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RESUMO

Nas últimas décadas Sistemas Híbridos (SH) que utilizam a modelagem residual têm sido
amplamente aplicados no contexto de previsão de séries temporais. Esta abordagem utiliza
como resultado final a combinação da previsão de um modelo linear com a previsão do resíduo
obtida por um modelo de Aprendizagem de Máquina (AM) não linear. Essa série de resíduo
representa a diferença entre a saída do modelo linear e valor real da série temporal. Uma vez
que normalmente são encontrados padrões lineares e não lineares em séries temporais reais,
esta classe de SH tem alcançado resultados empíricos e teóricos promissores em razão da sua
arquitetura ser capaz de modelar esses padrões em etapas especificas. Contudo, são identifi-
cadas limitações na etapa de modelagem residual, sendo que por conta de sua complexidade,
um modelo de AM pode apresentar problemas de má especificação de parâmetros, sobreajuste
e subajuste, prejudicando os resultados de todo o SH. Baseado neste problema, este trabalho
propõe um método de ensemble para previsão residual (Ensemble method for Residual Forecast

(ERF)). O método ERF é composto por três fases gerais: (i) previsão da série temporal por
meio de um modelo linear; (ii) previsão do erro realizada por um ensemble; (iii) combinação
pela soma das previsões das fases (i) e (ii). A fase (ii) é a principal contribuição desta tese, na
qual é proposta uma abordagem homogênea que cria um ensemble de modelos de AM diverso
e de forma sistemática. O ARIMA é utilizado como modelo linear, já como modelo não linear
são avaliados o MLP e SVR. Desta forma, são obtidas duas versões do método proposto. Es-
sas versões são aplicadas em doze séries temporais reais com os respectivos modelos simples
(ARIMA, MLP e SVR) e oito sistemas híbridos da literatura. Todos os métodos são avalia-
dos por meio da métrica Raiz do Erro Quadrático Médio e testes estatísticos de Wilcoxon,
Friedman e Nemenyi. Com base nessas formas de avaliação, visualiza-se que as abordagens
propostas possuem a capacidade de encontrar bons resultados quando aplicadas em diferentes
séries temporais.

Palavras-chaves: previsão de séries temporais; ARIMA; rede neural artificial; máquina de
vetores de suporte para regressão; sistemas híbridos; modelagem residual; ensemble.



ABSTRACT

Hybris systems (HS) that use residual modeling are widely applied in the time series
forecasting context. This approach uses as the final forecast, the combination of a linear model
forecast and a residual forecast performed by a nonlinear Machine Learning (ML) model. This
residual series is the difference between the time series values and linear forecast. Due to real-
world time series normally show both linear and nonlinear patterns, this class of SH attained
good empirical and theoretical results because its architecture model linear and nonlinear
patterns in specific steps. However, are identified some limitations in the residual modeling
phase because an ML model can present problems such as overfitting, underfitting, and miss
specification of parameters. This problem occurs due to residual series complexity and can
affect the final results of the HS negatively. Based on this problem, this work proposes an
Ensemble method for Residual Forecast (ERF). The ERF is composed of three general phases:
(i) time series forecasting through a linear model; (ii) residual forecasting performed by an
ensemble; (iii) sum of the forecasts of (i) and (ii). Phase (ii) is the main contribution of
this work, in which is proposed a homogeneous approach that creates a diverse ensemble of
ML models in a systematic form. In the experimental analysis, the ARIMA is used as linear
model, and as nonlinear model is evaluated the MLP and SVR, so are created two versions
of the proposed method. These versions are applied in twelve time series with the single
models (ARIMA, MLP e SVR) and seven hybrid systems from the literature. All methods are
evaluated through the Root Mean Squared Error and statistical tests of Wilcoxon, Friedman e
Nemenyi. Following these evaluation strategies, is observed that the proposed methods found
good results in different time series.

Keywords: time series forecasting; ARIMA; artificial neural network; support vector machine
for regression; hybrid systems; residual modeling; ensemble.
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1 INTRODUÇÃO

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

1.1 CONTEXTO E MOTIVAÇÃO

O contexto da previsão de séries temporais tem atraído a atenção da comunidade científica
nas últimas décadas devido a sua importância em muitas aplicações do conhecimento, tais
como: mercado financeiro, economia, meteorologia e mercado varejista (CHATFIELD, 2003;
BOX et al., 2015).

Métodos estatísticos e de Aprendizagem de Máquina (AM) são amplamente aplicados
na área de previsão de séries temporais (BOX et al., 2015; ZHANG; PATUWO; HU, 1998). Os
modelos Autorregressivos (Autoregressive (AR)), Média Móveis (Moving Average (MA)) e
Autorregressivos Integrado de Média Móveis (ARIMA) são exemplos de métodos estatísticos
amplamente aplicados na literatura (BOX et al., 2015). Estas abordagens possuem metodologias
bem definidas para identificação do melhor modelo, assumindo que a série temporal é composta
por estruturas lineares (BOX et al., 2015; HYNDMAN; KHANDAKAR et al., 2007). Desta forma,
estes modelos podem apresentar acurácia reduzida em séries temporais do mundo real, dado
que estas séries normalmente apresentam ambos os padrões lineares e não lineares (ZHANG,
2003; SANTOS JÚNIOR; de OLIVEIRA; de MATTOS NETO, 2019).

Alternativamente, métodos de AM são estratégias baseadas em dados que podem modelar
padrões não lineares da série temporal, Rede Neural Perceptron de Multicamadas (Multilayer

Perceptron (MLP)) (ZHANG; PATUWO; HU, 1998) e Máquinas de Vetores de Suporte para
Regressão (Support Vector machine for Regression (SVR)) (VAPNIK et al., 1997) são exemplos
de abordagens deste tipo. Contudo, modelos de aprendizagem de máquina podem não capturar
igualmente bem os padrões lineares e não lineares devido a problemas como má especificação
de parâmetros, sobreajuste (overfitting) e subajuste (underfitting) (ZHANG, 2003; TASKAYA-

TEMIZEL; CASEY, 2005; de MATTOS NETO et al., 2020).
Muitas abordagens têm combinado métodos lineares e não lineares com o objetivo de

resolver as limitações mencionadas acima (ZHANG, 2003; PAI; LIN, 2005; KHASHEI; BIJARI,
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2011; SANTOS JÚNIOR; de OLIVEIRA; de MATTOS NETO, 2019; de MATTOS NETO et al., 2020;
PUROHIT et al., 2021; XU et al., 2021). Entre essas, Sistemas Híbridos (SH) que combinam
modelos estatísticos com de AM por meio de modelagem da série residual1 têm alcançado
resultados teóricos e empíricos promissores (ZHANG, 2003; KHASHEI; BIJARI, 2011; SANTOS

JÚNIOR; de OLIVEIRA; de MATTOS NETO, 2019; de MATTOS NETO et al., 2020). Esta classe de
SH combina a previsão da série temporal realizada pelo modelo estatístico com a previsão do
resíduo executada pelo modelo de AM. Esta combinação é normalmente feita por meio de
soma (ZHANG, 2003; PANIGRAHI; BEHERA, 2017; PUROHIT et al., 2021). O objetivo principal é
a melhora dos resultados finais em termos de acurácia, criando um sistema capaz de modelar,
em etapas separadas, os padrões lineares e não lineares.

Um dos maiores desafios na criação um SH preciso é a fase de modelagem residual. O
treinamento do método de AM pode ser uma tarefa complexa, dado que a série de resíduo
pode apresentar flutuações aleatórias, heterocedasticidade2 e ruído (TASKAYA-TEMIZEL; CASEY,
2005).

Estas características podem enviesar o modelo, reduzindo sua capacidade de generalização.
Portanto a má especificação, underfitting ou overfitting do modelo de AM continua sendo um
problema na fase de previsão residual, prejudicando o desempenho final do SH. Além disso, a
utilização de um único modelo não linear pode não ser o suficiente para capturar flutuações
variáveis no tempo (padrões locais) devido à heterocedasticidade.

Neste contexto, um ensemble de modelos de AM pode ser utilizado para lidar com os
problemas mencionados acima. Esta abordagem combina previsões de diversos modelos com o
objetivo de criar uma única saída final (SHEN et al., 2021). Esta estratégia é amplamente apli-
cada na literatura e, quando comparada a um modelo simples, consegue lidar melhor com os
impactos do overfitting e underfitting (BREIMAN, 1996; REN; ZHANG; SUGANTHAN, 2016). Em
relação à decomposição do viés-variância (bias-variance) do erro (KEIJZER; BABOVIC, 2000),
abordagens de ensemble possui o objetivo de reduzir a variância do erro por meio da combi-
nação de diferentes previsões. Contudo, é necessário existir modelos acurados e diversos no
ensemble, obtendo uma combinação de pontos fortes de diferentes previsores (BROWN et al.,
2005; MENDES-MOREIRA et al., 2012).

Considerando os desafios exibidos no contexto de previsão residual e as capacidades das
1 A série de resíduo é obtida a partir da diferença entre o valor real da série temporal e a respectiva previsão.
2 Séries com heterocedasticidade exibem em seus dados históricos períodos com diferentes níveis de volati-

lidade ou variabilidade (BOX et al., 2015).
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abordagens de ensemble, este trabalho propõe um novo SH que combina um modelo estatístico
linear com um ensemble de modelos de AM por meio da modelagem residual. Esta abordagem
é chamada de Método de Ensemble para Previsão Residual (Ensemble method for Residual

Forecast (ERF)).
O método ERF é composto de três fases: (a) modelagem da série temporal por meio um

modelo estatístico linear, a partir da qual é obtido o resíduo, (b) modelagem residual feita por
um ensemble de modelos de AM e (c) combinação por meio da soma das previsões de (a) e
(b). O método proposto aplica um ensemble homogêneo, no qual cada modelo (utilizando a
mesma arquitetura) é treinado com uma amostra diferente dos dados. A abordagem chamada
de Random Patches (LOUPPE; GEURTS, 2012a) foi escolhida como estratégia para geração
dos modelos do ensemble. Esta foi selecionada para tal tarefa, pois combina as estratégias de
Bagging (BREIMAN, 1996) e Random Subspace (HO, 1998) buscando maximizar a diversidade
no ensemble, como também reduzir os requisitos de memória necessários para criação de um
modelo de AM (BREIMAN, 1996; LOUPPE; GEURTS, 2012a; HO, 1998).

Desta forma, esta tese é baseada nas hipóteses de que o método proposto ERF possui as
capacidades de:

• Melhorar o poder de generalização na fase de previsão residual por meio da redução da
variância do erro;

• Reduzir o risco de selecionar um modelo inapropriado para previsão residual;

• Expandir o espaço de funções representáveis, aumentando a acurácia na previsão da
série do resíduo.

O modelo ARIMA é aplicado para a modelagem linear e a MLP e SVR são usadas na
modelagem da série do resíduo. Estes modelos foram selecionados por serem amplamente
utilizados na literatura de SH (ZHANG, 2003; PAI; LIN, 2005; KHASHEI; BIJARI, 2011; SANTOS

JÚNIOR; de OLIVEIRA; de MATTOS NETO, 2019). A seleção dos modelos supracitados busca
facilitar a comparação com os modelos da literatura e deixar clara a contribuição do método
proposto. Portanto, duas versões do método ERF são avaliadas usando na fase (b) um ensemble

de MLPs ou SVRs, nomeados como ERFMLP ou ERFSVR, respectivamente.
Os métodos propostos são avaliados em doze séries temporais reais utilizando a métrica

de raiz do erro médio quadrático (Root Mean Square Error (RMSE)), e os testes estatísticos
de Wilcoxon, Friedman e Nemenyi. Nesse contexto os métodos propostos são comparados aos
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modelos simples ARIMA, MLP e SVR e oito SHs da literatura (ZHANG, 2003; PAI; LIN, 2005;
KHASHEI; BIJARI, 2011; WANG et al., 2013; YAN; MA, 2016; XU et al., 2019; XU et al., 2021; de

HOLANDA; de OLIVEIRA, 2020).

1.2 OBJETIVO

O objetivo geral deste trabalho é propor um sistema híbrido que combine um modelo linear
estatístico com um ensemble por meio da modelagem residual. Esta abordagem tem o objetivo
de criar um sistema híbrido que consiga corrigir as previsões do modelo linear quando aplicado
em diferentes problemas de previsão de séries temporais. Dado este objetivo geral, os objetivos
específicos são:

• Desenvolver estratégia de geração de ensemble aplicada ao contexto de previsão residual;

• Propor a arquitetura para treinamento e teste do sistema híbrido;

• Procurar e selecionar os parâmetros do ensemble por meio de um método sistemático;

• Aplicar o método proposto em séries temporais reais com diferentes características;

• Analisar o comportamento da variação dos parâmetros do método proposto;

• Realizar avaliação de resultados do método proposto juntamente as abordagens da lite-
ratura por meio de métrica de desempenho e testes estatísticos.

1.3 ESTRUTURA DA TESE

A estrutura desta tese é composta de seis capítulos, conforme descritos a seguir:
Capítulo 2 – Trabalhos relacionados: Neste capítulo são exibidos conceitos sobre séries

temporais e previsão de séries temporais. Em seguida é detalhada a implementação dos modelos
ARIMA, MLP e SVR (modelos simples). Por fim, são exibidas as abordagens de combinação
preditores da literatura que serviram de base para a construção do método proposto.

Capítulo 3 – Método proposto: Este capítulo expõe detalhes sobre a estratégia para
o treinamento e teste da abordagem proposta. Desta forma são apresentados fluxogramas e
exemplos com o principal objetivo de facilitar o entendimento e a replicabilidade.
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Capítulo 4 – Metodologia: Este capítulo exibe a metodologia aplicada para o desen-
volvimento dos resultados. Portanto, são exibidas as bases de dados, métrica de avaliação e
estratégia para seleção de parâmetros dos modelos.

