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“Aerials in the sky, when you lose
small mind you free your life
Aerials so up high, when you free

your eyes eternal prize.”

(Serj Tankian, Daron Malakian)
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Resumo

Neste trabalho é proposta uma abordagem hibrida para previsdo de séries
temporais. A combinacdo de modelos preditivos € um assunto recorrente e
amplamente discutido e estudado na area [9]. Este tipo de combinacao visa atingir
uma maior acuracia, em comparagdo com as previsdes individuais dos modelos
combinados. A abordagem aqui proposta, combinara as previsdes pela modelagem
do erro da previsdo de uma determinada série temporal, onde este erro se trata da
diferenca entre a previsdo de um modelo utilizado e um valor alvo a ser alcangado
[33]. Combinac¢bes de preditores podem ser realizadas de diferentes maneiras [9],
pode-se observar na literatura da area [10,21,22], que a combinacdo de modelos
distintos vem se provando uma boa alternativa para a previsao de séries temporais
advindas de observacfes do mundo real, pois tendo em vista que estas observacoes
séo compostas por padrdoes com diferentes caracteristicas, a combinagcao de modelos
de naturezas diferentes tende a capturar de maneira mais ampla tais caracteristicas.
O presente trabalho apresenta uma abordagem hibrida, onde foram separadas as
correlacbes nédo lineares das lineares dos padrdes apresentados, por meio da
modelagem do erro, buscando-se uma melhor utilizacdo de preditores assim como
proposto em Zhang (2003) [10]. Porém tais previsdes ndo foram combinadas pelo
meio de sua soma ou média como realizado na literatura da area [10,15], sendo
combinadas entéo pela técnica de aprendizagem de maquina SVR [23] e arede neural
artificial MLP [18], onde se obteve como resultado que a combinacéo realizada por
estas técnicas atingiu melhoras nas previsbes combinadas quando comparadas com

a previsao individual dos modelos combinados.



Abstract

This work, proposes a hybrid approach for time series prediction. The
combination between predictive models has been extensively discussed and studied
in the field [9]. This kind of combination aims to increase the accuracy over the metrics
applied to the forecast results, in comparison with the individual predictions of the
combined predictors. The approach proposed, aims to combine the forecasts by
modeling the series error, where this error is about the difference between a model’s
forecast and an target value [33].There are several different ways to combine
forecasters [9], looking into the field literature [10,21,22], it is possible to realize that
the combination of dissimilar models, has been proved as a good way to predict time
series, generated from real word observations, because those observations are
composed by different kind of patterns, so is expected that the combination between
non similar models to be able of catching a large range of characteristics. The current
work presents a hybrid approach, where the non-linear correlations was separated
from the linear correlations of the used patterns by using error modeling, aiming
applying the best model over the different kind of patterns, just as proposed in
Zhang(2003) [10]. But those predictions weren’t combined by it's sum or average as
proposed in field lectures [10,15], being combined by the machine learning technique
SVRJ[23] and the artificial neural network MLP[18], where achieved gains over the
combined predictions when compared with the individual forecast of each of combined

models.
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1. Contextualizacao e Justificativas

E evidente o atual crescimento exponencial no volume de dados gerados seja
por empresas, pelo numero crescente de sensores espalhados nas cidades, usuarios
de redes sociais etc. Devido a este crescimento surge a necessidade de se processar
e analisar conjuntos de dados cada vez maiores e mais complexos, entdo novos
algoritmos e técnicas vem sendo desenvolvidas para realizagdo destas tarefas [26].
Muitos dos métodos aplicados sobre este tipo de conjunto de dados fazem parte das
areas que conhecemos como Mineracdo de Dados [24] e Aprendizado de Maquina
[25]. No que tange a Mineracéo de Dados a ideia é o desenvolvimento e aplicacdo de
técnicas para extracdo de informacdes desejadas sobre um determinado conjunto de
dados. Existem duas grandes vertentes na mineracdo de dados sendo elas a
mineracdo preditiva e a mineracdo descritiva [34]. As técnicas relacionadas a
mineracdo descritiva tem por objetivo maior, entender e explicitar relacbes entre
padrdes apresentados e seu significado [27]. Por outro lado, a mineracao preditiva
tem como objetivo geral mapear e compreender as relagdes entre 0s conjuntos de
dados explorados buscando prever estimativas para possiveis valores futuros. Para
gue seja possivel a aplicacdo da mineracdo de dados, usualmente sdo utilizadas
técnicas de aprendizado de maquina e computacao inteligente ao invés de se utilizar

técnicas convencionais [24] para o tratamento e recuperacao de informacdes.

A previsdo de séries temporais [4], pode ser considerada uma éarea de
aplicacdo da mineracdo de dados preditiva, onde sédo coletadas observacfes de
valores passados de uma ou mais variaveis e a partir da apresentacao desses valores
a um modelo, se tenta prever valores futuros para a série apresentada. Este campo
de estudo € amplamente abordado e vem sendo aplicado por areas como a estatistica
e contabilidade [2], possuindo diversas aplicacdes, tais como: a previsdo de precos
de venda de determinado produto, a previsdo de valores em bolsas de valores e a
previsao do lucro de uma empresa em um determinado periodo de tempo. A atividade
de previsdo de séries temporais se estende por muitas outras areas de atuacéo e
continua a crescer e se expandir para mais e mais setores [4], pois devido ao cenario
atual com o crescimento inegavel na quantidade de dados gerados, o numero de
problemas reais continua a crescer, sendo assim a necessidade de aplicacbes como
a predicdo de valores futuros em conjuntos de dados relacionados a intervalos de

