 1.45
Vehicle
MAE | 2.14E-1 | 2.02E-1 | 2.12E-1 1.66E-1 1.09E-1
SMAPE | 30.84 28.91 30.57 23.56 15.14
MSE | 3.80E-2 | 2.58E-2 | 3.79E-2 3.99E-2 2.94E-3
Wine ARV 1.07 1.08 1.07 1.06 1.39
MAE | 1.88E-1 | 1.53E-1 | 1.88E-1 1.94E-1 3.54E-2
SMAPE | 111.88 | 103.13 112.01 113.60 43.84

Esses resultados permitem observar que o método proposto foi capaz de selecionar modelos

com previsdes mais acuradas que as abordagens da literatura na maioria das séries temporais

avaliadas. Esses resultados superiores as técnicas de selecao dindmica de Ensemble estdo

associados principalmente a abordagem utilizada para a construcdo da regidao de competéncia.
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5.6 ANALISE GERAL

A Tabela [7| mostra os resultados do método proposto em relacdo as abordagens da litera-
tura. Na perspectiva da métrica MSE, o DSNAW apresentou os melhores resultados em 7 de
10 séries temporais. Em relacao a métrica ARV, o método proposto apresentou os melhores
resultados em 5 de 10 séries temporais. Na perspectiva da métrica MAE, o DSNAW apresentou

as previsdes mais acuradas em 8 séries temporais, enquanto que para a métrica SMAPE, o

método proposto apresentou os melhores resultados em 8 de 10 séries temporais.

Tabela 7 — Comparacdo do desempenho do método proposto em relacdo aos métodos da literatura. Em negrito
estdo os valores com o maior desempenho.