Capítulo 5 – Análise Experimental: Neste capítulo o método proposto é avaliado
juntamente às abordagens da literatura seguindo o escopo experimental definido no capítulo
de metodologia. Estes resultados são mensurados por meio de uma métrica de avaliação e dos
testes estatísticos de Wilcoxon, Friedman e Nemenyi.

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

Este capítulo aborda pontos relacionados à previsão de séries temporais, explanando sobre
conceitos básicos e modelos que são amplamente aplicados nesta área. Por fim, são exibidas
estratégias para a combinação de preditores. Todos esses tópicos abordados servem de base
para o método proposto nesta tese. Desta forma este capítulo é divido em seções de Séries
Temporais (Seção 2.1), Previsão de Séries Temporais (Seção 2.2) e Combinação de Preditores
(Seção 2.3).

2.1 SÉRIES TEMPORAIS

Uma série temporal pode ser considerada como um conjunto de variáveis que estão se-
quencialmente expostas no tempo (CHATFIELD, 2003). Em termos formais, os dados da série
(𝑧𝑡) estão expostos ao longo do tempo (𝑡) (Equação 2.1), no qual 𝑁 representa o tamanho
da amostra (COCHRANE, 1997).

𝑧0, 𝑧1, ..., 𝑧𝑁 𝑜𝑢 𝑧𝑡, 𝑡 = 0, 1, ..., 𝑁. (2.1)

Séries temporais são encontradas nas mais diversas áreas de estudo, alguns exemplo são:

1. quantidade semanal de acidentes de trânsito na avenida Agamenon Magalhães em Recife;

2. valores mensais de temperatura da cidade de Petrolina;

3. registro de marés no porto de Suape.

Os Itens 1 e 2 são exemplos de séries discretas que possuem observações divididas em
intervalos iguais em um determinado espaço de tempo. O Item 3 é um exemplo de série
contínua que não se apresenta em intervalos fixos. Contudo, é possível aproximar uma série
contínua em discreta por meio de amostragem (MORETTIN; TOLOI, 1981). Neste procedimento,
é necessário capturar intervalos de tempo iguais Δ, utilizando a mesma unidade temporal (por
exemplo: hora, dia ou mês), obtendo assim uma série discreta com 𝑁 pontos observados no
intervalo [0, 𝑇 ], no qual 𝑁 = 𝑇

Δ .
Normalmente supõe-se que uma série temporal é afetada por um ou mais componentes, os

quais podem ser caracterizados por (ADHIKARI; AGRAWAL, 2013; COWPERTWAIT; METCALFE,
2009):
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• Sazonalidade: são flutuações que ocorrem dentro de intervalo de tempo, ou de forma
mais genérica, são padrões que se repetem dentro de um período fixo. Períodos climáti-
cos, condições meteorológicas e costumes culturais, são exemplos de fatores que podem
causar variações sazonais;

• Tendência: é uma mudança na série temporal que não se apresenta de forma periódica,
cuja forma mais simples apresenta um aumento ou diminuição linear da série;

• Ciclos: são variações que não se repetem de forma fixa (HYNDMAN; KHANDAKAR et al.,
2007). Por exemplo, em séries temporais financeiras são exibidos os ciclos de prosperi-
dade, declínio, depressão e recuperação;

• Irregularidades: também conhecidas como variações aleatórias, as quais são influenciadas
por causas desconhecidas e não se repetem em um determinado padrão.

Existe também outro conceito importante em séries temporais, chamado de estacionarie-
dade. Este conceito representa que uma série temporal está em equilíbrio estatístico (BOX et al.,
2015), podendo se apresentar de forma estrita ou fraca. Estacionariedade é dita como estrita
quando seu comportamento probabilístico da série temporal permanece o mesmo durante o
tempo (SHUMWAY; STOFFER; STOFFER, 2000). Na estacionariedade fraca por sua vez, possui
propriedades estocásticas como média e variância estáveis ou constantes ao longo do tempo
(BOX et al., 2015). Desta forma uma estacionariedade estrita pode se apresentar como fraca,
mas o contrário não é possível (SHUMWAY; STOFFER; STOFFER, 2000). No decorrer deste tra-
balho vamos utilizar o termo estacionariedade para representar o tipo fraca, caso o processo
seja estritamente estacionário, usaremos o nome completo.

Séries temporais do mundo real podem apresentar algum grau de não-estacionariedade, por
exemplo, séries financeiras normalmente são não-estacionárias, as quais apresentam no caso
mais simples flutuações ao redor de uma reta com inclinação positiva ou negativa (MORETTIN;

TOLOI, 1981). Existem modelos que supõem que a série temporal seja estacionária, por exemplo
o ARIMA, descrito na Seção 2.2.1. Desta forma, para utilizar esses modelos em séries temporais
não-estacionárias, é necessário transformar a série em estacionária. Para isso, podem-se utilizar
diferenças sucessivas nos dados originais até obter uma série estacionária. A primeira diferença
de z(t) é definida por:

Δ𝑧(𝑧) = 𝑧(𝑡) − 𝑧(𝑡 − 1); (2.2)
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a segunda diferença:

Δ2𝑧(𝑡) = Δ[Δ𝑧(𝑡)] = Δ[𝑧(𝑡) − 𝑧(𝑡 − 1)]. (2.3)

Normalmente são necessárias até duas diferenças para obter-se uma série estacionária (MO-

RETTIN; TOLOI, 1981), se fazendo necessário, no fim do processo de modelagem fazer o pro-
cesso inverso da diferenciação para a escala original.

2.2 PREVISÃO DE SÉRIES TEMPORAIS

Modelos podem ser utilizados para realizar estimações do valor futuro (previsão) da série
temporal 𝑧𝑡+ℎ, no qual ℎ representa o horizonte de tempo da estimação desejada. Um modelo
deve possuir a capacidade de identificar o comportamento da série baseando-se em 𝑙𝑚 dados
passados (lags) e captando as relações estatísticas do processo ou o fenômeno que a gera (MO-

RETTIN; TOLOI, 1981). Esses dados passados podem ser oriundos da própria série (𝑧𝑡+1, 𝑧𝑡−2,
..., 𝑧𝑡−𝑙𝑚), ou de séries temporais relacionadas (𝑧1𝑡−1, 𝑧2𝑡−1, 𝑧1𝑡−2, 𝑧2𝑡−2, ..., 𝑧1𝑡−𝑙𝑚, 𝑧1𝑡−𝑙𝑚),
obtendo assim uma modelagem univariada ou multivariada, respectivamente (BOX et al., 2015).

É possível definir a quantidade de lags (𝑙𝑚) por meio da análise da Função de Autocorrela-

ção (FAC) e Função de Autocorrelação Parcial (FACP). Estas medidas estatísticas refletem o
quanto uma observação de uma série temporal é relacionada com seus valores anteriores (ADHI-

KARI; AGRAWAL, 2013).
A FAC é uma função 𝜌(.) definida pela Equação 2.5 (BROCKWELL et al., 2016), na qual 𝛾

é a função de covariância para o lag ℎ, 𝜇 a média da série e 𝑁 o total de pontos da série.

𝛾(ℎ) = 𝑁−1
𝑁−|ℎ|∑︁

𝑡=1
(𝑧𝑡+|ℎ| − 𝜇)(𝑧𝑡 − 𝜇), (2.4)

𝜌(ℎ) = 𝛾(ℎ)
𝛾(0) . (2.5)

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

𝜑ℎ = Γ−1
ℎ 𝛾ℎ, (2.6)

Γℎ = [𝛾(𝑖 − 𝑗)]ℎ𝑖,𝑗=1, 𝛾ℎ = [𝛾(1), 𝛾(2), ..., 𝛾(ℎ)]′. (2.7)



22

Na literatura existem dois grupos de modelos que são popularmente utilizados para realizar
a previsão de séries temporais: modelos lineares (BOX et al., 2015) e não lineares (ZHANG;

PATUWO; HU, 1998).
Os modelos lineares são bastantes populares por conta de sua simples implementação e

capacidade de interpretação. Os modelos AR, MA e ARIMA são exemplos de modelos lineares
amplamente aplicados na literatura (BOX et al., 2015).

Os modelos não lineares, por sua vez, têm sido bastante explorados nas últimas décadas,
principalmente as abordagens de AM. A MLP e SVR capazes de realizar uma modelagem não
linear (ZHANG; PATUWO; HU, 1998; VAPNIK et al., 1997). Estes não necessitam que a série seja
estacionária, como também são considerados aproximadores universais de funções (ZHANG;

PATUWO; HU, 1998). Nas próximas subseções serão abordados com mais detalhes os modelos
aplicados nesse trabalho: ARIMA, MLP e SVR.

2.2.1 Autoregressive Integrated Moving Average

O ARIMA combina operadores lineares para a previsão de séries temporais. Este modelo
possui capacidade adaptativa para representar diferentes problemas por meio de um modelo
parcimonioso e apresenta a habilidade de extensão, permitindo a modelagem com a presença
de eventos externos. Além de que o ARIMA possui uma metodologia consolidada por meio de
um framework coeso para criação de um modelo (LIU et al., 1992).

O modelo ARIMA é baseado em dois modelos: AR (Equação 2.8) e MA (Equação 2.9). A
junção das duas equações supracitadas resulta no modelo Auto-regressivo de Médias Móveis
(Autoregressive Moving Average (ARMA)), definido pela Equação 2.10.

𝑧𝑡 = 𝜑1𝑧𝑡−1 + 𝜑2𝑧𝑡−2 + ... + 𝜑𝑝𝑧𝑡−𝑝 + 𝜖𝑡, (2.8)

𝑧𝑡 = 𝜃1𝜖𝑡−1 − 𝜃2𝜖𝑡−2 − ... − 𝜃𝑞𝜖𝑡−𝑞 + 𝜖𝑡, (2.9)

𝑧𝑡 = 𝜃0 + 𝜑1𝑧𝑡−1 + 𝜑2𝑧𝑡−2 + ... + 𝜑𝑝𝑧𝑡−𝑝 + 𝜖𝑡 − 𝜃1𝜖𝑡−1 − 𝜃2𝜖𝑡−2 − ... − 𝜃𝑞𝜖𝑡−𝑞 + 𝜖𝑡, (2.10)

em que 𝑧𝑡 é o valor atual no tempo 𝑡, 𝜑1, 𝜑2, ..., 𝜑𝑝 e 𝜃1, 𝜃2, ..., 𝜃𝑞 são parâmetros do modelo.
No qual p e q são inteiros que se referem às ordens do modelo. Para os erros aleatórios,
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(𝜖𝑡) assume-se que são independente e identicamente distribuídos com média zero e variância
constante 𝛿2. Os modelos AR, MA e ARMA são adequados apenas na previsão de séries
temporais estacionárias.

O modelo ARIMA, por sua vez, é uma extensão do ARMA e possui a capacidade de realizar
diferenças sucessivas nos dados (integração ordem d), removendo a tendência e tornando uma
série não-estacionária em estacionária.

Para a construção do modelo ARIMA, pode-se utilizar a metodologia desenvolvida por
Hyndman, Khandakar et al. (2007), que busca minimizar o critério de informação de Akaike
(Akaike’s Information Criterion (AIC)) por meio da Equação 2.11:

𝐴𝐼𝐶 = −2𝑙𝑜𝑔(𝐿) + 2(𝑝 + 𝑞 + 𝑘), (2.11)

em que 𝑘 será igual a 1 caso exista diferenciação (d) e 0 caso o contrário, enquanto 𝐿 é o
valor da função de densidade conjunta dos erros do modelo ajustado, diante dos seus resíduos.
O AIC é uma métrica de avaliação estatística que busca maximizar o log da probabilidade (L)
e penalizar a utilização de parâmetros com altos valores (BOZDOGAN, 2000). Verifica-se que
a utilização do AIC para definir a diferenciação (d) pode não ser o suficiente, pois a escolha
do (d) por AIC tende a diferenças excessivas (HYNDMAN; KHANDAKAR et al., 2007). Por este
motivo, a diferenciação (d) é definida a partir do teste de Kwiatkowski Phillips Schmidt Shin

(KPSS) de raiz unitária. Esse teste possui a hipótese nula de que a série seja estacionária e a
alternativa uma raiz unitária.

Então, são utilizadas as seguintes fases para identificação do modelo ARIMA:

1. Número de diferenças (d) é definido por meio de sucessíveis testes de hipótese KPSS.
Em seguida, é realizada uma busca exaustiva para selecionar o modelo que possua o
menor AIC;

2. São consideradas 30 variações, em que p e q são variados ±1 a partir do modelo atual.
Sempre que for encontrado um AIC melhor, este será o novo modelo atual. O processo
é terminado quando não encontrar nenhum modelo próximo ao desempenho do atual
com menor AIC.
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2.2.2 Rede Neural Perceptron de Multicamadas

A MLP possui vários neurônios artificiais distribuídos entre as camadas de entrada, in-
termediária(s) e saída. A estrutura da MLP segue a alimentação da esquerda para direita
(feedforward), estando parcialmente ou totalmente conectada com a camada posterior (HAY-

KIN, 2004).
O relacionamento entre a saída (𝑧𝑡) e entradas (𝑧𝑡−1, 𝑧𝑡−2, ..., 𝑧𝑡−𝑙𝑚) possui a representação

matemática mostrada na equação 2.12. Esta equação exibe uma rede neural com uma camada
escondida e um neurônio de saída, em que 𝛼(𝑗 = 0, 1, 2, ..., 𝑠) e 𝛽𝑖𝑗(𝑖 = 0, 1, 2, ..., 𝑙𝑚; 𝑗 =

1, 2, ..., 𝑠) são pesos, 𝑙𝑚 o número de entradas e 𝑠 o número de camadas escondidas. A função
de ativação (𝑔(𝑛𝑒𝑡)) utilizada neste trabalho é a sigmoide logística (Equação 2.13).