tempo também tende a aumentar [26].
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No decorrer dos anos, muitos modelos foram desenvolvidos e melhorados com
0 objetivo de prever séries temporais [3]. Dentre as muitas abordagens e estratégias
desenvolvidas se encontra a combinacdo entre preditores. Esta ideia tem como
objetivo a combinacé&o da previsdo de um grupo de modelos buscando-se assim uma
melhora na previsdo, quando comparada com as previsdes individuais de cada
modelo. Devido a sua relevancia, trabalhos de autores como Bates e Granger (1969)
[12] e Reid (1968) [13], séo considerados por alguns como 0s pioneiros na area de
combinacao de previsores [9], mesmo existindo trabalhos anteriormente publicados
na area. A combinacdo entre preditores pode ser realizada de muitas maneiras
diferentes [9], tais como: a utilizacdo da média entre as previsdes de um grupo de
preditores, a utilizacdo de regressdes lineares entre outras. A literatura da &rea possui
um grande numero de publicacdes e propostas de combinacdes, porém se observa
gue grande parte dessas combinacdes utilizam previsores com caracteristicas muito
semelhantes ou até iguais, porém com diferentes estruturacdes. Uma das abordagens
desenvolvidas para a combinacdo de preditores, envolve a modelagem do erro da
série temporal, sendo este erro a diferenca entre o valor encontrado pela previsédo de
um modelo e o valor real da série a ser prevista [11]. Esta foi a abordagem utilizada
neste trabalho, devido ao aumento na acuracia da previsao proporcionada por este

tipo de modelagem.

A utilizacdo de modelos lineares estatisticos combinados para predicdo de
séries temporais, devido a relativa facilidade encontrada na sua implementacao e
experimentacdo, vem sendo amplamente abordada na area, possuindo assim um
grande numero de publicacBes recentes e antigas [8,14]. Outro tipo de combinacéo
gue possui muitos trabalhos publicados é a de conjuntos de redes neurais artificiais
[15], que devido a caracteristicas como capacidade de generalizacdo e modelagem
de padrdes nao linearmente separaveis, também vem sendo utilizada extensivamente

na area.

Ao se combinar as previsdes de diferentes modelos se espera que suas
configuracbes sejam capazes de mapear e explorar diferentes relacdes entre o0s
padrdes a estes apresentados. O que torna a combinacdo das estimativas
encontradas, mais amplas e provavelmente mais precisas, uma vez que nao existe
um melhor modelo com capacidade de generalizacdo tdo ampla que possa ser

aplicado em qualquer situacao.
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E observado na literatura, que a utilizacéo de modelos muito semelhantes pode
nao ser tao interessante, pois devido as limitagbes dos modelos utilizados,
caracteristicas relevantes dos padrfes analisados podem vir a ser negligenciados.
Devido a esse tipo de limitacdo, a utilizacdo de abordagens hibridas onde sao
combinados modelos ndo semelhantes, surge como uma alternativa onde se faz
possivel a exploracdo dos pontos fortes de cada um dos modelos individualmente, e
logo apos a sua combinacdo podem ser encontradas melhores estimativas, mesmo

em conjuntos de dados com caracteristicas diversas [10].

Na abordagem hibrida proposta neste trabalho de conclusédo de curso, serédo
utilizados alguns modelos. O modelo estatistico Auto Regressive Integrated Moving
Average (ARIMA), que se trata de uma das técnicas desenvolvidas por Box e Jenkins
[3], e vem sendo amplamente utilizada na previsdo de séries temporais e também
como benchmark para medir a acuracia da previsdo de outros tipos de métodos de
previsdo, onde se espera que esta técnica devido a suas caracteristicas, lide com os
padrdes lineares presentes nas séries temporais a ele apresentadas. Outra técnica
gue serd utilizada serd o Support Vector Regression [23], um modelo capaz de gerar
boas predicbes mesmo com poucos exemplos de entrada. Devido a suas
caracteristicas que o permitem uma boa adequacéo a padrdes néo lineares, ele ficara
responsavel pela previsdo dos residuos formados pelo erro resultante da diferenca
entre a previsao do ARIMA e o valor real de tais padrdes. Por fim sera utilizada a rede
neural artificial Multilayer Perceptron [18] MLP e um modelo SVR dada sua
capacidade de generalizacdo, na combinacdo entre as predi¢cdes realizadas pelo

modelo ARIMA e a previsao do erro dada pelo SVR.

1.1 Objetivos

O presente trabalho teve como objetivo verificar a eficacia de uma nova estratégia
para a combinacédo de predi¢cdes, onde invés de se somar as previsdes encontradas
como apresentado em [10], é utilizada uma técnica de aprendizagem de maquina para
modelar e combinar estas previsdes. Para atingir este objetivo foi realizada a
implementacdo de uma abordagem hibrida para a predicdo das séries temporais
British pound/US dollar Exchange rate data, a série Canadian Lynx [16] e por fim a

Wolf’s sunspot data[17]. Onde foi utilizado o modelo ARIMA para prever as seéries,
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sendo seguido pela modelagem dos erros residuais desta predicdo por um modelo
SVR tendo por fim ambas as predigdes combinadas por uma rede MLP e um modelo
SVR.