Séries - Monoliticos Selecdo D?némica Ensemble Sele¢do Dindmica Proposto
Temporais Métricas de Preditores de Ensemble
ARIMA ETS SVR DS-LA (1) | TWF Bagga | Baggym | DS-LA | DES, | DES) | DES-PALR | DSNAW
MSE 6.08E-3 | 6.04E-3 | 3.32E-2 9.29E-3 1.66E-4 | 2.36E-3 | 1.08E-3 | 7.20E-3 | 9.16E-3 | 7.20E-3 2.18E-2 1.30E-4
Amazon ARV 2.52 2.54 1.20 1.38 5.62E-2 | 9.26E-1 | 4.57E-1 1.35 1.39 1.35 1.38 3.93E-2
MAE 6.04E-2 | 6.03E-2 | 1.64E-1 5.51E-2 1.01E-2 | 2.94E-2 | 1.97E-2 | 4.93E-2 | 5.48E-2 | 4.92E-2 9.16E-2 8.94E-3
SMAPE 63.83 63.59 90.75 43.18 16.19 33.13 26.32 41.23 42.99 41.21 57.12 13.80
MSE 2.74E-2 | 2.73E-2 | 1.38E-1 1.70E-1 6.89E-2 | 1.26E-1 1.49E-1 | 1.62E-1 | 1.53E-1 | 1.65E-1 1.71E-1 1.90E-2
Apple ARV 3.07 3.09 1.51 1.51 2.02 1.68 1.62 1.53 1.55 1.52 1.48 2.25
MAE 1.19E-1 | 1.19E-1 | 2.82E-1 3.02E-1 1.85E-1 | 2.46E-1 | 2.65E-1 | 2.90E-1 | 2.84E-1 | 2.96E-1 3.10E-1 8.02E-2
SMAPE 52.79 52.79 74.04 73.79 62.03 66.92 67.92 72.17 72.09 73.25 75.61 42.15
MSE 2.12E-2 | 1.561E-2 | 1.89E-1 | 4.76E-2 | 6.09E-3 | 2.05E-2 | 1.56E-2 | 3.72E-2 | 3.11E-2 | 3.61E-2 6.58E-2 3.74E-3
Electricity ARV 3.52 4.65 1.02 1.15 2.69E-1 | 8.91E-01 | 6.96E-01 1.21 1.21 1.35 1.20 2.67E-01
MAE 1.23E-1 | 1.02E-1 | 4.26E-1 1.80E-1 6.11E-2 | 1.30E-1 1.15E-1 | 1.58E-1 | 1.46E-1 | 1.45E-1 2.29E-1 5.18E-2
SMAPE 16.35 13.83 83.13 28.01 9.40 19.01 16.98 23.65 21.43 21.40 36.18 7.25
MSE 2.85E-2 | 1.88E-2 | 4.30E-2 3.65E-3 | 6.21E-4 | 7.11E-4 | 5.46E-4 | 2.36E-3 | 2.20E-3 | 2.50E-3 3.58E-3 4.06E-4
Goldman ARV 9.33 5.74 1.42 1.72E-1 4.32E-2 | 4.42E-2 | 3.47E-2 | 1.24E-1 | 1.17E-1 | 1.32E-1 1.79E-1 2.64E-2
MAE 1.52E-1 | 1.16E-1 | 1.68E-1 4.40E-2 1.90E-2 | 2.03E-2 | 1.81E-2 | 3.71E-2 | 3.53E-2 | 3.66E-2 4.43E-2 1.53E-2
SMAPE 68.98 51.73 61.50 31.82 11.56 12.90 11.46 2491 23.69 24.65 31.20 9.44
MSE 6.01E-2 | 6.01E-2 | 2.30E-2 1.56E-2 1.30E-2 | 5.25E-3 | 6.05E-3 | 1.56E-2 | 1.16E-2 | 1.36E-2 1.78E-2 1.99E-3
Microsoft ARV 1.32 1.32 131 5.08E-1 477E-1 | 2.74E-1 | 3.14E-1 | 5.08E-1 | 4.51E-1 | 4.87E-1 5.48E-1 1.28E-1
MAE 2.13E-1 | 2.13E-1 | 1.23E-1 9.82E-2 | 8.68E-2 | 5.83E-2 | 5.97E-2 | 9.82E-2 | 8.67E-2 | 9.29E-2 1.06E-1 3.41E-2
SMAPE 27.42 27.41 17.96 15.36 13.70 8.66 8.90 15.36 13.34 14.50 16.92 5.08
MSE 7.69E-2 | 4.76E-2 | 1.26E-1 9.96E-2 1.16E-1 | 4.56E-2 | 1.09E-1 | 1.07E-1 | 1.03E-1 | 1.06E-1 1.15E-1 4.47E-2
Pollution ARV 1.36 1.67 1.08 1.24 1.20 1.64 1.22 1.23 1.24 1.23 1.20 1.78
MAE 2.29E-1 | 1.79E-1 | 3.35E-1 2.85E-1 3.11E-1 | 1.79E-1 | 2.99E-1 | 2.95E-1 | 2.89E-1 | 2.93E-1 3.09E-1 1.74E-1
SMAPE 37.41 31.52 50.10 68.09 76.77 36.88 72.24 71.13 69.14 70.43 76.04 37.43
MSE 1.72E-1 | 8.99E-2 | 8.57E-5 6.24E-5 | 7.08E-5 | 5.26E-5 | 5.25E-5 | 5.29E-5 | 5.26E-5 | 5.25E-5 | 6.84E-5 6.77E-5
Star ARV 3.05 341 1.35E-3 | 9.79E-4 1.11E-3 | 8.28E-4 | 8.27E-4 | 8.31E-4 | 8.28E-4 | 8.27E-4 | 1.07E-3 1.07E-3
MAE 3.43E-1 | 2.45E-1 | 7.04E-3 | 5.38E-3 | 6.84E-3 | 5.07E-3 | 5.02E-3 | 5.48E-3 | 5.07E-3 | 5.02E-3 | 6.06E-3 6.08E-3
SMAPE 7277 52.13 3.61 3.35 3.02 2.48 2.36 4.32 2.48 2.36 2.74 3.77
MSE 6.28E-2 | 7.75E-2 | 2.66E-2 4.13E-2 3.16E-2 | 3.26E-2 | 3.61E-2 | 3.52E-2 | 3.26E-2 | 3.61E-2 3.97E-2 3.31E-2
Sunspot ARV | 1.85E+1 9.54 5.45E-1 1.34 1.17 1.32 1.44 1.24 1.32 1.44 1.55 9.55E-1
MAE 1.94E-1 | 1.97E-1 | 1.14E-1 | 1.42E-1 1.33E-1 | 1.22E-1 | 1.25E-1 | 1.24E-1 | 1.22E-1 | 1.25E-1 1.37E-1 1.14E-1
SMAPE 74.80 75.59 60.31 63.34 56.45 47.94 46.36 50.00 47.94 46.36 54.54 46.31
MSE 2.94E-2 | 2.38E-2 | 2.86E-1 8.99E-2 6.34E-2 | 5.66E-2 | 5.69E-2 | 5.62E-2 | 5.03E-2 | 5.54E-2 3.72E-2 1.81E-2
Vehicle ARV 4.44 3.26E+1 1.08 1.31 9.97E-1 1.22 1.18 1.21 1.22 1.19 1.42 1.45
MAE 1.23E-1 | 1.15E-1 | 5.14E-1 2.63E-1 2.15E-1 | 2.15E-1 | 2.15E-1 | 2.14E-1 | 2.02E-1 | 2.12E-1 1.66E-1 1.09E-1
SMAPE 16.71 15.82 97.24 40.89 34.55 30.77 30.80 30.84 28.91 30.57 23.56 15.14
MSE | 2.69E-3 | 3.15E-3 | 4.60E-3 1.75E-2 | 7.88E-3 | 2.46E-2 | 4.04E-2 | 3.80E-2 | 2.58E-2 | 3.79E-2 3.99E-2 2.94E-3
Wine ARV 8.76 6.71 9.43E-1 1.06 1.41 1.09 1.07 1.07 1.08 1.07 1.06 1.39
MAE 3.32E-2 | 4.48E-2 | 5.50E-2 1.12E-1 8.25E-2 | 1.50E-1 1.95E-1 | 1.88E-1 | 1.53E-1 | 1.88E-1 1.94E-1 3.54E-2
SMAPE | 4477 54.29 93.91 100.50 77.54 102.30 113.68 | 111.88 | 103.13 | 112.01 113.60 43.84
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Tabela 8 — Diferenca Percentual (%) entre o DSNAW e as abordagens da literatura calculado por meio da
equacdo [4.5 em relacdo aos resultados do MSE