𝑧𝑡 = 𝛼0 +
𝑠∑︁

𝑗=1
𝛼𝑗𝑔

(︃
𝛽0𝑗 +

𝑙𝑚∑︁
𝑖=1

𝛽𝑖𝑗𝑧𝑡−𝑖

)︃
+ 𝜀𝑡. (2.12)

𝑔(𝑥) = 1
1 + 𝑒𝑥𝑝(−𝑥) . (2.13)

Utiliza-se o gradiente descendente para buscar no espaço de hipóteses dos possíveis ve-
tores de pesos que melhor representem o espaço de exemplos de treino, sendo esta a base
para o algoritmo backpropagation (MITCHELL, 1997). Interações de aprendizado (uma época)
consistem em duas fases (ENGELBRECHT, 2007):

1. Feedforward : Calcular os valores de saída da rede neural para cada padrão de treino;

2. Backward propagation: Propagar o sinal do erro de volta da saída para a entrada. Os
pesos são ajustados como funções do sinal de erro de retro propagação.

No processo de treinamento podem existir muitas condições de parada, por exemplo: al-
cançar o erro médio quadrático desejado, atingir o número de interações máximas ou obter
certa quantidade de época sem melhoras. A condição de parada não se limita à utilização de
apenas uma das formas citadas, podendo ser utilizadas em conjunto.

2.2.3 Máquinas de Vetores de Suporte para Regressão

As SVRs são modelos que utilizam a teoria de aprendizado estatístico desenvolvido por
Vapnik. Esta é uma ferramenta universal para resolver problemas de estimação de funções
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multidimensionais, que possui o objetivo de buscar regras de decisão (VAPNIK et al., 1997). As
SVRs têm grande aplicação em todos os domínios do reconhecimento de padrões, inclusive
a previsão de séries temporais. Este modelo ainda possui capacidade de boa generalização e
ausência de mínimos locais (CAO; TAY, 2003).

A SVR é baseada nos princípios de minimização do risco estrutural. Adicionalmente, os
modelos geram uma função de regressão, aplicando um conjunto de altas dimensões de funções
lineares (PAI; LIN, 2005).

Considera-se o conjunto de treino [(𝑧1, 𝑧1), ..., (𝑧𝑁 , 𝑧𝑁)], em que 𝑧𝑡 é o vetor de caracterís-
ticas (𝑧𝑡 = [𝑧𝑡−1, 𝑧𝑡−2, ..., 𝑧𝑡−𝑙𝑚]) e 𝑧𝑡 é a saída desejada. A forma utilizada para máquinas de
vetores de suporte realizar regressão é mostrada nas equações a seguir, em que 𝐶 > 0 e 𝜀 > 0

são parâmetros fornecidos. A Equação 2.14 representa a forma padrão para tal realização, em
que se busca a minimização da função (CHANG; LIN, 2011).

𝑚𝑖𝑛(𝑤, 𝑏, 𝜉, 𝜉*) = 1
2𝑤𝑇 𝑤 + 𝐶

𝑁∑︁
𝑡=1

𝜉𝑡 + 𝐶
𝑁∑︁

𝑡=1
𝜉*

𝑡 , (2.14)

sujeito a
𝑤𝑇 𝜈(𝑧𝑡) + 𝑏 − 𝑧𝑡 ≤ 𝜀 + 𝜉𝑡,

𝑧𝑡 − 𝑤𝑇 𝜈(𝑧𝑡) − 𝑑 ≤ 𝜀 + 𝜉*
𝑡 ,

𝜉𝑡, 𝜉𝑡 ≥ 0, 𝑡 = 1, ..., 𝑁.

(2.15)

O problema dual é

𝑚𝑖𝑛(𝛼, 𝛼*) = 1
2(𝛼 − 𝛼*)𝑇 𝑄(𝛼 − 𝛼*) + 𝜀

𝑁∑︁
𝑡=1

(𝛼𝑡 + 𝛼*
𝑡 ) +

𝑁∑︁
𝑡=1

𝑧𝑡(𝛼𝑡 − 𝛼*
𝑡 ), (2.16)

sujeito a
𝑒𝑇 (𝛼𝑡 − 𝛼*

𝑡 ) = 0

0 ≤ 𝛼𝑡, 𝛼*
𝑡 ≤ 𝐶, 𝑡 = 1, ..., 𝑁,

(2.17)

em que 𝑄𝑡𝑗 = 𝐾(𝑧𝑡, 𝑧𝑗) = 𝜈(𝑧𝑡)𝑇 𝜈(𝑧𝑗).
Após realizado o problema de minimização da Equação 2.16, pode-se utilizar a função da

Equação 2.18 para realizar aproximações, em que 𝐾(𝑧𝑡, 𝑧) é chamada de função de kernel,
cujo valor é igual ao produto interno entre as duas variáveis 𝑧𝑡 e 𝑧 no espaço de características
𝜈(𝑧𝑡) e 𝜈(𝑧𝑗). A função de kernel utilizada neste trabalho é a função de base radial (Equação
2.19).

𝑓(𝑦, 𝛼, 𝛼*) =
𝑁∑︁

𝑡=1
(−𝛼𝑡 + 𝛼*

𝑡 )𝐾(𝑧𝑡, 𝑧) + 𝑏. (2.18)
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𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝑒𝑥𝑝(−𝛾|𝑥𝑖 − 𝑥𝑗|2). (2.19)

2.3 COMBINAÇÃO DE PREDITORES

A combinação de preditores (modelos) possui o principal objetivo de agregar diferentes
previsões, sendo que esta tende a ser melhor em termos de acurácia que as previsões dos
modelos separados (modelos simples)1. Essa melhora está relacionada aos aspectos positivos
que uma abordagem de combinação traz ao processo de modelagem, podendo ser listadas
como:

1. Simplificação do processo de criação dos modelos e seleção de parâmetros. Selecionar
parâmetros pode ser algo custoso em termos de tempo de execução. Podem existir
modelos que, além de um processo de treinamento demorado, tenham muitas possí-
veis combinações de parâmetros, podendo tornar este processo inviável dependendo da
aplicação. Nestes casos, utilizar a combinação de modelos diferentes pode reduzir a ne-
cessidade de uma busca extensiva nos parâmetros, mantendo bons resultados em termos
de acurácia e em um tempo hábil (WANG et al., 2018; SILVA et al., 2018)

2. Melhor generalização quando aplicado em um conjunto futuro de dados. Há a possi-
bilidade de selecionar um modelo que obteve bons resultados na validação e esse bom
comportamento não se repetir em dados futuros da série temporal em questão. Abor-
dagens de combinação também trazem efeitos positivos nesses casos, pois eliminam a
necessidade de escolher um único modelo, como também a agregação de diferentes pre-
visões criar um mecanismo de complementariedade entre elas (WINKLER; MAKRIDAKIS,
1983).

Um ponto comum de ambos os aspectos citados é que para criar uma boa abordagem de
combinação é necessário que existam modelos diferentes (diversidade). É comum na literatura
de previsão de séries temporais que se criem abordagens de combinação por meio de métodos
de Ensemble (WANG et al., 2013; KOURENTZES; BARROW; CRONE, 2014; SILVA et al., 2020) e
Sistemas Híbridos Residuais (ZHANG, 2003; PANIGRAHI; BEHERA, 2017; de MATTOS NETO et al.,
2021a). Estas abordagens, por sua vez, utilizam mecanismos diferentes para obter diversidade.
1 Modelos aplicados de forma individual, fora da abordagem de combinação.
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Um Ensemble é criado a partir de um grupo de modelos que é obtido seguindo um forma-
lismo de geração. Os Sistemas Híbridos Residuais utilizam pelo menos dois modelos executados
de forma sequencial e possui fases específicas para modelar os padrões lineares e não lineares
da série temporal. Nas próximas subseções são exibidos detalhes sobre essas estratégias de
combinação.

2.3.1 Ensemble

Uma das principais capacidades de um ensemble é a redução da variância do erro. Há
uma prova teórica dessa capacidade por meio da equação de decomposição do viés-variância-
covariância (bias-variance-covariance):

𝐸[𝑧 − 𝑧]2 = 𝑏𝑖𝑎𝑠2 + 1
𝑚

𝑣𝑎𝑟 +
(︂

1 − 1
𝑚

)︂
𝑐𝑜𝑣𝑎𝑟, (2.20)

no qual o viés é definido por:

𝑏𝑖𝑎𝑠 = 1
𝑚

∑︁
𝑖

(𝐸[𝑧𝑖] − 𝑧), (2.21)

a variância:
𝑣𝑎𝑟 = 1

𝑚

∑︁
𝑖

𝐸[𝑧𝑖 − 𝐸[𝑧𝑖]]2, (2.22)

e a covariância:

𝑐𝑜𝑣𝑎𝑟 = 1
𝑚(𝑚 − 1)

∑︁
𝑖

∑︁
𝑖 ̸=𝑗

𝐸[𝑧𝑖 − 𝐸[𝑧𝑖]](𝑧𝑖 − 𝐸[𝑧𝑖]), (2.23)

𝑧 representa o valor desejado, 𝑧𝑖 a saída do modelo 𝑖, 𝑚 é a quantidade de modelos utilizados
na combinação. Então, o erro da abordagem de combinação é composto pela soma das médias
do viés, variância e covariância dos modelos. Desta forma, esta decomposição exibe que caso
a combinação seja feita por modelos que possuam baixa correlação entre si, é esperada uma
melhora nos resultados (REN; ZHANG; SUGANTHAN, 2016).

Desta forma, é denominada como ensemble a abordagem de combinação que possua 𝑚

modelos e seja composta de três fases: (1) – Geração (Subsubseção 2.3.1.1), (2) – Seleção
(Subsubseção 2.3.1.2) e (3) – Agregação (Subsubseção 2.3.1.3).
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2.3.1.1 Geração

A fase de geração é responsável por gerar a diversidade do Ensemble, existindo dois grupos
de estratégia heterogênea ou homogênea (BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA, 2014).

Nas abordagens heterogêneas são usadas diferentes arquiteturas de modelos para criar a
diversidade. Desta forma, muitas possibilidades de geração podem ser obtidas, alguns exem-
plos da literatura são listados a seguir. Sergio, Lima e Ludermir (2016) utilizam uma MLP com
uma camada escondida, outra MLP com duas camadas escondidas, SVR e Rede profunda de
crenças (Deep Belief Network (DBN)) como ensemble. Adhikari (2015) combina as previsões
de um ARIMA, MLP e rede neural recorrente. Wang et al. (2018) utilizam a MLP, rede neural
de arquitetura dinâmica, rede neural de Elman e rede de estado de eco (Echo State Network

(ESN)) como componentes do ensemble. De Mattos Neto et al. (2021b) combinam as previ-
sões do AR, ARIMA, MLP, ESN, rede neural de base radial, máquinas de aprendizado extremo
e sistema de inferência neuro-fuzzy adaptável. Che (2015) utiliza 7 SVRs com configurações
diferentes, ARIMA e análise exponencial. Como mostrado, existem muitas variações de com-
binações heterogêneas na literatura, sendo que na maioria dos casos, o grupo de modelos é
definido pelas suas particularidades, com os autores sugerindo que a combinação aplicada traz
a diversidade necessária para obter bons resultados em termos de acurácia.

As abordagens homogêneas, por sua vez, normalmente utilizam um grupo do mesmo mo-
delo, no qual a diferença é caracterizada em temos de conjunto dados. Bagging (BREIMAN,
1996), Random subspace (HO, 1998) e Random Patches (LOUPPE; GEURTS, 2012a) são exem-
plos de abordagens de geração homogêneas amplamente aplicadas na literatura.

A geração por Bagging (BREIMAN, 1996) utiliza uma amostra bootstrap do conjunto de
treinamento. Desta forma, utiliza-se uma porcentagem do conjunto de treinamento (Bagging
Size – 𝑏𝑠) com a amostra sendo selecionada de forma aleatória com reposição (QIU et al., 2017).
A geração por Random Subspace foi desenvolvida por Ho (HO, 1998) e cada modelo utiliza uma
porcentagem aleatória sem reposição do espaço de entradas (Feature size – 𝑓𝑠). Portanto,
não é permitido ter entradas repetidas no conjunto selecionado. A abordagem de geração
Random Patches (LOUPPE; GEURTS, 2012a) utiliza a combinação das estratégias de geração
Bagging e Random Subspace. Cada modelo utiliza uma amostra aleatória do treinamento e
das entradas. Nesta estratégia, ambos os parâmetros 𝑏𝑠 and 𝑓𝑠 precisam ser definidos. Alguns
trabalhos da literatura utilizam essa abordagem com o objetivo de maximizar a diversidade
dos modelos e, consequentemente, obter melhores resultados em termos de acurácia (LOUPPE;
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GEURTS, 2012a). Esta abordagem tem também a capacidade de reduzir os recursos de memória
necessários e tempo de computação para o treinamento, sendo que cada modelo do ensemble

utiliza um subconjunto de treinamento representado por uma porcentagem do todo, em termos
de exemplos e entradas (PANOV; DŽEROSKI, 2007; LOUPPE; GEURTS, 2012b).

Abordagens heterogêneas e homogêneas são estratégias amplamente aplicadas na tarefa de
geração de um ensemble diverso. Contudo, os métodos heterogêneos podem ter dificuldades
sobre o controle da diversidade dos modelos (MENDES-MOREIRA et al., 2012), pois modelos
com arquiteturas diferentes podem convergir para representações semelhantes dos dados. As
abordagens homogêneas, por outro lado, conseguem um melhor controle sobre a diversidade,
uma vez que os modelos explicitamente usam diferentes visões do conjunto de dados e são
capazes capacidade de produzir muitas variações de modelos, aumentando a probabilidade de
criar um grupo diverso e acurado (MENDES-MOREIRA et al., 2012).

2.3.1.2 Seleção

Dado que um grupo de modelos foi gerado, é possível selecionar um modelo ou um subgrupo
de modelos. Este passo tem o objetivo de reduzir a complexidade do ensemble, ou mesmo de
manter apenas os modelos com melhor desempenho seguindo algum critério. Desta forma, a
seleção do ensemble pode ser caracterizada de forma estática ou dinâmica.