1.2 Organizagéao do trabalho

Este trabalho de conclusdo de curso é formado por um total de 7 secbes, na
primeira se¢éo € introduzido o tema, por meio de uma contextualizagdo sobre a area
e as justificativas deste trabalho, seus objetivos e seguido por uma pequena
introducdo deste e dos demais capitulos. Na segunda secédo, séries temporais, sao
apresentadas caracteristicas gerais de uma série temporal, alguns objetivos por tras
de sua analise e as séries utilizadas na elaboracao deste trabalho. A terceira secéo,
modelos utilizados, é composta por uma conceituacdo introdutoria quanto aos
modelos utilizados nos experimentos deste trabalho. Para a quarta secao Abordagens
Hibridas, conceitos relativos ao tema foram explanados assim como a abordagem
desenvolvida para este trabalho. A quinta secdo apresenta de forma sequencial, a
metodologia seguida pelos experimentos realizados. A sexta secao apresenta as
configuragbes dos modelos utilizados nos experimentos, seguidos dos resultados
alcancados nos experimentos conduzidos. A sétima e ultima secéao deste trabalho
apresenta as conclusdes e um pequeno conjunto de possiveis melhorias e novos

trabalhos.

2. Séries Temporais

Uma série temporal pode ser definida como um conjunto de dados sequencial,
gue se encontra relacionado a um determinado periodo sucessivo de tempo, se
caracterizando normalmente como a captura de uma sequéncia de observacdes
acerca de uma ou mais variaveis de interesse [5]. Em um determinado espaco de
tempo onde t = [ 1, ..., T], uma série temporal Y é composta por uma sequéncia de
observacfes onde Y = [ y; ... yr] [4], um exemplo de série temporal pode ser visto na

Figura 1 composta por observacdes do indice Dow Jones.
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Figura 1 - Série Temporal do indice Dow Jones

Fonte: www.google.com.br/googlefinance(2016)

2.1 Caracteristicas Gerais

Uma série temporal que contém registros de apenas uma variavel € definida
como univariada e caso sejam compostas por registros de mais de uma variavel estas
sdo chamadas de séries multivariadas. Outro ponto diz respeito aos intervalos de
tempo relacionados a série, podendo ela ser discreta ou continua, um exemplo de
uma série temporal discreta € o numero meédio anual de manchas solares e um
exemplo continuo pode ser o registro das marés no porto de santos. Por muitas vezes
séries discretas sdo compostas por amostragens de séries continuas em um
determinado espacamento temporal fixo entre as observac¢des, como por exemplo,

intervalos diarios, semanais, mensais ou anuais [1].

Uma outra caracteristica muito importante que é levada em conta na analise de
gualquer série temporal € a estacionariedade. A estacionariedade de uma série
temporal € relacionada ao comportamento estatistico desta série no decorrer do
tempo, caracterizado por uma probabilidade de distribuicdo constante durante o tempo
[4]. Porém, a maioria das séries temporais do mundo real apresenta alguma forma de
nao estacionariedade seja por curtos ou longos periodos de tempo, estas séries
podem ser estacionarias por periodos de tempo longos e ndo estacionarias por
periodos de tempo curto e vice e versa. Muitas técnicas estatisticas assumem que a
série apresentada seja estacionaria, pois utilizam estimativas como média, variancia
e auto correlacdes e como estas métricas ndo se mantém constantes ou com valores

préximos no decorrer do tempo em séries nao estacionarias, estes modelos acabam
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nao podendo ser bem utilizados caso nao seja realizada uma transformagéo desta

Série para que esta se torne estacionaria. [1,2].

Figura 2 - Exemplo de Série Temporal Estacionaria

Série Temporal Estaciondria

10

. l | q | | M‘ |
i &m%(w” M‘r"wwﬁlmﬁ‘#}w%nﬂq ﬂhﬂ |irh|1| Lﬂ L.M | | ”Hr 'r\

I ] I I I
0 200 400 600 800 1000

t
Fonte: en.wikipedia.org/wiki/Stationary _process

Figura 3 - Exemplo de Série Temporal Nao Estacionaria

Série Temporal N3o Estaciondria
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Fonte: en.wikipedia.org/wiki/Stationary_process

O conceito de sazonalidade é relacionado ao acontecimento de um
determinado evento que se repete em um certo periodo de tempo. Existem muitas
séries temporais que sao afetadas por este tipo de evento principalmente aquelas que
envolvem vendas, um exemplo simples se daria em uma observacdo acerca do
namero de casacos vendidos durante todo o ano, provavelmente se notaria um

aumento de compras em meses mais frios. A sazonalidade € uma caracteristica

facilmente identificada assim que sao obtidas mais informagdes sobre o problema, e
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devido a este e outros fatores este tipo de comportamento em séries temporais tende
a ser facilmente identificado e removido, a ndo ser que esta sazonalidade seja uma
medida de interesse. Outra caracteristica que pode ser facilmente confundida com a
sazonalidade é a tendéncia, que em séries temporais que pode ser definida como uma
mudanca de longo termo no nivel da média. Normalmente, séries com este tipo de
caracteristica, apresentam variagcbes semelhantes em um periodo de tempo
considerado longo e aparentemente simétrico. Caso sejam utilizados dados com
intervalo de tempo inferiores ao de ocorréncia das alteragdes decorrentes de
tendéncias se torna dificil identifica-las, porém em intervalos de tempo que abranjam
e repitam este tipo de evento, se torna evidente e visivel. Algo que deve ser salientado
€ a dificuldade de se escolher um periodo de tempo correto para que uma tendéncia
nao seja confundida com o conceito de sazonalidade, naturalmente a compreensao

do contexto do problema tende a ser suficientemente esclarecedora [6].