Séries Temporais | ARIMA | ETS | SVR | DS-LA (1) | TWF | Bagga | Baggy | DS-LA | DES, | DES); | DES-PALR

Amazon 97.87 | 97.85 | 99.61 98.60 21.97 | 9450 | 88.01 | 98.20 | 98.59 | 98.20 99.40
Apple 30.58 | 30.41 | 86.19 88.85 7242 | 84.92 | 87.25 | 83.29 | 87.60 | 88.46 88.89
Electricity 82.40 | 75.19 | 98.03 92.14 38.68 | 81.75 | 76.07 | 89.96 | 87.97 | 89.65 94.32
Goldman 98.58 | 97.84 | 99.06 88.87 3461 | 4289 | 2568 | 82.83 | 81.59 | 83.74 88.67
Microsoft 96.69 | 96.69 | 91.35 87.26 84.75 | 62.13 | 67.14 | 87.26 | 82.88 | 85.43 88.86
Pollution 4191 | 6.26 | 64.56 55.15 61.54 | 2.06 58.85 | 58.28 | 56.73 | 57.71 61.06
Star 99.96 | 99.92 | 21.05 -8.47 444 | -2855 | -28.81 | -27.96 | -28.55 | -28.81 1.04
Sunspot 47.22 | 57.20 | -24.69 19.66 -5.03 | -1.65 8.30 5.79 -1.65 8.30 16.49
Vehicle 38.45 | 24.21 | 93.67 79.91 7148 | 68.06 | 68.23 | 67.83 | 64.07 | 67.40 51.39
Wine -9.52 | 6.71 | 36.02 83.18 62.65 | 88.03 | 92.72 | 92.25 | 88.60 | 92.23 92.62