A seleção estática utiliza um modelo ou um subgrupo de modelos para prever todo o
conjunto de teste. Em previsão de séries temporais é comum a utilização de estratégias de
seleção estática baseadas na acurácia de treinamento ou validação, nas quais os 𝑘 melhores
modelos são selecionados para prever o conjunto de teste (MA; DAI, 2016; de HOLANDA; de

OLIVEIRA, 2020). A seleção dinâmica, por sua vez, usa um modelo ou um subgrupo de modelos
para cada padrão de teste. Essa seleção é normalmente baseada no conceito de região de
competência, no qual os melhores modelos nesta região são selecionados (CRUZ; SABOURIN;

CAVALCANTI, 2018; BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA, 2014). Esta região de competência é criada
sobre a similaridade (distância euclidiana, por exemplo) entre a entrada do teste e as entradas
de treino ou validação (SILVA et al., 2020).

É importante mencionar que esta fase é opcional (CRUZ; SABOURIN; CAVALCANTI, 2018)
e todos os modelos podem ser usados para a próxima fase (HILLEBRAND; MEDEIROS, 2010;
JIN; SU; ULLAH, 2014; QIU et al., 2017). Abordagens de seleção possuem o risco de selecionar
um subgrupo de modelos que tenham bons resultados na validação ou treino e o contrário
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no conjunto de teste. Há inclusive a possibilidade de retirar modelos que individualmente
não tenham bons resultados, mas que poderiam ser importantes para os resultados finais do
ensemble.

2.3.1.3 Agregação

Esta fase é responsável por juntar as previsões dos modelos e criar a previsão do final
ensemble (𝑍𝑡+1). Como previsão de séries temporais pode ser considerado um problema de
regressão é comum agregar a previsão de 𝑚 modelos por meio da média ou mediana (KOU-

RENTZES; BARROW; CRONE, 2014; SERGIO; LIMA; LUDERMIR, 2016). Estes, por sua vez, são
métodos para agregação de ensemble bem conhecidos (REN; ZHANG; SUGANTHAN, 2016), nos
quais podem ser alcançados resultados semelhantes aos das estratégias mais complexas (KOU-

RENTZES; BARROW; CRONE, 2014). Além disso, média e mediana são estratégias não treináveis,
significando que é necessário pouco esforço computacional para agregar as previsões.

A agregação por média é definida pela Equação 2.24, em que M𝑖 é a previsão do modelo
𝑖 e 𝑚 é quantidade de modelos usados no ensemble.

𝑍𝑡+1 = 1
𝑚

𝑚∑︁
𝑖=1

M𝑖. (2.24)

A agregação por mediana é obtida por meio da ordenação das previsões dos modelos
e capturando o valor do meio se 𝑚 for ímpar ou a média dos dois valores do meio, caso
contrário (KOURENTZES; BARROW; CRONE, 2014).

2.3.2 Sistemas Híbridos Residuais

Esta classe de combinação de preditores realiza a agregação de modelos lineares com
não lineares por meio da modelagem residual (ZHANG, 2003; SANTOS JÚNIOR; de OLIVEIRA; de

MATTOS NETO, 2019; PAI; LIN, 2005; PANIGRAHI; BEHERA, 2017; XU et al., 2021). A motivação
desta abordagem é que séries temporais reais são compostas por ambos os padrões lineares
e não lineares, sendo então interessante criar uma arquitetura que modele esses padrões em
etapas específicas.

Este tipo de abordagem foi introduzido por Zhang (2003), supondo que a série temporal Z𝑡

pode ser descrita pela soma dos padrões lineares (L𝑡) e não lineares (N𝑡), conforme a Equação
2.25.
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Z𝑡 = L𝑡 + N𝑡. (2.25)

Esta abordagem aplica um modelo estatístico linear (M𝐿) para realizar a previsão da série
temporal (ML(Z𝑡)). Após isto, a série residual é obtida pela diferença entre o valor real e a
previsão linear ML(Z𝑡) (Equação 2.26).

E𝑡 = Z𝑡 − ML(Z𝑡). (2.26)

Se o modelo linear for bem especificado, E𝑡 não apresentará nenhuma correlação linear
estatisticamente significante (BOX et al., 2015). Desta forma, uma abordagem de AM pode ser
aplicada para modelar os padrões não lineares no resíduo. Então, um modelo de AM (MN)
é usado para prever o resíduo do modelo estatístico, obtendo a previsão não linear da série
temporal (MN(E𝑡)) (Equação 2.27).

MN(E𝑡) = 𝑓(𝑒𝑡−1, 𝑒𝑡−2, ..., 𝑒𝑡−𝑛) + 𝜖𝑡, (2.27)

A previsão final Ẑ𝑡+1 é gerada pela adição das previsões lineares e não lineares (Equação
2.28).

Ẑ𝑡+1 = ML(Z𝑡) + MN(E𝑡). (2.28)

Utiliza-se ML + MN como nomenclatura para representar os sistemas híbridos que usam
a adição para combinar ML(Z𝑡) e MN(E𝑡). Por exemplo, sistemas híbridos que aplicam o
ARIMA para prever a série temporal, MLP para prever o resíduo e soma para combinação são
referidos como ARIMA + MLP. Esta arquitetura aditiva é aplicada em muitos trabalhos da
literatura, tais como: ARIMA + MLP (ZHANG, 2003; BELMAHDI; LOUZAZNI; BOUARDI, 2020),
ARIMA + SVR (PAI; LIN, 2005), ARIMA + Rede de Funções de Base Radial (Radial Basis

Function network (RBF)) (YAN; MA, 2016), Suavização Exponencial + MLP (PANIGRAHI;

BEHERA, 2017), ARIMA + Rede neural recorrente com memória de longo prazo (Long Short-

Term Memory network (LSTM)) (XU et al., 2021), e ARIMA + DBN (XU et al., 2019; QIN; LI;

DU, 2017).
Além das variações de arquiteturas, as abordagens ML + MN são amplamente aplicadas

em diferentes séries temporais reais: exportações futuras (DAVE et al., 2021), radiação solar
(BELMAHDI; LOUZAZNI; BOUARDI, 2020), velocidade do vento (ZHANG; WEI; TAN, 2020), qua-
lidade da água (XU et al., 2019), índices financeiros (ZHANG, 2003; PAI; LIN, 2005; PANIGRAHI;
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BEHERA, 2017), passageiros em voos internacionais (PANIGRAHI; BEHERA, 2017), uso de ener-
gia em aquecimento (SRETENOVIĆ et al., 2021), consumo de energia elétrica (XU et al., 2019),
maré vermelha (QIN; LI; DU, 2017) e material particulado (WONGSATHAN; CHANKHAM, 2016).

A partir da abordagem aditiva, algumas variações de arquitetura são encontradas na lite-
ratura. Wang et al. (2013) propõem usar a abordagem de multiplicação em lugar da adição,
na qual a série de resíduo é obtida pela divisão da previsão linear com e valor real da série
temporal. A previsão final da abordagem de Wang et al. (2013) é a multiplicação da previsão
da série temporal e previsão do resíduo. Este tipo de combinação sugere que podem existir
casos nos quais o relacionamento entre os padrões lineares e não lineares sejam multiplicativos
em vez de aditivo.

Existem também arquiteturas de sistemas híbridos em que os modelos não lineares realizam
a modelagem do resíduo e a combinação (KHASHEI; BIJARI, 2011; SANTOS JÚNIOR; de OLIVEIRA;

de MATTOS NETO, 2019; de MATTOS NETO et al., 2020). Neste tipo de abordagem, um modelo
linear é utilizado para prever a série temporal e o resíduo é obtido de acordo com a Equação
2.26. Em seguida, existem duas formas de realizar a modelagem residual e combinação das
previsões: 1 – utilizando um modelo não linear que é responsável por realizar a previsão do
resíduo e combinação (em um único passo), obtendo assim a previsão final (KHASHEI; BIJARI,
2011; AGUILAR; TURIAS; COME, 2014; XU; CHAN; ZHANG, 2019). 2 – aplicando dois modelos
não lineares, um para prever o resíduo e outro para combinar as previsões da série temporal
e resíduo, obtendo a previsão final (SANTOS JÚNIOR; de OLIVEIRA; de MATTOS NETO, 2019; de

MATTOS NETO et al., 2020; de MATTOS NETO et al., 2021a). Estes sistemas híbridos supõem
que a combinação entre os padrões lineares e não lineares se apresenta de forma não linear.
Então, utilizar uma abordagem de AM para esta tarefa pode ser uma boa estratégia. O ponto
negativo é que essa combinação não linear adiciona complexidade nas etapas de previsão
residual e combinação, podendo intensificar os problemas de sobre ajuste, sub ajuste e má
especificação de parâmetros dos modelos de AM.

Recentemente de Holanda e de Oliveira (2020) e de Oliveira, Silva e de Mattos Neto (2021)
propuseram métodos de ensemble para previsão residual.

A estratégia de Holanda e de Oliveira (2020) utiliza o ARIMA para prever a série temporal
(modelagem linear) e um ensemble de SVRs baseado em otimização de enxame para prever os
resíduos (modelagem não linear), seguindo as Equações 2.26 e 2.27. É utilizada a otimização
por enxame de partículas (Particle Swarm Optimization (PSO)) para seleção dos parâmetros
dos modelos que compõem o ensemble. Desta forma, o PSO é aplicado para controlar a
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diversidade dos modelos por meio da manipulação do conjunto dos parâmetros (MENDES-

MOREIRA et al., 2012). O trabalho supracitado avalia quatro variações do ensemble obtido pelo
processo de otimização do PSO utilizando: a média das partículas, mediana das partículas,
a média das 10 melhores partículas finais e a mediana das 10 melhores partículas finais. Os
resultados são avaliados em seis séries temporais e mostram que alguma das configurações são
capazes de melhorar os resultados dos modelos simples e sistemas híbridos de Zhang (2003) e
Panigrahi e Behera (2017).

De Oliveria, Silva e de Mattos Neto (2021) exibem um sistema híbrido chamado de Previ-
sor Residual Dinâmico (Dynamic Residual Forecasting (DReF)). Duas versões do DReF foram
propostas usando ARIMA ou ARIMA Sazonal para modelagem linear da série temporal. Em
ambos casos, a previs()ão residual é feita por um dos cinco modelos disponíveis: MLP, SVR,
RBF, LSTM e Rede neural Convolucional. Neste trabalho, um modelo não linear é selecionado
dinamicamente baseado em uma região de competência criada a partir dos padrões mais si-
milares para cada novo padrão de teste. São propostas sete formas diferentes para a criação
dessa similaridade. Este trabalho enfoca o estudo de uma estratégia de seleção de um modelo
para cada padrão de teste. Desta forma, não é avaliada a possibilidade de utilização das previ-
sões residuais agregadas. DReF mostra que algumas de suas arquiteturas alcançam resultados
promissores quando comparadas aos modelos simples e sistemas híbridos da literatura (ZHANG,
2003; PAI; LIN, 2005; WANG et al., 2013; YAN; MA, 2016; XU et al., 2019).

O método proposto ERF se diferencia significativamente dos trabalhos de Holanda e de
Oliveira (2020) e de Oliveria, Silva e de Mattos Neto (2021) em três principais aspectos:

1. O estágio de geração do método ERF é obtido por meio de duas estratégias de seleção
aleatória da amostra de treino, Bagging e Random Subspace. Estas abordagens têm o
principal objetivo de criar um grupo de modelos diversos e acurados. Desta forma, os
modelos do ensemble utilizam a mesma arquitetura e parâmetros, mas possuindo visões
diferentes do conjunto de treino. Esta é uma abordagem mais segura para geração de
diversidade (MENDES-MOREIRA et al., 2012);

2. É realizada uma busca baseada em dados para determinar uma única arquitetura do
método proposto, selecionado um conjunto de parâmetro do ensemble baseado na vali-
dação;

3. É desenvolvida uma arquitetura flexível que permite aplicar diferentes modelos nos passos



34

de previsão da série temporal e resíduo.

2.4 RESUMO DO CAPÍTULO

Série temporal é um conjunto de variáveis expostas no tempo que podem ser afetadas
por componentes chamados de sazonalidade, tendência, ciclos e irregularidades. Na tarefa de
previsão de séries temporais são utilizados modelos estatísticos e de aprendizagem de máquina
que comumente são caracterizados como modelos lineares e não lineares, respectivamente. A
família dos modelos ARIMA são exemplos de modelos estatísticos lineares, já MLP e SVR são
exemplos de abordagem de AM não lineares. Contudo, ambos os modelos estatísticos e de AM
possuem limitações. Os modelos estatísticos lineares podem encontrar dificuldade de modelar
séries temporais reais, uma vez que estas normalmente apresentam padrões não lineares. Os
modelos de AM, por sua vez, podem apresentar problemas, tais como má especificação de
parâmetros, sobre ajuste e sub ajuste. Considerando esses problemas, nasce a motivação de
combinar modelos diferentes por meio da agregação de suas previsões, alcançando um resul-
tado final melhor que os resultados dos modelos separados. Nesse contexto, é comum utilizar
métodos de combinação chamados de ensemble e Sistemas Híbridos residuais. Ensemble é ca-
racterizado por um método que possui as fases de geração, seleção e agregação e os Sistemas
Híbridos residuais criam um método sequencial que busca modelar os padrões lineares e não
lineares da série temporal em etapas específicas.
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3 MÉTODO PROPOSTO

O método de ensemble para previsão residual (Ensemble method for Residual Forecast -

ERF ) é a abordagem proposta por este trabalho. O ERF é composto por duas fases prin-
cipais que são apresentadas em seções específicas: treinamento, representado no fluxograma
da Figura 1a e detalhado na Seção 3.1 e teste, representado no fluxograma da Figura 1b)
e descrito na Seção 3.2. Existem ao todo três passos principais na abordagem proposta: (I)
modelagem da série temporal utilizando um modelo linear (ML), (II) modelagem da série de
resíduo utilizando um ensemble (EM) de modelos de AM e (III) geração da previsão final
(𝑍𝑡+1) por meio da combinação das saídas dos passos (I) e (II).