Figura 4 - Exemplos de Sazonalidade e Tendéncia
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Fonte: www.researchgate.net

2.2 Objetivos de Analises em Séries Temporais

Ao se analisar uma série temporal Z(z,...z;), compreendida entre os instantes
t, ...t,, podem ser investigados muitos fatores tais como: o processo de geracdo da
série analisada, a previsao de valores futuros, a modelagem de caracteristicas tais

como tendéncia e sazonalidade entre outras possiveis analises [1].
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2.3 Séries Temporais Utilizadas

A escolha das séries temporais utilizadas neste trabalho se deu pelas
caracteristicas individuais e diferengas entre as escolhidas. Outro ponto levado em
consideracao foi sua utilizacdo em trabalhos da &rea que também utilizam abordagens

hibridas e modelagem de erro residual [10,11].

2.3.1 British Pound / US Dollar Exchange Rate

A taxa de cambio se trata do valor de uma moeda em relacdo a alguma outra,
no caso desta série temporal se trata de observagcdes acerca da taxa de cambio entre

libras esterlinas e o délar americano.

Figura 5 - Série Temporal British Pound / US Dollars Exchange Rate
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Fonte: O autor(2016).

2.3.2 Canadian Lynx

Esta série temporal € composta por registros relativos a quantidade de Lynx
canadenses capturados no distrito de Rio Mackenzie no Canada, entre os anos de
1821 e 1934 [16].
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Figura 6 - Série Temporal Canadian Lynx
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Fonte: O autor (2016).

2.3.3 Wolf's Sunspot

Manchas solares sédo areas no sol que possuem temperatura inferior que a
média local, sendo geradas por fortes campos magnéticos. A série temporal em
guestao € composta por um conjunto de meédias anuais de manchas solares geradas
a partir de um método desenvolvido por Rudolf Wolf para quantificar esses eventos
[17].

Figura 7 - Série Temporal Wolf's Sun Spot

Wolf's SunsSpot Time Serie
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Fonte: O autor (2016).
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3. Modelos utilizados

A selecdo do modelo apropriado de acordo com as caracteristicas e tipos de
padrbes que compdem as séries temporais estudadas € de suma importancia, pois
como ja citado, ndo existe modelo ideal e geral o suficiente para qualquer problema
proposto [10]. Devido a abordagem utilizada neste trabalho, se fez necesséaria a
selecdo de modelos que obtivessem uma boa performance no tratamento de padrdes
lineares e nao lineares, tendo isto em vista, a seguir serdo apresentados de maneira

geral os modelos utilizados nos experimentos realizados.

3.1ARIMA

O modelo Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) é um modelo
linear proposto por Box e Jenkins, sendo amplamente utilizado na literatura devido a
sua boa performance na modelagem de séries temporais [3]. A popularidade de
modelos lineares se da pela relativa facilidade encontrada quanto a sua compreensao
e implementacdo. Um problema encontrado quanto a utilizacdo de grande parte dos
modelos lineares propostos na literatura, se da pela sua ndo adequacéo a séries nédo
estacionarias. Neste contexto € proposto o modelo ARIMA, que € uma generalizacéo
de um modelo anteriormente proposto o modelo Auto Regressivo de Médias Moveis,
e possui a capacidade de lidar igualmente com séries estacionarias e nao
estacionarias por meio da diferenciacédo sucessiva dos parametros encontrados nesta
série de acordo com seus valores passados. Este modelo é representado da seguinte
maneira: ARIMA (p,d,q). Onde p representa o niumero de termos auto regressivos, d
representa o numero de diferencas e q representa o numero de termos da média

mével [1].

O processo de previsdo de valores futuros para uma determinada série
temporal é dada pela funcao linear que relaciona observacdes passadas com erros

aleatdrios expressa abaixo.
Ve =00+ 1Yi-1+ Gyt F PV p

ter — 0161—026 5 — - — 0464 (1)
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Onde y; e &, sao as representacdes do valor atual na série e do erro aleatorio
em um determinado periodo de tempo t e todos e as outras notacbes sao

representacdes de parametros do modelo [10].

3.2 Support Vector Regression

Support Vector Regression (SVR), foi proposto por Vapnik e equipe na década
de 90 [36], com o propdésito de adaptar o conceito de Support Vector Machines de
Vapnik (1995) para realizagdo de regressdes, conceitos ja abordados pela técnica a
qual se deriva, como minimizagdo do erro geral por maximizagdo de margens e
utilizacdo de funcdes de kernel foram mantidos [23]. As principais alteracdes séo
relativas ao tipo de problema ao que a técnica se propde a solucionar, como por
exemplo os formatos e tipos de entrada e saida. Ao se aplicar SVM para uma
classificacao binaria, as entradas sdo basicamente um grande vetor com os padrbes
a serem classificados e um marcador relativo a classe de [0,1], como saida os valores
de zero ou um, relativos a classificacdo. Ja para problemas de regressao, as saidas
sS80 numeros reais relativos as previsdes quanto aos padrdes apresentados no teste.
Onde saida = (p; ... p,), € p s@o as previsdes obtidas. As entradas séo organizadas
da seguinte maneira: entrada = (x4,y;) ... (x», ¥,,), onde x se refere aos atributos dos
dados apresentados, no caso especifico deste trabalho se refere aos valores
passados de uma série temporal em um determinado intervalo de tempo. E y se refere

aos valores alvos a serem utilizados durante o treinamento.

Uma das caracteristicas mais fortes deste modelo é a sua capacidade de
generalizacdo herdada das SVM. Ao se aplicar SVM para atividades relativas a
classificacdo, se tenta tracar o vetor de suporte que melhor separe as classes,
mantendo a maior margem de separacdo possivel relativa as classes separadas, a
partir de funcBes estatisticas aplicadas. A imagem abaixo (Figura 8) apresentada a
aplicacao padrédo de um SVM para classificacdo linear de duas classes, onde o melhor
vetor é o vetor V, que consegue dividir corretamente as duas classes com maior

distancia entre as classes apresentadas.
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Figura 8 — Separacgéo entre classes com margens SVM

¥

Fonte: O autor (2016).