A Tabela |8 mostra a diferenca percentual (calculada por meio da equacéo de desem-
penho entre o DSNAW e as abordagens da literatura considerando os valores do MSE. Em
relacdo as abordagens monoliticas, ARIMA, ETS e SVR, o DSNAW apresenta um ganho de
desempenho na maioria das séries temporais avaliadas, perdendo apenas para o ARIMA na
série Wine e para o SVR na série Sunspot. Em relacdo as abordagens de selecdo dindmica
de preditores, DS-LA (1) e TWF, o método proposto apresenta um ganho de desempenho na
maioria das séries e tem um desempenho inferior aos métodos DS-LA (1) e TWF nas séries
Star e Sunspot, respectivamente. Em relacdo as abordagens que combinam todas as previsoes
do Pool: Bagga e Baggys, o método proposto apresentou um ganho de desempenho em 8 sé-
ries em relacdo ao método Bagga e um ganho em 9 séries em relacdo ao método Baggys. Em
relacdo aos métodos de selecdo dinamica de Ensemble, o método proposto obteve um ganho
de desempenho em 9 séries em comparacdo aos métodos DS-LA e DES);, obteve um ganho
em 8 séries em comparacao ao DFES4 e um ganho em todas as séries avaliadas em relac3do
ao DES-PALR. Ao calcularmos a mediana dos ganhos percentuais em relacdo as abordagens
da literatura para cada série temporal, temos os seguintes valores: 98% na série Amazon,
88% na série Wine, 87% nas séries Apple, Electricity e Microsoft, 83% na Goldman, 67% na
série Vehicle, 57% na série Pollution, 8% na série Sunspot e -8% na série Star. Com base
nesses resultados, podemos observar que o DSNAW obteve em mediana um ganho percentual
positivo em 9 de 10 séries temporais.

A Tabela [0] mostra os resultados do teste estatistico DM ( valor critico a = 0.05) que
compara o desempenho do DSNAW em relacdo aos métodos da literatura na perspectiva da
métrica MSE. Os simbolos “+", “—" e “a" correspondem a desempenhos superior, pior e igual,
respectivamente. As (ltimas trés linhas da tabela apresentam um resumo da comparacdo, no

qual Vitorias corresponde a quantidade de séries em que o método proposto obteve desempenho
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Tabela 9 — Resultado do teste estatistico DM ( valor critico a = 0.05) que compara o desempenho do DSNAW

em relacdo aos métodos da literatura na perspectiva da métrica MSE. Os simbolos “+4", “—

"=~"corresponde ao desempenho superior, pior e igual, respectivamente.

Time Series | ARIMA | ETS | SVR | DS-LA (1) | TWF | Bagga | Baggn | DS-LA | DES4 | DES) | DES-PALR

Amazon + + + + + + + + + + +

Apple + + |+ + + + + + + + +
Electricity + + | + + + + + + + + +
Goldman + + | + + + + + + + + +
Microsoft + + + + + + + + + + +
Pollution ~ = + + + ~ + + + + +

Star + + ~ - - - -

Sunspot + + ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~
Vehicle + + + + + + + + +

Wine ~ + + + + + + + +
Vitérias 7 7 7 8 8 7 8 8 8 8 8
Empates 3 3 3 2 2 2 1 2 1 1 2
Derrotas 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 0

”

e

estatisticamente superior ao respectivo método da literatura; Empates é a quantidade de séries

temporais em que o método proposto e o respectivo método da literatura nao apresentam

desempenhos estatisticamente diferentes, enquanto que Derrotas é a quantidade de séries

em que o DSNAW apresentou desempenho estatisticamente inferior ao respectivo método da

literatura. O método proposto apresentou um desempenho estatisticamente igual ou superior

as abordagens da literatura em 9 de 10 séries temporais. Na série Star, o método proposto

obteve desempenho inferior em comparacao as abordagens Bagga, Baggy, DES e DES),.

Considerando as 110 (10 Séries Temporais x 11 abordagens) comparagdes diretas, o método

proposto foi melhor em 84 casos, empatou em 22 e foi pior em 4.

Figura 17 — PrevisGes para o intervalo de 100 até 200 observacSes do conjunto de teste da série Amazon,

utilizando o DSNAW e as abordagens da literatura que apresentaram os melhores resultados.
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Figura 18 — PrevisGes para as 100 primeiras observacdes do conjunto de teste da série Star, utilizando o
DSNAW e as abordagens da literatura que apresentaram os melhores resultados.
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As Figuras[17]e[18 mostram as previsdes do DSNAW e das duas abordagens que apresentam
os melhores desempenho na série em que o método proposto obteve o melhor desempenho
(Amazon) e na série em que o DSNAW obteve o pior desempenho (Star) com base nos
resultados apresentados. Para a série Star, apesar de o método proposto ter apresentado
desempenho inferior, as previsGes realizadas sao proximas do valor desejado e também das
previsoes das melhores abordagens. Na série Amazon é possivel observar que as previsdes do
DSNAW estao mais proximas do Target que as previsdes obtidas por meio das abordagens
TWF e Baggy.