Figura 1 – Fases do método proposto
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3.1 FASE DE TREINAMENTO

A Figura 1a exibe que os dados de entrada para esta fase são o respectivo conjunto da série
temporal de treinamento (Z𝑡𝑟

𝑡 ). A saída desta fase, por sua vez, são os modelos lineares e não
lineares treinados (M1

𝑁 , M2
𝑁 , . . ., M𝑚

𝑁). Os modelos não-lineares compreendem ao ensemble

utilizado na modelagem do resíduo.
No passo (I) da fase de treinamento, o modelo ML é criado a partir do dados reais da série

temporal de treinamento (Z𝑡𝑟
𝑡 ). Neste passo, o treinamento do ML tem o objetivo de capturar

padrões lineares existentes na série temporal. Em seguida, a série de resíduo (E𝑡𝑟
𝑡 ) é gerada por

meio da diferença entre o valor real da série temporal (Z𝑡𝑟
𝑡 ) e a previsão linear (ML(Z𝑡𝑟

𝑡 )). Se
E𝑡𝑟

𝑡 não apresentar correlações lineares estatisticamente relevantes seguindo algum teste (BOX

et al., 2015), o modelo ML foi então bem especificado.
No passo (II) da fase de treinamento, um ensemble de modelos de AM é aplicado para

capturar padrões não lineares presentes na série de resíduo E𝑡𝑟
𝑡 . O método proposto aplica um

ensemble homogêneo (BREIMAN, 1996; HO, 1998; LOUPPE; GEURTS, 2012a) composto por 𝑚

modelos que possuem a mesma arquitetura. Com o objetivo de criar um grupo de modelos
(pool) diverso e acurado, cada modelo não linear é treinado com um conjunto de amostras
diferente da série temporal (BREIMAN, 1996; HO, 1998; LOUPPE; GEURTS, 2012a).

A abordagem chamada de Random Patches (LOUPPE; GEURTS, 2012a) é aplicada como
Método de Geração com o objetivo de criar diferentes conjuntos (visões) da série temporal.

O Random Patches combina as estratégias de Bagging (BREIMAN, 1996) e Random Subs-

pace (HO, 1998), dois métodos de geração bem conhecidos na literatura. Estes tipos de
métodos de geração selecionam aleatoriamente uma amostra de exemplos e características do
treino, com o objetivo de maximizar a diversidade e reduzir os recursos de memória necessá-
rios e tempo de computação para treinar os modelos do ensemble (PANOV; DŽEROSKI, 2007;
LOUPPE; GEURTS, 2012a; GOMES; READ; BIFET, 2019).

Para o uso do método de geração Random Patches, é necessário transformar a série de
resíduo E𝑡𝑟

𝑡 para uma matriz que mapeie as entradas-saídas necessárias para treinamento de um
modelo de AM supervisionado. A saída representa o alvo (Target) do modelo de AM (previsão
do resíduo) e as entradas são o conjunto de dados passados (lags) considerando a saída. A
partir da matriz de treino, o Random Patches seleciona aleatoriamente uma porcentagem da
amostra de treino com reposição (Bootstrap Size – 𝑏𝑠) e entradas sem reposição (Feature

Size – 𝑓𝑠). Este processo é repetido 𝑚 vezes para gerar E1
𝑡 E2

𝑡 , . . ., e E𝑚
𝑡 .
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Figura 2 – Exemplo de amostra gerada por Random Patches com 𝑚 = 3, 𝑏𝑠 = 50%, e 𝑓𝑠 = 50%. Consi-
derando um conjunto de treino de uma série residual (E𝑡𝑟

𝑡 ) com dezenove pontos e lags iguais a
quatro

Cod. entrada 4 entrada 3 entrada 2 entrada 1 Saída

0 e1 e2 e3 e4 e5

1 e2 e3 e4 e5 e6

2 e3 e4 e5 e6 e7

3 e4 e5 e6 e7 e8

4 e5 e6 e7 e8 e9

5 e6 e7 e8 e9 e10

6 e7 e8 e9 e10 e11

7 e8 e9 e10 e11 e12

8 e9 e10 e11 e12 e13

9 e10 e11 e12 e13 e14

10 e11 e12 e13 e14 e15

11 e12 e13 e14 e15 e16

12 e13 e14 e15 e16 e17

13 e14 e15 e16 e17 e18

14 e15 e16 e17 e18 e19

Matriz de Treino baseada em Etr
t Amostra por Random Patches

Cod. entrada 3 entrada 1 Saída

0 e2 e4 e5

1 e3 e5 e6

2 e4 e6 e7

3 e5 e7 e8

8 e10 e12 e13

2 e4 e6 e7

14 e16 e18 e19

Cod. entrada 2 entrada 1 Saída

3 e6 e7 e8

4 e7 e8 e9

9 e12 e13 e14

10 e13 e14 e15

11 e14 e15 e16

4 e7 e8 e9

14 e17 e18 e19

E1
t

E2
t E3

t

Cod. entrada 4 entrada 3 Alvo

6 e7 e8 e11

8 e9 e10 e13

6 e7 e8 e11

10 e11 e12 e15

11 e12 e13 e16

10 e11 e12 e15

13 e14 e15 e18

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Desta forma, o método de geração utilizado na abordagem proposta possui três parâmetros:
𝑚, 𝑏𝑠, and 𝑓𝑠. A Figura 2 mostra um exemplo de geração por Random Patches.

As 𝑚 amostras de treinamento da série de resíduo (E𝑖
𝑡) são usadas para treinar os 𝑚

modelos de AM não lineares (M𝑖
𝑁). Cada M𝑚

𝑁 é treinado com um E𝑖
𝑡 específico possuindo o

objetivo de criar um pool de modelos de AM diverso e acurado.

3.2 FASE DE TESTE

A Figura 1b mostra os três passos da fase de teste do método proposto com o objetivo
de gerar previsões da série temporal 𝑍𝑡+1. No passo (I), o modelo linear (𝑀𝐿) realiza a
previsão linear (ML(Z𝑡)) para um novo padrão da série temporal 𝑍𝑡. No passo (II), dados
passados da série de resíduo (E𝑡) são utilizados como entrada para os modelos do ensemble

(M1
𝑁 , M2

𝑁 , . . . , M𝑚
𝑁). Em seguida as 𝑚 previsões da série do resíduo (M1

𝑁(E𝑡), M2
𝑁(E𝑡), . . . ,

M𝑚
𝑁(E𝑡)) são geradas pelo ensemble.

Como método de agregação são utilizadas a média ou mediana para integrar as 𝑚 pre-
visões residuais, obtendo assim a previsão do ensemble (EM(E𝑡)) para 𝐸𝑡. Nesse contexto,
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a agregação por média é obtida pelo somatório de M1
𝑁(E𝑡), M2

𝑁(E𝑡), . . . , M𝑚
𝑁(E𝑡) dividido

por 𝑚. A agregação por mediana é obtida por meio da ordenação das previsões do resíduo do
ensemble e selecionando o valor do meio se 𝑚 for ímpar, caso contrário, é utilizada a média
dos dois pontos centrais.

Finamente, no passo (III) da fase de teste, a previsão da série temporal (Ẑ𝑡+1) é gerada
por meio da soma das previsões linear (ML(Z𝑡)) e não-linear (EM(E𝑡)).

3.3 RESUMO DO CAPÍTULO

Este capítulo apresenta detalhes sobre a arquitetura do ERF exibindo os passos necessários
para treinamento e teste. Esta abordagem utiliza um modelo linear para previsão da série
temporal com o objetivo de capturar padrões lineares e gerar a série residual, esta última,
por sua vez, é modelada por um ensemble. Este ensemble é obtido por meio da abordagem
de Random Patches, que gera um ensemble homogêneo cuja diversidade é obtida a partir de
uma visão diferente do conjunto de treino que cada modelo de AM utilizado. As previsões
dos modelos de AM do ensemble são agregadas por média ou mediana. A previsão final do
método proposto é obtida pela soma da previsão do modelo linear com a previsão do resíduo
realizada pelo ensemble.
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4 METODOLOGIA

Este capítulo exibe metodologia aplicada para a geração dos resultados expostos no próximo
capítulo, mostrando as bases de dados utilizadas, assim como suas características estatísticas
e divisões de treinamento, validação e teste (Seção 4.1). Por fim, na Seção 4.2 é exibida a
métrica de desempenho, métodos de previsão e estratégia para seleção de parâmetros.

4.1 BASE DE DADOS

São aplicadas doze séries temporais amplamente utilizadas na literatura de Sistemas Hí-
bridos (ZHANG, 2003; KHASHEI; BIJARI, 2011; PANIGRAHI; BEHERA, 2017; SANTOS JÚNIOR; de

OLIVEIRA; de MATTOS NETO, 2019). A Tabela 1 exibe a lista dos nomes das doze séries tem-
porais juntamente a seus respectivos títulos adotados. Esta tabela também possui o número
total de observações e o valor absoluto utilizado para treinamento, validação e teste, corres-
pondendo à porcentagem de 60%, 20% e 20% das observações disponíveis, respectivamente.
Todas as séries temporais estão disponíveis na biblioteca Time Series Data Library (TSDL) 1.

Tabela 1 – Lista de séries temporais aplicadas

Série
Temporal

Tamanho absoluto
Total Treinamento Validação Teste

Airlines Passengers 144 86 29 29
Canadian Lynx 114 68 23 23
Colorado River 744 446 149 149

IBM 369 221 74 74
Lake Erie 600 360 120 120

Milk 156 94 31 31
Ozon 180 96 48 36
Paper 120 72 24 24

Pollution 130 78 26 26
Star Bright 600 360 120 120

Sunspot 288 172 58 58
Temperature 240 144 48 48

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Nas próximas subseções são exibidos para cada série temporal:
1 https://pkg.yangzhuoranyang.com/tsdl/
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• Período e unidade temporal utilizada;

• Estatísticas descritivas, tais como: média, desvio padrão, mínimos e máximos;

• Categorização em estacionária ou não-estacionária por meio do teste de KPSS (conside-
rando 95% de significância). Este teste possui a hipótese nula de que uma série temporal
é estacionária contra a alternativa de uma raiz unitária (SMITH et al., 2017), sendo este
amplamente usado para determinar o termo de diferença do ARIMA (𝑑) (HYNDMAN;

KHANDAKAR et al., 2007);

• Análise de FAC e FACP utilizando vinte como lag máximo.

4.1.1 Airlines Passengers

A série temporal Airlines Passengers (Figura 3) consiste na quantidade de passageiros em
voos internacionais. É utilizada a unidade temporal mensal entre os anos de 1949 e 1960. Esta
série possui 280 de valor médio, 120 de desvio padrão, 104 de valor mínimo e 622 de valor
máximo.

Figura 3 – Série temporal Airlines Passengers

1 15 29 43 57 71 85 99 113 127 141
Tempo (Mensal)

100

200

300

400

500

600

Qt
d.

 d
e 

Pa
ss

ag
ei

ro
s A

ér
eo

s

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

A Figura 4 exibe a FAC e FACP da série Airlines Passengers. No FAC, observa-se que a série
em questão possui autocorrelações lineares relevantes, como também uma sazonalidade de
doze meses. No FACP, por sua vez, é possível observar que existem autocorrelações relevantes
até o lag dezesseis. Pelo teste de KPSS é possível definir esta série temporal como não
estacionária, essa afirmação pode também ser visualizada na Figura 3, em que é identificada
uma tendência positiva.
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Figura 4 – FACP e FAC da série Airlines Passengers
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

4.1.2 Canadian Lynx

A série temporal Canadian Lynx (Figura 5) consiste na quantidade de linces capturados
no norte do Canadá. É utilizada a unidade temporal anual entre os anos de 1821 e 1934,
aplicando a suavização logarítmica na base 10, com o objetivo de reduzir a variância (ZHANG,
2003; KHASHEI; BIJARI, 2011). Esta série possui o valor médio de 2,9, desvio padrão de 0,6,
valor mínimo de 1,6 e máximo de 3,8.

Figura 5 – Série temporal Canadian Lynx
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

A Figura 6 exibe a FAC e FACP da série Canadian Lynx. No FAC, observa-se que a série
em questão possui autocorrelações lineares relevantes, como também ciclos de cerca de dez
anos. No FACP, por sua vez, é possível observar que a autocorrelação relevante mais distante
é no lag vinte. Pelo teste de KPSS é possível definir esta série temporal como estacionária,
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Figura 6 – FACP e FAC da série Canadian Lynx
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

essa afirmação pode também ser visualizada na Figura 5, em que é identificado que os valores
da série permanecem próximos da média geral.

4.1.3 Colorado River

A série temporal Colorado River (Figura 7) consiste na vazão do afluente do rio Colorado
situado em Lees Ferry (Estados Unidos da América). É utilizada a unidade temporal mensal
entre os anos de 1911 e 1972. Esta série possui o valor médio, desvio padrão, mínimo e máximo
de 1,2, 1,4, 0,1 e 9,8 respectivamente.

Figura 7 – Série temporal Colorado River
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

A Figura 8 exibe a FAC e FACP da série Colorado River. No FAC, é observado que a série
em questão possui autocorrelações lineares relevantes, como também uma sazonalidade de
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Figura 8 – FACP e FAC da série Colorado River
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

doze meses. No FACP, por sua vez, é possível observar que a autocorrelação relevante mais
distante é no lag dezesseis. Pelo teste de KPSS é possível definir esta série temporal como
não-estacionária.

4.1.4 IBM

A série temporal IBM (Figura 9) consiste nos preços de fechamento de ações da IBM. É
utilizada a unidade temporal diária entre os anos de 1961 e 1962. Esta série possui o valor
médio de 478,5, desvio padrão de 84,2, valor mínimo de 306 e máximo de 603.