No exemplo anterior, fica evidente que podem ser tragcados ou testados um
grande namero de vetores, entdo além de se convergir para uma melhor solucéo,
durante o0 processo sdo encontradas muitas outras solucdes. Esta ideia de
maximizacdo de margens também é mantida para SVR, porém pela diferenca na
natureza das tarefas a serem atingidas, uma abordagem um pouco diferente é
abordada. Basicamente seria inviavel sendo impossivel, tentar se prever todos os
possiveis nimeros no espaco de busca proximo ao alvo de uma solucéo, pois em se
tratando de numeros reais, se sabe que teriamos infinitos nimeros. Para solucionar
este problema e ao mesmo tempo manter o algoritmo geral o suficiente para néao ficar
preso em solucdes ndo 6timas, durante a procura pelo melhor valor de uma predicao,
um dos parametros utilizados permite que a funcao utilizada na busca por uma melhor
solucéo, permita uma margem de erro definida por um parametro épsilon, sendo assim
se € mantida a generalizacao pois no final do processo de treinamento se termina com
varias possiveis solucdes, porém € utilizada aquela que a presenta o0 menor erro. Na
Figura 9 segue um exemplo da utilizagao da “Loss Function” [6], utilizada pelo SVR,
sobre um problema néo linear onde os circulos dentro da margem também sao aceitos

como possiveis solucgdes.
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Figura 9 - Representacédo da margem de separagao nao linear
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Fonte: kernelsvm.tripod.com

Uma das caracteristicas mais interessantes das SVM e SVR se da na utilizacao
das funcdes de kernel, para mapear os dados apresentados a partir de fungdes nao
lineares em um espac¢o n-dimensional, entdo o novo hiperplano 6timo pode ser
construido neste novo espaco. Basicamente, este mapeamento realizado transforma
problemas néo lineares em problemas lineares, permitindo assim a aplicacdo de
regressdes lineares. Por fim ao se colocar os dados em um espaco de alta
dimensionalidade e aplicar regressdes lineares, se tem 0o mesmo resultado da
utilizacdo de modelagens mais complexas e néo lineares, evitando assim problemas
como a maldicdo da dimensionalidade [28]. De acordo com o problema especifico a
ser solucionado podem ser selecionadas diferentes opcdes de funcdes de kernel que

podem ser utilizadas para SVM/SVR, algumas das mais populares sao [29]:

e Polinomial : K(a,b) = (a- b + 1)¢ (2)
e Radial Basis Function (RBF): K(a,b) = exp( =Y||a — b?) (3)
e Sigmoidal: K(a,b) = tanh(ka -b+c) (4)

Na Figura 10 segue um exemplo de mapeamento de um conjunto de dados nao

lineares para um espaco de maior dimensao.
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Figura 10 - Mapeamento de conjuntos de dados para espaco de maior

dimensionalidade.

Fonte: O autor (2016).

3.3 Redes Neurais Artificiais

Assim como SVR apresentado na secao anterior, as redes neurais artificiais
vém sido amplamente utilizadas na previsdo de séries temporais devido a sua
capacidade de modelar e prever padrdes nao lineares. A capacidade de generalizacéao
gue permite tais modelagens, se da pela estrutura das redes neurais, que por sua vez
sdo formadas em sua grande maioria por simples unidades de processamento
paralelas, interligadas por conexdes criadas a partir dos padrfes a ela apresentados,
onde estas conexfes na maioria dos casos possuem pesos associados que
funcionam como um tipo de memoaria para aquela rede [25]. A inspiracao por tras desta
técnica € o funcionamento do cérebro humano e sua capacidade de plasticidade e
aprendizado, onde a analogia a capacidade de aprendizagem por meio da
apresentacao de exemplos, se da pela adaptacao e realizacdo de conexdes por meio
de pesos e a capacidade de plasticidade, que diz respeito a como o cérebro pode se
recuperar de danos sofridos, se pelo processamento paralelo por unidades simples,
gue em alguns modelos sédo tratados como neurénios, onde mesmo que uma unidade
venha a falhar, outra pode substituir sua funcdo nao prejudicando tanto a performance

da rede como um todo.

Alguns exemplos de redes neurais sao: Redes Elman [38] e Redes RBF [30].
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Redes Multilayer Perceptron

E dita como Multilayer Perceptron (MLP), uma rede neural baseada na
representacdo de neurdnio artificial perceptron, que foi proposto por Rosenblatt
(1958), como um modelo de aprendizagem supervisionada e anteriormente por
McCulloch e Pitts (1943), onde foi introduzida a ideia de redes neurais como maquinas
[25]. Rosenblatt utiliza em sua rede, o neurdnio de McCulloch e Pitts, que mesmo
guando utilizado em grupo com outros perceptrons, continua apenas resolvendo
problemas lineares. A figura 11 representa a topologia do perceptron simples que
possui n padrdes de entradas, que séo relacionados a um peso, e é apresentado a
uma unidade intermediaria de associacao que possui um bias relacionado e por fim
apos essas entradas serem mapeadas por uma funcéo linear, onde o resultado é
aplicado em uma saida, que da como saida -1 caso o resultado da combinacao seja

negativa e +1 caso positiva [18].

Figura 11 - Representacéo de Single Layer Perceptron de Rosenblatt
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Fonte: S. Haykin, Neural Networks - A Comprehensive Foundation.