Os resultados apresentados na Tabela demonstram que as abordagens que utilizam
Sistemas de Mdltiplos Preditores (SMP) tendem a obter desempenho superior as abordagens
monoliticas, corroborando com os resultados encontrados na literatura (YAO; DAI; SONG, [2018;
YANKOV; DECOSTE; KEOGH|, 2006; WIDODO; BUDI, |2011}; BUDI; AJI; WIDODO, 2014} OLIVEIRA;
SILVA; NETO, [2021)).

A partir de uma analise em relacdo as abordagens de SMP, é possivel verificar que as
abordagens de selecao dinamica de preditores e de Ensemble da literatura tendem a ter uma
maior variabilidade de desempenho em comparacdo as abordagens que combinam todas as
previsdoes do Pool, sendo que podemos inferir que tal variabilidade se relaciona a maneira com
a qual os modelos sdo selecionados, utilizando uma Regido de Competéncia (RoC) formada
por padrdes de treinamento ou validacdo semelhante ao novo padrdo de teste (YAO; DAI;

SONG, 2018} [YANKOV; DECOSTE; KEOGH, [2006; WIDODO; BUDI, [2011} BUDI; AJI; WIDODO,
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2014; OLIVEIRA; SILVA; NETO, [2021)). Porém, n3o existe garantia de que a RoC serd composta
por padroes de treinamento que tenham um comportamento similar ao novo padrao de teste,
seja por conta de ruido nos dados ou por alteracoes no processo gerador da série temporal,
que pode mudar no decorrer do tempo.

Porém, o método proposto cria uma RoC utilizando os padrdes que s3o temporalmente
mais préximos do padrdo de teste. O objetivo é aumentar a chance de selecionar preditores em
um RoC formada por padroes que tenham comportamentos mais préximos do novo padrao de
teste, como apresentado na segéoe, consequentemente, selecionar preditores com previsdes
mais acuradas para a observacao desconhecida.

Os resultados apresentados nas Tabelas[7] [8]e [9] mostram que a estratégia apresentada no
método proposto tende a ter desempenho superior aos métodos da literatura na maioria das
séries temporais avaliadas e em diferentes métricas. A Tabela , além de mostrar o ganho de
desempenho ao utilizar o DSNAW, revela que o método proposto obteve os melhores resultados
nas séries Amazon e Wine com um ganho mediano (em relacdo as abordagens da literatura) de
98% e 92%, respectivamente, ja os piores resultados foram obtidos nas séries Star e Sunspot
com um ganho mediano de -8.4% e 8.3%, respectivamente. Em relacdo ao comportamento
das séries, é possivel observar que os melhores casos do DSNAW ocorreram em séries nado
estacionarias, enquanto que os piores casos se deram em série estacionaria.

Ao compararmos esse resultado com os resultados apresentados na Figura [4, podemos
observar que para a série Amazon, enquanto a RoC formada pelo método proposto apresenta
um percentual préximo de 100% de janelas com a mesma distribuicdo do out-of-sample, a RoC
formada pela literatura apresenta apenas um percentual préximo de 20%, enquanto que na
Star ambas abordagens de construcdo de RoC apresentam um percentual préximo de 100%.
Essa possivel associacao entre o ganho percentual e o percentual de janelas na RoC com
a mesma distribuicao demonstra que podemos aplicar o experimento realizado na secdo (3.1
utilizando o teste estatistico KS para selecionar entre uma RoC formada seguindo a literatura
e uma RoC formada com base no DSNAW. Para tal, quando o resultado do experimento
aplicado seguindo os passos descritos na secao (3.1 mostrar que ambas as RoC apresentam um
mesmo percentual de janelas com a mesma distribuicdo, entao a RoC formada pela literatura
pode ter um desempenho superior (é o caso da série Star), caso contrario, o DSNAW tende

a ter um desempenho superior (é o caso da série Amazon).
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5.7 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou os resultados obtidos nos experimentos realizados. Primeiramente,
foi realizada uma comparacdo entre os parametros do DSNAW selecionados por meio do
conjunto de validacdo em comparacdo aos parametros que apresentaram os melhores resultados
em teste. A partir dessa comparacdo, foi possivel observar que apesar de ndo ser possivel
selecionar as melhores combinacdes de parametros no conjunto de validacdo, os resultados
obtidos foram préximos na maioria das séries temporais.