Figura 9 – Série temporal IBM
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Pelo teste de KPSS é possível definir esta série temporal como não-estacionária. A Figura
10 exibe a FAC e FACP da série IBM. Pelo teste de FACP é observado que a série em
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Figura 10 – FACP e FAC da série IBM
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

questão é altamente correlacionada apenas ao lag um, possuindo a autocorrelação relevante
mais distante no lag vinte. Esse comportamento é comum em séries financeiras e é chamado
de passeio aleatório (Random Walk). A Equação 4.1 representa o funcionamento do Randon

Walk, em que o valor da série temporal (𝑧𝑡) será igual ao valor de 𝑧𝑡−1 (janela 1) mais um
ruído 𝑟𝑡, no tempo 𝑡.

𝑧𝑡 = 𝑧𝑡−1 + 𝑟𝑡. (4.1)

4.1.5 Lake Erie

A série temporal Lake Erie (Figura 11) consiste no nível do lago Erie. Este lago está situado
entre o Canadá e Estados Unidos da América. É utilizada a unidade temporal mensal entre os
anos de 1921 e 1970. Esta série possui o valor médio, desvio padrão, mínimo e máximo de 15,
2, 10 e 20, respectivamente.

A Figura 12 exibe a FAC e FACP da série Lake Erie. No FAC, observa-se que a série
em questão possui autocorrelações lineares relevantes, como também uma sazonalidade de
doze meses. No FACP, por sua vez, é possível observar que a autocorrelação relevante mais
distante é no lag dezenove. Pelo teste de KPSS é possível definir esta série temporal como
não-estacionária.
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Figura 11 – Série temporal Lake Erie
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 12 – FACP e FAC da série Lake Erie
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

4.1.6 Milk

A série temporal Milk (Figura 13) consiste na produção de leite (libras por vaca). É utilizada
a unidade temporal mensal entre os anos de 1962 e 1975. Esta série possui o valor médio,
desvio padrão, mínimo e máximo de 746,5, 98,6, 561,1 e 960,8, respectivamente.

A Figura 14 exibe as Funções de Autocorrelação (FAC) e Autocorrelação Parcial (FACP)
da série Milk. No FAC, observa-se que a série em questão possui autocorrelações lineares
relevantes, como também uma sazonalidade de doze meses. No FACP, por sua vez, é possível
observar que a autocorrelação relevante mais distante é no lag dezessete. Pelo teste de KPSS
é possível definir esta série temporal como não-estacionária, essa afirmação pode também ser
visualizada na Figura 13, em que é identificado um aumento da produção mensal ao longo dos
anos.
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Figura 13 – Série temporal Milk
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 14 – FACP e FAC da série Milk
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

4.1.7 Ozon

A série temporal Ozon (Figura 15) representa a concentração de ozônio na cidade de Azusa
(Estados Unidos da América). É utilizada a unidade temporal mensal entre os anos de 1956 e
1970. Esta série possui o valor médio, desvio padrão, mínimo e máximo de 5,1, 2,1, 1,6 e 9,5,
respectivamente.

A Figura 16 exibe a FAC e FACP da série Ozon. No FAC, observa-se que a série em questão
possui autocorrelações lineares relevantes, como também uma sazonalidade de doze meses.
No FACP, por sua vez, é possível observar que a autocorrelação relevante mais distante é no
lag dezessete. Pelo teste de KPSS é possível definir esta série temporal como estacionária.
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Figura 15 – Série temporal Ozon
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 16 – FACP e FAC da série Ozon
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

4.1.8 Paper

A série temporal Paper (Figura 17) consiste no volume de venda de papeis na França. É
utilizado a unidade temporal mensal entre os anos de 1963 e 1972. Esta série possui o valor
médio, desvio padrão, mínimo e máximo de 713,7, 174,1, 215,2 e 1006,9, respectivamente.

A Figura 18 exibe a FAC e FACP da série Paper. No FAC, observa-se que a série em
questão possui autocorrelações lineares relevantes, como também uma sazonalidade de doze
meses. No FACP, por sua vez, é possível observar que a autocorrelação relevante mais distante
é no lag vinte. Pelo teste de KPSS é possível considerar esta série temporal como estacionária.
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Figura 17 – Série temporal Paper
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 18 – FACP e FAC da série Paper
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

4.1.9 Pollution

A série temporal Pollution (Figura 19) consiste na remessa mensal de equipamentos de
poluição (em milhares de francos franceses) entre os anos 1986 e 1997. Esta série possui o valor
médio, desvio padrão, mínimo e máximo de 1439,3, 1261,2, 120,9 e 5566,1 respectivamente.

A Figura 20 exibe a FAC e FACP da série Pollution. No FAC é observado que a série em
questão possui autocorrelações lineares relevantes. No FACP por sua vez, é possível observar
que a autocorrelação relevante mais distante é no lag doze. Pelo teste de KPSS é possível
definir esta série temporal como não-estacionária, essa afirmação pode também ser visualizada
na Figura 7, em que é identificada uma alta variação na remessa ao longo dos anos.
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Figura 19 – Série temporal Pollution
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 20 – FACP e FAC da série Pollution
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

4.1.10 Star Bright

A série temporal Star Bright (Figura 21) compreende as observações diárias do brilho da
estrela (mesma hora e local). Esta série possui o valor médio, desvio padrão, mínimo e máximo
de 17, 9, 0 e 34, respectivamente.

A Figura 22 exibe a FAC e FACP da série Star Bright. No FAC, observa-se que a série em
questão possui autocorrelações lineares relevantes, como também uma sazonalidade de treze
dias. No FACP, por sua vez, é possível observar que a autocorrelação relevante mais distante é
no lag dezessete. Pelo teste de KPSS é possível definir esta série temporal como estacionária.
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Figura 21 – Série temporal Star Bright

1 61 121 181 241 301 361 421 481 541
Tempo (Diário)

0
5

10
15
20
25
30

Br
ilh

o 
Es

te
la

r

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 22 – FACP e FAC da série Star Bright
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

4.1.11 Sunspot

A série temporal Sunspot (Figura 23) consiste na quantidade de manchas na superfície do
sol. É utilizada a unidade temporal anual entre 1700 e 1987. Esta série possui o valor médio
48,4, desvio padrão de 39,4, valor mínimo de 0 e máximo de 190,2.

A Figura 24 exibe a FAC e FACP da série Sunspot. No FAC, observa-se que a série em
questão possui autocorrelações lineares relevantes, como também são observados ciclos de
onze anos. No FACP, por sua vez, é possível observar que a autocorrelação relevante mais
distante é no lag dezoito. Pelo teste de KPSS é possível definir esta série temporal como
estacionária.
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Figura 23 – Série temporal Sunspot
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 24 – FACP e FAC da série Sunspot

0 5 10 15 20

0,25

0,00

0,25

0,50

0,75

1,00

Função de Autocorrelação

0 5 10 15 20

0,5

0,0

0,5

1,0

Função de Autocorrelação Parcial

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

4.1.12 Temperature

A série temporal Temperature (Figura 7) consiste na temperatura mensal do ar na cidade
de Nottingham (Inglaterra) entre os anos de 1920 e 1939. Esta série possui o valor médio,
desvio padrão, mínimo e máximo de 49,0, 8,6, 31,3 e 66,5, respectivamente.

A Figura 26 exibe a FAC e FACP da série Temperature. No FAC, é observa-se que a
série em questão possui autocorrelações lineares relevantes, como também uma sazonalidade
de doze meses. No FACP, por sua vez, é possível observar que a autocorrelação relevante
mais distante é no lag vinte. Pelo teste de KPSS é possível definir esta série temporal como
estacionária, essa afirmação pode também ser visualizada na Figura 25, em que é identificado
ao redor do tempo uma média constante.
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Figura 25 – Série temporal Temperature
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 26 – FACP e FAC da série Temperature
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

4.2 MÉTODOS APLICADOS

Para avaliação dos métodos descritos a seguir é utilizada a métrica disponível na Equação
4.2, a qual descreve a métrica RMSE. Nesta equação, o 𝐾 representa o tamanho da base
de dados, z𝑡 o valor atual e ẑ𝑡 o valor previsto no tempo 𝑡. O RMSE possui a característica
de evidenciar (punir) erros maiores, devido à sua sensibilidade a outliers. Quanto mais curta
for o valor dessa métrica, melhor a acurácia. O RMSE tem sido amplamente empregado em
trabalhos recentes da literatura de Sistemas Híbridos como métrica de avaliação (PANIGRAHI;

BEHERA, 2017; PUROHIT et al., 2021; XU et al., 2021; SRETENOVIĆ et al., 2021).

𝑅𝑀𝑆𝐸 =

⎯⎸⎸⎷ 1
𝐾

𝐾∑︁
𝑡=1

(z𝑡 − ẑ𝑡)2. (4.2)
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A Tabela 2 exibe o nome e referência dos modelos aplicados nas comparações existentes
no próximo capítulo. Nesta tabela existem informações sobre as duas versões da abordagem
proposta (ERFMLP e ERFSVR). Ainda na Tabela 2, são exibidos os três modelos simples
(ARIMA, MLP e SVR) e oito Sistemas Híbridos da literatura (ZHANG, 2003; PAI; LIN, 2005;
KHASHEI; BIJARI, 2011; WANG et al., 2013; XU et al., 2019; XU et al., 2021; de HOLANDA; de

OLIVEIRA, 2020). Estes sistemas híbridos são selecionados pois foram amplamente aplicados
em diferentes séries temporais da literatura.

O ARIMA é utilizado como previsor da série temporal em ambas as abordagens propostas.
ERFMLP e ERFSVR realizam a modelagem da série residual usando um ensemble de MLPs e
um ensemble SVRs, respectivamente.

Tabela 2 – Nomenclatura dos métodos propostos e da literatura aplicados

Abordagem Referência Modelos
Modelo Simples Hyndman, Khandakar et al. (2007) ARIMA

Pedregosa et al. (2011) MLP
Pedregosa et al. (2011) SVR

Sistema Híbrido Zhang (2003) ARIMA e
MLP

Pai e Lin (2005) ARIMA e
SVR

Xu et al. (2019) ARIMA e
DBN

Xu et al. (2021) ARIMA e
LSTM

Yan e Ma (2016) ARIMA e
RBF

Wang et al. (2013) ARIMA e
MLP

Khashei e Bijari (2011) ARIMA e
MLP

de Holanda e de Oliveira (2020) ARIMA e ensemble
de SVRs por PSO

Método Proposto ERFMLP ARIMA e ensemble de MLPs
ERFSVR ARIMA e ensemble de SVRs

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

O ARIMA é desenvolvido utilizando a biblioteca Forecast disponível em R (HYNDMAN;

KHANDAKAR et al., 2007). Para os modelos MLP e SVR é utilizada a biblioteca python Scikit-
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learn (PEDREGOSA et al., 2011). O modelo RBF é desenvolvido por meio da classe BaseEsti-

mator do Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011). A LSTM e DBN são desenvolvidos utilizando
a biblioteca TensorFlow para python (ABADI et al., 2015; ALBERTBUP, 2017). A classe Bag-

gingRegressor da biblioteca Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011) é utilizada para implemen-
tar o método de geração Random Patches presente no Passo II da fase de treinamento do
método proposto (Figura 1a). Para este método de geração três parâmetros são necessários
n_estimators, max_samples e max_features denominados como 𝑚, 𝑏𝑠, e 𝑓𝑠, respectivamente.

A Tabela 3 mostra a seleção de parâmetros das abordagens aplicadas neste trabalho. Para
selecionar os parâmetros do ARIMA, 𝑝, 𝑑 e 𝑞, é utilizada a abordagem automática de Hyndman,
Khandakar et al. (2007). Para os métodos que utilizam DBN, LSTM, MLP, RBF e SVR, é
feita a abordagem de Busca em Grade (Grid Search) para a seleção dos parâmetros. Este
processo consiste em treinar e validar todas as possíveis combinações utilizando um subespaço
de valores dos parâmetros. Cada combinação é executada 30 vezes e a combinação com menor
RMSE médio na validação é selecionada. Utilizando esses parâmetros selecionados, os modelos
são treinados de testados 30 vezes para análises subsequentes. Os parâmetros do ensemble
𝑚, 𝑏𝑠, 𝑓𝑠 e Método de Agregação também são selecionados por meio do método Grid Search

sobre os parâmetros disponíveis na Tabela 3.
Os resultados do método de de Holanda e de Oliveira (2020) são gerados segundo o

código fonte disponível no GitHub do autor2. Esse método usa um PSO para criar o ensemble
de SVRs. O intervalo de parâmetros utilizado é: 𝐶 = (1e-3, ..., 1e4) , 𝜖 = (1e-3, ..., 1e4), e 𝛾

= (1e-3, ..., 1e3). Os parâmetros específicos do PSO aplicados são: número de partículas =
100, 𝑐1 = 2, (𝑐2) = 2, e inércia=1. A população final do processo de otimização é selecionado
como ensemble, e suas previsões são agregadas por média ou mediana (baseada no conjunto
de validação).

2 https://github.com/rbbh/ARIMA-SVR-PSO-ensemble
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Tabela 3 – Valores dos parâmetros para os modelos lineares e não lineares usados pelo ERF e métodos da
literatura.