Como observado o perceptron de uma camada ou simples, ndo é capaz de
atuar sobre padrdes ndo linearmente separaveis [35]. A solucdo encontrada para que
fosse possivel o tratamento de padrdes ndo lineares foi uma nova arquitetura
denominada Multilayer Perceptron, pois esta combina um numero definido de
perceptrons com funcdes de ativacao néo lineares, em no minimo trés camadas, por
isso 0 nome Multilayer que pode ser traduzido como “de muitas camadas”. Uma das
caracteristicas do MLP é que este possui uma ou mais camadas escondidas, que néo
entram em contato direto com os padrfes de entrada ou de saida. Em suma as

camadas escondidas gradativamente mapeiam por meio de uma funcao néo linear os
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valores a estes passados em um espago denominado “Feature Space”, que possui
uma maior dimensionalidade diminuindo assim a complexidade do problema. Para
predicdo de séries temporais a rede MLP, vém se mostrando uma boa op¢ao quanto
a modelagem e previsdo de padrdes com caracteristicas ndo lineares, e isto se da
devido a sua capacidade de generalizacdo, que é proveniente de sua estratégia de
mapeamento de padrbes nédo lineares para um espaco de alta dimensionalidade
seguida por ajustes realizados sobre os pesos que definem as sinapses da rede de
acordo com o0s erros encontrados durante o treinamento. Por se tratar de uma técnica
de aprendizado supervisionado, assim como o SVR apresentado na se¢ao anterior, a
maneira com que os dados sdo apresentados a uma rede MLP, é basicamente a
mesma, sendo apresentados valores passados e valores alvos a serem relacionados
com estes. Na Figura 12 é apresentada a topologia do MLP na sua forma mais

simples, com apenas uma camada escondida ou oculta.

Figura 12 - Representacdo da Topologia do Multilayer Perceptron

Oculta

Fonte: R Beale, T Jackson. Neural Computing: An Introduction

Os modelos apresentados nesta secdo foram explanados de maneira geral e

introdutdria, para uma visao mais aprofundada seguem as referéncias: [3,23,18,25].

4. Abordagens Hibridas

Como ja introduzido em sessdes anteriores, a utilizacdo de estratégias hibridas
para a previsao de séries temporais, vem se apresentando valida e com resultados
muito interessantes como visto em [10,11.22]. A ideia de combinacao da previséo de
modelos, tem como objetivo a melhoria da previséo acerca dos valores futuros de uma

by

determinada série temporal quando comparada a obtida individualmente pelos
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modelos combinados. A melhoria é possivel a partir da captura de uma quantidade
maior de especificidades dos padrbes apresentados, devido as diferentes
configuragcfes encontradas nos modelos combinados. A combinacgéo de preditores ja
€ um assunto explanado a um longo periodo de tempo [9], porém muitas das
combinacdes apresentadas acabam por utilizar técnicas muito semelhantes como em
[14,15], o que segundo alguns trabalhos como Zhang (2003) [10], n&o aparenta ser
uma abordagem muito eficaz em se tratando da modelagem de problemas que
envolvem padrdes do mundo real. Sendo assim a combinagdo de preditores muito
semelhantes, pode acabar negligenciando relagbes importantes entre os padroes
utilizados. Tendo em vista que estes padrdes podem ter caracteristicas lineares e ndo
lineares, e a maioria dos modelos encontrados na literatura ndo possuem capacidades

tdo amplas de generalizagéo, que os permita a modelagem de padrdes tdo diferentes.

A utilizacdo de uma abordagem hibrida visa permitir o aproveitamento dos
pontos fortes de modelos diferentes como apresentado em Zhang (2003) [10] e Bijari
(2008) [22]. Na abordagem hibrida desenvolvida neste trabalho, se pretende realizar
a separacao das caracteristicas néo lineares das lineares, permitindo assim que estas

caracteristicas possam ser modeladas por preditores adequados.

Em [10], é visto que em uma série temporal pode ser formada por padrées com
correlacdes lineares e nao lineares, caso seja utilizado um modelo linear para a
predicdo desta série de maneira correta, € possivel realizar a separacdo das
correlacdes néo lineares das lineares, a partir da diferenca entre os valores alvos e 0s
valores previstos por este modelo linear, onde a diferenga; = alvo, — previsao,. Em
posse desta diferenca, que por definicdo contém apenas correlagbes nao lineares, é
aplicado um modelo com uma boa capacidade na previsdo de padrées néao lineares,
como por exemplo uma rede neural artificial. No trabalho proposto por Zhang (2003),
apo6s possuir a previsdo do modelo linear e a previsdo advinda da modelagem dos
residuos do modelo linear, é realizada uma soma destes valores obtendo-se assim a
previsao final da abordagem hibrida que se provou melhor que a previséo tanto do

modelo linear como da rede neural artificial utilizadas individualmente.

4.1 Estratégia Hibrida Proposta

Neste trabalho, é aplicada uma alternativa para a combinacdo dos padrbes

lineares e ndo lineares a partir de uma técnica de aprendizado de maquina. O objetivo
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€ usar uma rede neural para encontrar a melhor funcdo de combinagéo entre a
previsdo da série temporal e a previsdo dos residuos. Nesse contexto, foram
investigadas duas técnicas de aprendizado de maquina: uma rede neural do tipo MLP
e a SVR, para combinar as previsdes da série temporal e dos residuos. Na Figura 13
segue um esquema geral sobre a abordagem hibrida utilizada neste trabalho.

Figura 13 - Estratégia Hibrida Implementada
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Fonte: O autor (2016).

Uma descricdo do modelo proposto é apresentada pelos seguintes passos:

1- A principio as séries temporais sdo pré-processadas e podem ser definidas
como Z; =L+ NL;. Onde a série temporal é formada por Lt que sdo as

correlacdes lineares e por NLt as correlacdes néo lineares.