Em seguida, foi apresentada uma comparacdo entre o método proposto e as abordagens
da literatura organizadas de acordo com os seguintes grupos: monoliticos (se¢do , selecdo
dindmica de preditores (secdo , Ensemble (secdo e selecao dinamica de Ensemble
(secdo[5.5)). Em todos os casos, o método proposto apresentou desempenho superior as abor-
dagens da literatura na maioria das séries temporais e por meio de diferentes métricas.

Na dltima andlise apresentada (secdo , foram apresentados os ganhos percentuais do
método proposto em relacdo as abordagens da literatura. Na maioria das séries temporais, o
DSNAW apresentou um ganho percentual positivo, obtendo o melhor resultado na série e o
pior resultado na série Star. Ainda nessa ultima andlise, foi aplicado o teste estatistico Diebold
Mariano (DM) para verificar se o DSNAW apresenta previsdes estatisticamente diferentes das
abordagens da literatura. O teste foi aplicando em 100 comparacdo em pares, utilizando as
previsdes do DSNAW e um respectivo método da literatura. Dentre estas, o método proposto
foi o melhor em 84 casos, empatou em 22 e foi pior em 4. Por fim, foi realizada uma anélise
associando os ganhos percentuais aos resultados obtidos no experimento apresentado na (3.1}
Essa andlise permite inferir que o desempenho do método de selecao dindmica se relaciona
a ocorréncia de padrdes na regido de competéncia com o mesmo comportamento do novo

padrao.
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6 CONCLUSAO

Este capitulo apresenta as respostas para as questGes de pesquisa que guiaram o desenvol-
vimento desta tese, bem como o resumo do trabalho, as principais contribuicGes, limitacoes,

trabalhos futuros e trabalhos aprovados.

6.1 RESUMO DO TRABALHO

O desenvolvimento de sistemas de previsao acurados para modelagem de séries temporais
do mundo real é uma tarefa desafiadora. Devido a presenca de padrdes temporais que mudam
ao longo do tempo, a adocdo de um modelo Unico pode gerar previsdes de baixa acuracia.
Nesse cendrio, Sistemas de Miltiplo Preditores (SMP) surgem como uma alternativa promis-
sora. A selecdo dindmica de preditores é um caso especial de SMP, no qual cada modelo é um
especialista em padrdes especificos da série temporal. Na selecdo dindmica, os modelos mais
competentes sao selecionados para cada novo padrdo de teste. Frequentemente emprega-se o
critério de avaliar o desempenho dos modelos na regido de competéncia, formada pelos padrdes
(presentes nos conjuntos de treinamento ou validacdo) mais similares ao padrdo de teste. A
qualidade da regiao de competéncia é um fator-chave na precisao do SMP, entretanto, definir
adequadamente a medida de similaridade e o tamanho da regiao de competéncia representa
um desafio. Além disso, nao ha garantia de que existam padroes similares no conjunto de
treinamento ou validacdo. Esta tese propde uma abordagem de selecdo dindmica intitulada
Dynamic Selection based on the Nearest Windows (DSNAW), que escolhe um ou mais modelos
de acordo com seu desempenho na regido de competéncia composta pelas janelas que ante-
cedem a nova janela da observacao de teste. Essa estratégia assume que as janelas temporais
mais proximas do novo padrao de teste tém um comportamento mais similar a observacado a
ser predita que os dados de treinamento. O estudo experimental utilizando dez séries temporais
mostrou que a abordagem proposta supera as abordagens da literatura, consolidando-a como

uma nova abordagem para selecdo dinamica de preditores.
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6.2 QUESTOES DE PESQUISA

Nesta secdo sdo apresentadas as respostas para as questdes de pesquisa com base nos
resultados introduzidos no capitulo anterior, levando em consideracdo o conjunto de métricas

e base de dados utilizadas neste trabalho.

6.2.1 Uma regidao de competéncia composta por janelas provenientes do conjunto
de treinamento possui a mesma distribuicio de um dado novo padrao de

teste?

Com base nos resultados obtidos, é possivel observar que na maioria dos casos uma regiao
de competéncia formada por janelas de treinamento ou validacdo tende a ter uma baixa
ocorréncia de janelas com a mesma distribuicdo do novo padrdo. Apenas em séries temporais
como Star e Sunspot esse tipo de abordagem tende a apresentar bons resultados. Em comum,
essas duas séries tém o comportamento estacionario.