Modelo Parâmetros Valor
ARIMA p,d,q Hyndman, Khandakar et al. (2007)

Entradas Análise de FACP
DBN Nós Escondidos 10; 20; 50

Tx. aprendizado da máquina
Boltzmann restrita - RBM

0,1; 0,01; 0,001

Tx. aprendizado 0,1; 0,01; 0,001
Entradas Análise de FACP

LSTM Nós Escondidos 20; 50; 100
Algoritmo Adam

Função de Ativação ReLU
Interações 500

Nós Escondidos 20; 50; 100
Entradas Análise de FACP

MLP Algoritmo lbfgs
Função de Ativação Sigmoide

Interações 1000
Tx. aprendizado 0,1; 0,9; 0,001; 0,0001
Nós Escondidos 2; 5; 10; 15; 20; 50

Entradas Análise de FACP
RBF Tx. aprendizado 0,1; 0,9; 0,001; 0,0001

Interações 200
Nº of K-means clusters 2; 5; 10; 15; 20

Entradas Análise de FACP
SVR Kernel RBF

𝐶 10; 100; 1000
𝜖 0,9; 0,1; 0,01
𝛾 0,9; 0,1; 0,01
𝑚 10; 20; 50; 100

Ensemble 𝑏𝑠 (%) 40; 60; 80
𝑓𝑠 (%) 40; 60; 80

Método de Agregação média; mediana
Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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4.3 RESUMO DO CAPÍTULO

Este capítulo exibe as doze séries temporais estudadas com o objetivo de avaliar a abor-
dagem proposta juntamente aos métodos da literatura. Essas séries possuem características
diferentes em termos de quantidade de pontos, tendência, sazonalidade e estacionariedade.
Além disso, estas são amplamente aplicadas na literatura de previsão de séries temporais. Para
mensurar a qualidade dos métodos aplicados, é utilizada a métrica RMSE. Os métodos propos-
tos e os da literatura utilizam modelos lineares e não lineares em suas arquiteturas, nos quais
os parâmetros dos modelos não lineares (abordagens de AM) são selecionados utilizando a es-
tratégia de Grid Search baseados no conjunto de validação, já os parâmetros do modelo linear
(abordagem estatística ARIMA) utilizam a abordagem automática de Hyndman, Khandakar
et al. (2007).
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5 ANÁLISE EXPERIMENTAL

Este capítulo exibe os resultados obtidos nos experimentos e apresenta os detalhes sobre a
seleção de parâmetros do método proposto ERF (5.1 Análise de Sensibilidade), a comparação
entre o método ERF e abordagens da literatura (5.2 Resultados Experimentais) e a avalia-
ção entre todos os métodos em todas as séries temporais, identificando as abordagens com
melhores classificações (ranks) e se são diferentes (5.3 Análise Final).

5.1 ANÁLISE DE SENSIBILIDADE

A Tabela 4 exibe os parâmetros selecionados do ensemble no ERFMLP e ERFSVR para to-
das as séries temporais estudadas. Cada configuração de parâmetros do ensemble é selecionada
com base no RMSE médio de validação. Na Tabela 4 é possível observar que os parâmetros
mais comumente selecionados são o 𝑤 = 100, 𝑏𝑠 = 80%, 𝑓𝑠 = 80% e mediana como método
de agregação. Para ambos os métodos propostos, somente o 𝑚 = 10 não é selecionado para
nenhuma série temporal.

A Figura 27 exibe alguns exemplos de como os parâmetros do ERF (𝑚, 𝑏𝑠, 𝑓𝑠 e método de
agregação) podem influenciar os resultados do RMSE no teste e validação para as séries Milk,
Paper, Pollution e River. Estas séries são usadas como exemplo porque a variação dos parâme-
tros influenciou os seus resultados em diferentes formas. As figuras da análise de sensibilidade
das outras oito séries temporais podem ser encontradas no Anexo A. Nessas figuras cada pa-
râmetro é analisado independentemente, sendo que um parâmetro é variado e os demais são
fixados como MLP, 100, 80%, 80% e mediana como modelo base, 𝑚, 𝑏𝑠, 𝑓𝑠 e método de
agregação, respectivamente.

A Figure 27 mostra a capacidade de generalização do método ERF em que na comparação
do grupo de parâmetros, a mesma configuração obteve bons resultados em ambos os conjuntos
de validação e teste. Valores maiores para os parâmetros 𝑚 e 𝑓𝑠 tendem a encontrar melho-
res resultados. Este padrão não é observado para o parâmetro 𝑏𝑠, no qual valores menores
podem também encontrar bons resultados (exemplo: Figura 27c). Considerando o método de
agregação, observa-se que a mediana é geralmente a melhor opção em ambos os conjuntos
de validação e teste.
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Tabela 4 – Parâmetros do ensemble selecionados baseado no RMSE de validação

Série temporal Modelo Base m bs (%) fs (%) Método de
Agregação

Airlines ERFMLP 100 40 80 Mediana
ERFSVR 100 80 80 Mediana

IBM ERFMLP 50 80 40 Média
ERFSVR 100 80 40 Média

Lake ERFMLP 50 40 60 Mediana
ERFSVR 100 80 40 Média

Lynx ERFMLP 100 80 40 Mediana
ERFSVR 100 80 80 Média

Milk ERFMLP 100 80 80 Mediana
ERFSVR 100 60 80 Mediana

Ozon ERFMLP 100 60 60 Mediana
ERFSVR 100 80 80 Média

Paper ERFMLP 100 80 80 Média
ERFSVR 50 40 80 Mediana

Pollution ERFMLP 100 40 80 Média
ERFSVR 50 40 80 Média

River ERFMLP 100 40 80 Média
ERFSVR 100 40 60 Mediana

Star ERFMLP 100 80 80 Mediana
ERFSVR 100 80 80 Mediana

Sunspot ERFMLP 100 60 40 Mediana
ERFSVR 100 40 40 Média

Temperature ERFMLP 100 80 60 Média
ERFSVR 100 80 80 Mediana
Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura 27 – Análise de sensibilidade dos parâmetros do método proposto ERFMLP para as séries temporais
(a) Milk, (b) Paper, (c) Pollution e (d) River
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5.2 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Tabela 5 – Resultados do RMSE para as séries temporais utilizando os métodos simples e propostos. O melhor
e segundo melhor estão destacados com negrito e sublinhado, respectivamente

Série
Temporal

ARIMA MLP SVR ERF𝑀𝐿𝑃 ERF𝑆𝑉 𝑅

Airlines 43,624 18,519 45,837 16,677 17,663
River 0,505 0,525 0,505 0,487 0,493
IBM 7,558 8,875 8,611 7,665 7,697
Lake 0,385 0,370 0,375 0,378 0,377
Lynx 0,201 0,398 0,296 0,212 0,210
Milk 23,009 9,352 11,554 6,266 6,514
Ozon 1,018 1,561 0,930 0,997 0,994
Paper 176,171 85,418 104,707 60,511 59,696
Pollu. 795,927 5696,494 946,711 655,797 673,68
Star 0,717 0,377 0,321 0,293 0,294

Sunspot 21,573 29,325 22,669 20,506 20,898
Temp. 2,654 2,887 2,560 2,642 2.628

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

A Tabela 5 exibe o RMSE médio das 30 execuções no conjunto de teste utilizando os
métodos propostos (ERFMLP e ERFSVR) e modelos simples (ARIMA, MLP e SVR). Esta
tabela mostra que o ERFMLP obteve os melhores resultados em seis séries temporais e o
segundo melhor resultado em duas séries temporais. O ERFSVR obteve o melhor resultado
em uma série temporal, por outro lado, alcançou o segundo melhor resultado em nove das
séries temporais. Considerando agora apenas os modelos simples, o SVR e ARIMA ficaram
empatados, uma vez que cada um conseguiu obter a melhor métrica em duas séries temporais.
Ainda entre os modelos simples, o SVR alcançou o segundo melhor resultado em uma das
séries temporais estudadas.

Na comparação do RMSE médio das 30 execuções no conjunto de teste utilizando os
métodos propostos e sistemas híbridos da literatura (Tabela 6), o ERFMLP obteve a melhor
métrica em duas séries temporais e o segundo melhor resultado em sete séries. O ERFSVR

alcançou o melhor resultado em três series e o segundo melhor em duas séries temporais. A
Tabela 6 mostra ainda que Pai e Lin (2005) é o melhor sistema híbrido entre as abordagens da
literatura, no qual alcançou o melhor resultados em três séries temporais e o segundo melhor
em uma série. O Anexo B exibe os resultados médios considerando outras métricas.
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Tabela 6 – Resultados do RMSE para as séries temporais utilizando os Sistemas Híbridos da literatura e
propostos. O melhor e segundo melhor estão destacados em negrito e sublinhado, respectivamente

Série
Temporal

Zhang
(2003)

Pai
e Lin

(2005)

Xu
et al.

(2019)

Yan
e Ma

(2016)

Xu
et al.

(2021)

Khashei
e

Bijari
(2011)

Wang
et al.

(2013)

de
Holanda

e de
Oliveira
(2020)

ERF𝑀𝐿𝑃 ERF𝑆𝑉 𝑅

Airlines 32,380 16,993 30,226 43,481 54,087 46,902 26,445 17,176 16,677 17,663
River 0,522 0,514 0,484 0,517 0,662 0,504 0,501 0,474 0,487 0,493
IBM 7,872 8,026 7,67 7,715 7,722 17,074 7,808 7,556 7,665 7,697
Lake 0,374 0,377 0,379 0,409 0,384 0,385 0,373 0,378 0,378 0,377
Lynx 0,370 0,220 0,208 0,201 0,232 0,200 0,360 0,209 0,212 0,210
Milk 8,020 6,252 11,749 11,622 16,557 22,669 9,375 7,416 6,266 6,514
Ozon 1,511 1,005 1,015 1,032 1,045 1,016 1,191 1,039 0,997 0,994
Paper 102,703 67,512 113,508 157,666 149,275 176,172 99,917 62,684 60,511 59,696
Pollu. 656,57 642,522 782,125 799,766 809,117 858,316 2157,745 674,435 655,797 673,68
Star 0,324 0,289 0,447 0,592 0,432 0,713 8,95 0,346 0,293 0,294

Sunspot 35,676 24,138 20,595 22,181 20,723 21,592 37,147 21,816 20,506 20,898
Temp. 3,718 2,731 2,702 2,812 2,628 2,654 3,496 2,718 2,642 2,628

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 7 – Teste de hipótese Wilcoxon com 95% de confiança. Os símbolos (+), (-) ou (=) representam que
o método proposto ERFMLP é melhor, pior ou equivalente ao outro método, respectivamente.

Model Airlines River IBM Lake Lynx Milk Ozon Paper Pollu. Star Sunspot Temp. Total
+| =

ARIMA + + - + - + + + + + + = 10
MLP = + + - + + + + + + + + 11
SVR + + + - + + - + + + + - 9

Zhang
(2003)

+ + + - + + + + - + + + 10

Pai e Lin
(2005)

+ + + = + = + + - - + + 10

Xu et al.
(2019)

+ - = = - + + + + + = + 10

Yan e Ma
(2016)

+ + + + - + + + + + + + 11

Xu et al.
(2021)

+ + + + + + + + + + = = 12

Khashei
e Bijari
(2011)

+ + + + - + + + + + + = 11

Wang et al.
(2013)

+ + + - + + + + + + + + 11

de
Holanda

e de
Oliveira
(2020)

+ - - = = + + + + + + + 10

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 8 – Teste de hipótese Wilcoxon com 95% de confiança. Os símbolos (+), (-) ou (=) representam que
o método proposto ERFSVR é melhor, pior ou equivalente ao outro método, respectivamente.

Model Airlines River IBM Lake Lynx Milk Ozon Paper Pollu. Star Sunspot Temp. Total
+| =

ARIMA + + - + - + + + + + + + 10
MLP = + + - + + + + + + + + 11
SVR + + + - + + - + + + + - 9

Zhang
(2003)

+ + + - + + + + - + + + 10

Pai e Lin
(2005)

- + + = + - + + - - + + 8

Xu et al.
(2019)

+ - = + - + + + + + - + 9

Yan e Ma
(2016)

+ + = + - + + + + + + + 11

Xu et al.
(2021)

+ + = + + + + + + + = = 12

Khashei
e Bijari
(2011)

+ + + + - + + + + + + + 11

Wang et al.
(2013)

+ + + - + + + + + + + + 11

de
Holanda

e de
Oliveira
(2020)

- - - + = + + + = + + + 9

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

As Tabelas 7 e 8 exibem o teste de hipótese de Wilcoxon com 95% de confiança sobre
as 30 execuções do RMSE de teste para as abordagens propostas ERFMLP e ERFSVR, res-
pectivamente. Essas tabelas seguem a representação que o método proposto pode ser melhor
(+), pior (-) ou equivalente (=) comparativamente às abordagens da literatura. Desta forma,
é possível afirmar que o ERFMLP é estatisticamente melhor ou igual ao de Xu et al. (2021)
em todos os casos; MLP, Yan e Ma (2016), Khashei e Bijari (2011) e Wang et al. (2013)
em onze casos; ARIMA, Zhang (2003), Pai e Lin (2005), Xu et al. (2019) e de Holanda e de
Oliveira (2022) em dez casos e SVR em nove casos. Considerando o ERFSVR (Tabela 8), este
método proposto é estatisticamente melhor ou igual ao de Xu et al. (2021) em todos os casos;
MLP, Yan e Ma (2016), Khashei e Bijari (2011) e Wang et al. (2013) em onze casos; ARIMA
e Zhang (2003) em 10 casos; SVR, Xu et al. (2019) e de Holanda e de Oliveira (2022) em
nove casos e Pai e Lin (2005) em oito casos.

A Figura 28 exibe a previsão no conjunto de teste para todas as séries temporais estudadas,
aplicando o ARIMA e métodos propostos. Nesta figura, a linha preta presenta o valor real,
linha azul é a previsão do ERFMLP, a linha verde é a previsão do ERFSVR e a linha vermelha a
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previsão do ARIMA. É possível observar que as versões do método proposto podem obter pre-
visões mais próximas ao real quando comparadas ao ARIMA. Alguns exemplos dessa melhoria
podem ser observados nas séries Airlines, River, Milk, Ozon, Paper e Temperature.
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Figura 28 – Valor real da série temporal (linha preta) com as respectivas previsões, aplicando o ARIMA (linha
vermelha), ERFMLP (linha azul) e ERFSVR (linha verde)
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5.3 ANÁLISE FINAL

Os testes de hipóteses de Friedman e Nemenyi são utilizados para classificar (rank) todos
os modelos sobre todas as execuções das séries temporais (HOLLANDER; WOLFE; CHICKEN,
2013). O teste de hipótese de Friedman compara a classificação média dos resultados dos
modelos, considerando a hipótese nula de que as classificações dos modelos são equivalentes.
Se a hipótese nula do teste de Friedman for rejeitada, conclui-se que as classificações dos
modelos são significantemente diferentes e é possível utilizar o teste de Nemenyi (DEMŠAR,
2006), que por sua vez, aplica uma comparação pareada dos modelos sobre todas as séries
temporais (PANIGRAHI; BEHERA, 2017; de OLIVEIRA; LUDERMIR, 2016). Esse teste considera
um grupo de 𝑤 modelos, 𝑐 execuções nas séries temporais e o valor crítico (𝑞𝛼) baseado no o
intervalo estatístico estudentizado (DEMŠAR, 2006). Se a diferença entre as classificações for
maior que 𝐶𝐷 (Equação 5.1), os modelos são diferentes.