2- Apoés o processamento dos dados estes sdo apresentados ao modelo linear
ARIMA se obtendo entdo uma previsdo adequada para as correlacdes lineares
dos dados apresentados, tornando possivel a separacdo das caracteristicas
lineares das néao lineares pela diferenca da previsdo do ARIMA para o valor real

da série. Entdo NL, = Z, — L,.
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3- ApOs se obter NL; ou erro; = alvo, — previsao,, 0 erro ou residuos que formam
0 conjunto de caracteristicas nao lineares caso na etapa de verificacdo do erro
obtido seja encontrado ruido branco. Um conjunto de dados é determinado
como ruido branco quando ndo existe nenhuma correlacao linear entre os seus
padrbes e estes padrdes encontrados possuem média zero em diferentes
janelas aplicadas, para descricdes mais completas sobre ruido branco [31].

4- Entdo é utilizado o modelo SVR, na modelagem e previsdo de NL; ou erroy,

gue é composto pelas correla¢des néo lineares.

5- ApOs se obter a previsédo da parte ndo linear do problema pelo SVR e a parte
linear pelo ARIMA. E desenvolvido um modelo MLP e SVR com a funcéo de

realizar a combinacéo entre estas previsdes obtidas.

5. Metodologia dos Experimentos Realizados

Esta secdo apresenta a metodologia seguida durante a realizacdo de

todos os experimentos relativos a este trabalho de graduacéo.

5.1 Tratamento dos Dados

Como se espera de qualquer trabalho relativo a andlise de dados, sejam eles
relacionados a tempo ou ndo, o sucesso de um método de previsdo se encontra
intrinsecamente relacionado com a maneira que os dados sdo pré-processados e
divididos. Muitos preditores e métricas utilizadas neste experimento, possuem uma
dependéncia relacionada a normalizacédo dos dados com sua distribuicdo ao redor de
zero, e além disso outro fator importante é a facilitacdo quanto a comparacdo com
outros trabalhos que utilizem a mesma normalizacdo. Tendo estes fatores em vista,
as trés series temporais utilizadas, foram normalizadas entre os intervalos de zero a

um, pela utilizacao da seguinte equacéao:

Vnormalizado = ——min_ (5)

Umax—Vmin
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Devido as caracteristicas das séries utilizadas, se fez necessaria uma
suavizacgéao de seus valores para logaritmo de base 10 para Canadian Lynx e logaritmo
natural para BP/USD Exchange Rate.

5.2 Divisdo dos Conjuntos de Dados

Durante as etapas dos experimentos, os dados foram divididos da seguinte

maneira para cada uma das técnicas:

= ARIMA: 70% dos dados para treinamento e 30% para teste.

= SVR: 50% dos dados para treinamento, 20% para validacao e 30% para
testes.

= MLP: 50% dos dados para treinamento, 20% para validacdo e 30% para

testes.

5.3 Ordem dos Experimentos
Abaixo sera apresentada a ordem dos experimentos realizados para

elaboracdo do presente trabalho, tanto dos modelos individualmente como da

abordagem proposta.

1- A primeira etapa do experimento, foi a predicdo das trés séries
anteriormente citadas e ja tratadas pelo SVR. Foram definidas as janelas
utilizadas durante todo o experimento, tais janelas foram escolhidas de acordo
com observacdes relativas a performance quanto as configuracdes
selecionadas. Os resultados desta etapa foram todos armazenados e utilizados

apenas para comparacao futura com combinacdes realizadas.

2- A segunda etapa € a previsao das séries utilizando o modelo ARIMA,
apos realizada a previsao das séries € observada a diferenca entre a série real
e a predicdo do ARIMA, verificando se os padrdes caracterizam um ruido
branco[31], entdo caso se trate sim esta etapa pode ser dada como concluida,
e caso ndo deve se continuar realizando alteracées em modelos até que seja
encontrado um conjunto de dados com caracteristicas de ruido branco. A
importancia de se chegar neste ponto € de se atestar que os padrdes lineares

ja tenham sido capturados na predicéo realizada utilizando o modelo ARIMA.
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3- Aterceira etapa do experimento se d& pela predi¢do do erro do ARIMA
pela técnica de aprendizagem de maquina SVR, onde se espera que sejam
tratados os padrdes nao lineares das séries temporais previamente tratadas.

4- A quarta etapa se trata da soma da predicdo do erro do ARIMA pelo
SVR com a Predicdo da série do ARIMA que é a abordagem ja utilizada na

literatura, tendo seus valore armazenados para futura comparacgao.

5- A quinta etapa se trata da combinacéo das predicao do erro do ARIMA
pelo SVR com a predi¢cédo da série realizada pelo ARIMA, através de MLP e
SVR.

5.4 Selecéo e Variacdo de Parametros:

" O modelo ARIMA utilizado foi baseado no modelo utilizado por Zhang
(2003) [10].

" As predicbes de qualquer modelo estdo muito relacionadas com a
selecdo de seus parametros, levando isto em consideracéo para a selecéao
dos parametros do SVR durante o treinamento, foi utilizado o script
“GridSearchCV”, que é componente do médulo scikit-learn que faz parte
da biblioteca em python Scipy. O que este script permite, € uma busca
exaustiva sobre a combinacdo de um conjunto de parametros fornecidos,
onde por fim podem ser evidenciados parametros 6timos para o conjunto
de treinamento apresentado. No caso do SVR foram variados trés
parametros: C, épsilon e gama; sendo mantido inalterado apenas o kernel.
Apés realizado o treinamento os parametros do modelo criado foram

checados e ajustados com a utilizacdo do conjunto de validacao.