Esta pesquisa permite aplicar o experimento descrito na Secdo para avaliar em quais
casos a RoC formada por janelas de treinamento serd composta por padroes com a mesma

distribuicdo do novo padrao.

6.2.2 Uma regiao de competéncia composta por padrées mais recentes possui uma
maior quantidade de janelas com a mesma distribuicao do padrao de teste

que regioes de competéncia usadas na literatura?

A partir da analise experimental, é possivel observar que a RoC formada por janelas que
antecedem o ponto a ser predito, além de apresentar uma maior ocorréncia de padroes com a
mesma distribuicdo, também seleciona modelos com previsGes mais acuradas na maioria das

séries temporais avaliadas, principalmente nas séries ndo estacionarias.

6.3 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES DA TESE

Os resultados obtidos por meio do método proposto tornam valida a proposicdo de que
uma regido de competéncia formada por janelas que antecedem o padrdo a ser predito tende

a apresentar o mesmo comportamento e consequentemente aumenta a chance de selecionar
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preditores com previsdes acuradas. Contudo, podemos destacar as seguintes contribuicdes da

tese:

» Abordagem para criacdo da regido de competéncia composta por padroes temporalmente

préximos da observacao a ser predita.

» Define de forma automatica o tamanho da regido de competéncia e o niimero de predito-
res a serem selecionados, podendo assim ser aplicado para selecao dindmica de preditores

ou selecdo dinamica de Ensemble.

= Quando for selecionado mais de um preditor, a abordagem proposta é capaz de escolher

de forma automatica a melhor estrategia de combinacao.

Em resumo, a abordagem emprega uma nova maneira de definir a regido de competéncia
e de escolher a abordagem mais adequada entre Selecdo Dindmica de Preditor e Selecao

Dinamica de Ensemble, para cada série temporal.

6.4 LIMITACOES DA PESQUISA

Entre as limitacdes deste estudo esta o uso de um SMP com 100 SVRs treinadas durante
os experimentos utilizando a abordagem de Bagging, por essa razdo, os resultados obtidos
podem estar limitados a um SMP com as mesmas caracteristicas. Consequentemente, um
SMP composto por um conjunto de preditores de algoritmos diferentes, como, por exemplo,
MLP, LSTM, RBF, SVR, pode apresentar respostas diferentes para as questdes levantadas
nesta pesquisa.

Outra limitacdo consiste na quantidade e na variedade de séries temporais. O conjunto
de 10 séries temporais utilizadas na pesquisa é apenas uma amostra da populacdo de séries
temporais que existem no mundo real. Consequentemente, os resultados obtidos nesta pesquisa

sao limitados as séries temporais estudadas ou aquelas com caracteristicas similares.

6.5 TRABALHOS FUTUROS

Uma continuacdo imediata deste trabalho serd uma analise do método DSNAW em um
conjunto de preditores heterogéneos, composto por diferentes modelos treinados na mesma

amostra de dados. Esse tipo de andlise pode vir a mostrar se o desempenho do DSNAW se
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associa a forma de geracdo do Pool ou se trata-se uma abordagem independente do conjunto
de preditores.

Outro ponto a ser avaliado é o desempenho do DSNAW em séries temporais com compor-
tamentos estacionarios. Os piores resultados do DSNAW apresentados neste trabalho ocorrem
em séries estacionarias. Portanto, é valida a realizacdo de experimentos para compreender se
esse tipo de comportamento seria uma limitacao do DSNAW.

Em relacdo ao SMP apresentado no método proposto, é possivel a utilizacdo de novas
abordagens de combinacao e de outros tipos de modelos-base para a construcao do Pool, tais
como LSTM, RBF e MLP. Além disso, os pardametros deste trabalho foram selecionados a
partir de um intervalo limitado entre 1 e 20, que pode ser alterado, sendo que os valores para

os parametros podem ser entdo selecionados por meio de algoritmos de otimizacao.

6.6 ARTIGOS PUBLICADOS

Os trabalhos listados a seguir sdo resultados da pesquisa realizada durante o doutorado:

= "On the evaluation of dynamic selection parameters for time series forecasting." (SILVA

et al., 2020).

= "A hybrid system based on dynamic selection for time series forecasting" (OLIVEIRA; SILVA;
NETO, [2021).

= "A dynamic predictor selection method based on recent temporal windows for time series

forecasting" (SILVA; NETO; CAVALCANTI, [2021).
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