𝐶𝐷 = 𝑞𝛼

√︃
𝑤(𝑤 + 1)

6𝑐
. (5.1)

As bibliotecas python Scipy (VIRTANEN et al., 2020) e Orange (DEMŠAR et al., 2013) são
usadas para desenvolver os testes de Friedman e Nemenyi, respectivamente.

Considerando a classificação (baseada no RMSE) dos treze métodos (𝑤 = 13) sobre as 30
execuções em doze séries temporais (𝑐 = 30 × 12), a hipótese nula do teste de Friedman com
95% de confiança (𝑝−𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 = 3.36e−176) pode ser rejeitada. Desta forma, é possível concluir
que as classificações dos métodos são significantemente diferentes e pode-se prosseguir para o
teste de Nemenyi. O teste de Nemenyi aplica o 𝑞𝛼 = 3,312 (𝛼 = 0,05 ou 95% de confiança),
obtendo 𝐶𝐷 = 0, 96.

A Figura 29 exibe o teste de hipótese de Nemenyi, o qual indica que ambas as versões
do método proposto são significantemente melhores que os modelos simples e sistemas hí-
bridos da literatura. O ERFMLP obteve a melhor classificação geral, seguido pelo ERFSVR.
Outro aspecto interessante nesta figura é que os métodos propostos ERFMLP e ERFSVR

possuem classificações significantemente melhores que Zhang (2003) e Pai e Lin (2005), que
representam os sistemas híbridos que utilizam uma MLP e uma SVR para prever o resíduo,
respectivamente. Mostrando assim que a utilização do ensemble proposto para modelagem
residual é uma estratégia mais segura comparativamente ao respectivo modelo simples. A
Figura 29 demonstra também que as abordagens propostas atingiram classificações significan-
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temente melhores em comparação aos modelos simples ARIMA, SVR e MLP. Aspecto positivo
que muitos sistemas híbridos da literatura não foram capazes de alcançar.

Figura 29 – Classificação do teste de Nemenyi considerando o RMSE
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

5.4 RESUMO DO CAPÍTULO

Neste capítulo foram exibidos os resultados experimentais das abordagens propostas no-
meadas como ERFMLP e ERFSVR. Inicialmente foi analisada a sensibilidade dos parâmetros
dos métodos propostos. Nessa análise foi observado que um ensemble maior tende a atingir
melhores resultados, assim como a utilização do método de agregação mediana. Foi observado
também que a utilização das métricas de validação para seleção da configuração do ensem-
ble é uma estratégia segura para obter bons resultados no conjunto de teste. As abordagens
propostas foram comparadas a três modelos simples e oito sistemas híbridos da literatura. Na
avaliação em doze séries temporais reais, as abordagens ERFMLP e ERFSVR encontram bons
resultados em termos de RMSE médio, sempre mantendo suas métricas entre as melhores. Foi
realizada também a avaliação estatística de Wilcoxon, um teste pareado que mostrou que as
abordagens ERFMLP e ERFSVR são estatisticamente superiores na grande maioria das análi-
ses. Por fim, para se ter uma classificação geral levando em conta todos os modelos e séries
temporais, foram aplicados os testes de hipótese de Friedman e Nemenyi. Por meio desses
testes foi possível afirmar que entre as treze abordagens estudadas (dois métodos propostos,
três modelos simples e oito SHs da literatura) o ERFMLP e ERFSVR possuem a melhor e
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segunda melhor classificação geral, respectivamente.
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6 CONCLUSÃO

Este capítulo apresenta as conclusões desta tese (6.1 Considerações Finais) e sugestões
para próximas pesquisas (6.2 Trabalhos Futuros).

6.1 CONSIDERAÇÕES FINAIS

A proposta desta tese é um método de Ensemble para previsão residual (Ensemble method

for Residual Forecast – ERF), consistindo em um sistema híbrido que combina um modelo
estatístico linear com um ensemble de modelos de AM. Inicialmente é usado o modelo linear,
obtendo a previsão da série temporal e o respectivo resíduo. Em seguida, um ensemble prevê
esse resíduo, consistindo na previsão não linear de 𝑚 modelos de AM agregados pela média
ou mediana. Cada modelo de AM do ensemble é treinado com uma porcentagem aleatória do
treino (Bagging Size – 𝑏𝑠) e das entradas (Feature Size – 𝑓𝑠). A previsão final da abordagem
proposta consiste na soma entre a previsão linear da série temporal e a previsão do resíduo do
ensemble.

O modelo estatístico ARIMA é aplicado como modelo linear, já como modelo não linear
é usado a MLP ou SVR, obtendo assim duas versões da abordagem proposta chamadas de
ERFMLP e ERFSVR, respectivamente.

A análise experimental é conduzida por meio de doze séries temporais da literatura, sendo
que treze métodos são considerados: duas abordagens propostas, ARIMA, MLP, SVR e oito
sistemas híbridos da literatura (ZHANG, 2003; PAI; LIN, 2005; KHASHEI; BIJARI, 2011; WANG et

al., 2013; XU et al., 2019; XU et al., 2021; de HOLANDA; de OLIVEIRA, 2020)
Seguindo o teorema no free lunch (SILVA et al., 2020), nenhum método é o melhor em todas

as séries temporais. Contudo, em termos de RMSE médio (30 execuções), os resultados de teste
das abordagens propostas estão entre os melhores resultados considerando as séries temporais
estudadas. Como também são estatisticamente melhores que as abordagens da literatura na
maioria dos casos. Adicionalmente, os métodos propostos alcançaram as melhores classificações
nos testes de hipótese de Friedman e Nemenyi, em que ERFMLP e ERFSVR obtiveram a melhor
e segunda melhor classificação, respectivamente.

Observa-se também que existe um grupo de parâmetros do ensemble que são comumente
selecionados considerando as doze séries temporais aplicadas: mediana como método de agre-
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gação, 𝑚 = 100, 𝑏𝑠 = 80% e 𝑓𝑠 = 80%. Esta observação é uma importante característica
do método proposto, uma vez que com pouco esforço na etapa de seleção de parâmetros é
possível encontrar bons resultados nos conjuntos de validação e teste.

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

i. Arquitetura de Sistema Híbrido que considera ambos os conceitos de modelagem residual
e ensemble;

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

iii. Análise sobre como os parâmetros do ensemble podem afetar o resultado final do sistema
híbrido proposto;

iv. Sistema que corrige as previsões do ARIMA em diferentes séries temporais;

v. Extensiva análise estatística entre métodos propostos, modelos simples e sistemas híbri-
dos da literatura.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Esta tese propõe uma abordagem capaz de gerar um ensemble para previsão residual,
exibindo resultados competitivos quando comparados aos métodos da literatura. Desta forma,
é estabelecida uma forma segura e eficiente para se gerar um ensemble nesse contexto, abrindo
assim oportunidades para pesquisas futuras, algumas delas são:

• Aplicação de diferentes modelos lineares e não lineares na arquitetura ERF, tais como:
Suavização Exponencial (PANIGRAHI; BEHERA, 2017), ARIMA Sazonal (XU et al., 2019),
Máquinas de Aprendizado Extremo (MA; DAI, 2016) e Rede Neural profunda de Crenças
(XU et al., 2019).

• Aplicação da abordagem proposta em outras séries temporais, tais como: velocidade do
vento (de MATTOS NETO et al., 2020), energia solar (ALKHAYAT; MEHMOOD, 2021) e uni-
dade de manutenção de estoque (Stock Keeping Unit (SKU)) (MAKRIDAKIS; SPILIOTIS;

ASSIMAKOPOULOS, 2021).
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• Exploração em contextos de previsão que possuam variáveis exógenas (de MATTOS NETO

et al., 2020). Variáveis exógenas podem adicionar ao problema de previsão novas dimen-
sões. Nesse contexto, a abordagem proposta pode reduzir o custo do treinamento e criar
especialistas locais, uma vez que cada modelo do ensemble utiliza um visão aleatória do
conjunto de treino.

• Exploração de outras estratégias da área de ensemble, tais como: seleção dinâmica (SILVA

et al., 2020; de MATTOS NETO et al., 2021a), geração por correlação negativa (LIU; YAO,
1999) e agregação por densidade de kernel (KOURENTZES; BARROW; CRONE, 2014).
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ANEXO A – ANÁLISE DE SENSIBILIDADE

Figura 30 – Análise de sensibilidade dos parâmetros do método proposto ERFMLP para as séries temporais
(a) Airlines, (b) IBM, (c) Lake e (d) Lynx.
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78

Figura 31 – Análise de sensibilidade dos parâmetros do método proposto ERFMLP para as séries temporais
(a) Ozon, (b) Star, (c) Sunspot e (d) Temp.
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ANEXO B – RESULTADOS DE MÉTRICAS ADICIONAIS

Tabela 9 – Resultados do Mean Absolute Percentage Error - MAPE (média das 30 execuções) para as séries
temporais utilizando os métodos literatura e propostos no conjunto de teste. O melhor e segundo
melhor estão destacados em negrito e sublinhado, respectivamente. Os valores reais e preditos são
normalizados entre 0,1 e 0,9, devido que existem séries que possuem valores iguais a 0

Model Airlines River IBM Lake Lynx Milk Ozon Papper Pollu. Star Sunspot Temp.
ARIMA 26,0 29,7 16,6 7,1 21,7 21,0 28,3 49,8 39,6 3,6 20,7 18,5
MLP 11,0 28,3 17,3 6,5 35,9 11,4 41,3 15,6 255,9 2,0 30,3 18,5
SVR 20,4 24,8 19,2 6,6 27,7 15,4 24,4 26,5 32,0 1,7 17,7 16,8

Zhang
(2003)

19,8 27,9 16,9 6,4 33,5 8,9 50,5 17,0 31,1 1,6 27,4 22,2

Pai e Lin
(2005)

9,5 23,1 17,3 6,4 23,2 6,4 28,5 15,8 28,5 1,5 23,1 18,6

Xu et al.
(2019)

17,8 27,0 16,5 6,8 22,9 10,4 28,7 32,3 38,6 2,4 20,8 18,8

Yan e Ma
(2016)

26,6 31,0 16,0 7,6 21,8 12,2 28,8 43,4 41,2 3,1 22,5 19,8

Xu et al.
(2021)

25,7 38,8 16,7 7,1 23,9 16,1 28,3 42,8 38,9 2,2 21,2 17,9

Khashei
e Bijari
(2011)

25,8 29,7 36,4 7,1 21,7 21,3 28,2 49,8 37,0 3,6 20,7 18,4

Wang et al.
(2013)

13,6 26,1 16,8 6,5 41,1 10,7 32,2 18,5 87,8 34,6 30,5 20,6

de Holanda
e de Oliveira

(2020)
10,6 24,0 15,2 7,0 15,9 7,2 27,0 12,4 35,4 1,8 28,4 22,5

ERFSVR 10,3 23,2 16,8 6,6 21,9 7,5 29,6 13,1 31,4 1,5 20,1 18,1
ERFMLP 9,4 26,0 16,6 6,6 22,0 7,6 30,2 12,3 30,0 1,5 20,1 18,2

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 10 – Resultados do Mean Absolute Error - MAE (média das 30 execuções) para as séries temporais
utilizando os métodos literatura e propostos no conjunto de teste. O melhor e segundo melhor
estão destacados em negrito e sublinhado, respectivamente

Model Airlines River IBM Lake Lynx Milk Ozon Papper Pollu. Star Sunspot Temp.
ARIMA 35,848 0,320 6,166 0,294 0,156 17,731 0,796 124,221 664,286 0,572 16,138 2,162
MLP 14,903 0,312 7,064 0,273 0,306 7,842 1,201 72,454 5412,845 0,310 21,687 2,274
SVR 36,053 0,292 6,752 0,283 0,227 9,500 0,740 83,570 764,764 0,275 15,650 2,118

Zhang
(2003)

25,286 0,316 6,344 0,272 0,281 6,298 1,243 79,612 512,781 0,250 23,129 2,975

Pai e Lin
(2005)

12,443 0,284 6,416 0,270 0,176 4,824 0,811 58,609 537,990 0,232 18,023 2,339

Xu et al.
(2019)

24,570 0,302 6,247 0,284 0,167 8,981 0,794 82,396 657,006 0,369 15,468 2,175

Yan e Ma
(2016)

35,978 0,335 6,178 0,313 0,155 8,738 0,807 119,972 673,377 0,479 16,859 2,166

Xu et al.
(2021)

40,506 0,446 6,294 0,295 0,191 12,903 0,826 97,209 677,649 0,347 15,720 2,248

Khashei
e Bijari
(2011)

38,268 0,320 14,585 0,294 0,156 18,409 0,794 126,331 711,451 0,562 16,205 2,160

Wang et al.
(2013)

20,647 0,327 6,308 0,274 0,294 7,583 0,940 81,151 1112,541 7,909 25,085 2,866

de Holanda
e de Oliveira

(2020)
12,902 0,285 6,161 0,282 0,166 5,955 0,865 52,652 527,117 0,276 16,306 2,383

ERFSVR 14,319 0,283 6,248 0,277 0,167 5,123 0,810 51,536 546,712 0,231 15,632 2,257
ERFMLP 13,089 0,292 6,183 0,280 0,170 5,015 0,796 48,142 521,735 0,228 15,464 2,188

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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