. A rede neural Multilayer Perceptron foi utilizada apenas na combinacéo
da previsao do erro do ARIMA pelo SVR e a previsao das séries do ARIMA.
O algoritmo de treinamento escolhido foi o backpropagation, para
otimizacdo dos pesos foi escolhido o “stochastic gradient descent” e a

funcdo de ativagdo foi a identidade. Os parametros variados foram
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basicamente a taxa de aprendizagem, que foi mantida constante durante
o treinamento, a quantidade de camadas ocultas e a quantidade de

neurdnios nessas camadas escondidas.

(As previsbes em todos estes modelos foram de um passo a frente, assim

sendo, todas as variacfes de parametros mantiveram uma Unica saida.)
5.5 Métricas Utilizadas
A escolha das medidas utilizadas para verificar a acuracia das predi¢cdes de
uma série temporal no decorrer do tempo, sdo extremamente importantes tendo em
vista que os modelos desenvolvidos serdo ajustados buscando melhorar cada vez
mais estas medidas. Apés a observacao de alguns trabalhos na area de predicéo de

séries temporais [19], pode ser vista a utilizacéo de diferentes métricas. Neste trabalho

serdo utilizadas seis métricas que serdo listadas a seguir [20].
Mean Squared Error (MSE)
Esta métrica é relativamente simples, sendo composta apenas pelo somatério

da diferenca entre o valor alvo e o valor previsto, elevado a dois e dividido pela

guantidade de padrdes apresentados.
MSE = %Z?’zl(targetj — output;)? (6)
Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

O MAPE como o nome sugere se trata de uma média do valor absoluto do erro

percentual entre a previsdo de um modelo e o seu respectivo alvo.

target]-— outputj

1
MAPE = -3, ©)

target;

Index of Agreement (I1A)
Esta métrica é uma métrica padronizada que serve para medir o grau do erro na

predicdo de um modelo, onde seus resultados devem ser encontrados entre 0 e 1. Em
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gue um valor de 1 indica uma combinacéo perfeita enquanto 0 ndo indica nenhuma

concordancia.

IA=1—(

Z?Ll(targetj— output;)?
Zj-v=1(| target;— output;|+| targetj—target|)

(8)
Prediction of change in direction (POCID)

Esta medida avalia a capacidade do modelo em prever as variagdes quanto ao
crescimento ou decrescimento dos valores futuros da série prevista, capturando assim

0 que seria a tendéncia da série estudada.

2;\]:1D-
POCID =100 > :
D. = {1, if (targetj_ targetj_l)(outputj - output]-_l) >0, ©)
/ 0, otherwise

Average relative Variance (ARV)

Esta medida compara a performance do modelo com a média da série temporal,
onde caso seu resultado seja maior que um, a performance do modelo em prever
valores da série sao piores do que a média da série, caso este seja menor a acuracia

€ melhor e caso seja igual a 1 significa que o resultado é exatamente igual a média.

N
i= L _ 2
j=1 (output] target])

N : (10)

j=1(output - target)?

Estatistica U de Theil

Esta medida se trata de uma medida estatistica que compara o valor da predicao
de um modelo com o conhecido modelo random-walk [11], em termos gerais um
modelo random-walk sempre considera como melhor valor para o dia seguinte, o valor

para o dia atual. Quanto a seus valores, caso esta métrica seja menor que um,
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significa que a mesma € melhor que um random walk ou caso seja maior indica que

esta predicéo é pior.

ZN
j=1 (targetj —output)2

Theil = = , (11)

j=1 (output - outputj_; )2

6. Resultados dos Experimentos

Nesta secdo as configuragcdes dos modelos utilizados em cada etapa dos
experimentos, sdo apresentadas por meio das tabelas: 1, 3 e 5. Onde em cada uma
das tabelas, sdo detalhados os parametros escolhidos para a realizacdo de cada um
dos experimentos. Para todos os modelos e etapas do experimento as janelas de
tempo definidas foram respectivamente, tamanho 3 para Canadian Lynx e Wolf's
Sunspot e 10 para BP/USD Exchange Rate. Os resultados de cada etapa dos
experimentos foram apresentados de duas maneiras sendo a primeira por meio das
figuras compreendidas entre a Figura 14 e a Figura 31 e a segunda maneira por meio
das tabelas:2, 4 e 5 onde estas apresentam as métricas obtidas apos a utilizacdo dos
modelos e estratégias para previsao, onde os valores das métricas que se encontram

em negrito representam os melhores valores daquela métrica dentre os preditores.

6.1 Experimentos para a Série Temporal British Pound / USD Exchange Rate

As melhores configuracbes encontradas para o0s modelos utilizados nos
experimentos realizados para a série BP/USD Exchange Rate, estdo todos descritos

na Tabela 1.

Configuracfes dos Modelos SVR nos Experimentos
Experimento Kernel C Gamma Epsilon
Previsdo do Erro RBF 1000 0.9 0.001
Combinacdo da Previsdo | RBF 100 0.001 0.001
do Erro e do ARIMA
Previsdo da Série RBF 100 0.001 0.001
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Configuragbes da Rede MLP para Combinag&o da Previsdo Do ARIMA e do

Erro

N° de Camadas Escondidas Duas

N° de Neurdnios por Camada Escondida | (10,10)

Funcao de Ativacao Identidade
Taxa de Aprendizado 0.01
Otimizag&o dos Pesos Gradiente Descendente Estocastico

Tabela 1: Configuracdo dos Modelos para BP/USD Exchange Rate.

Uma das melhores maneiras de se verificar quao boa € a previsdo realizada
por um modelo é a constru¢cao de um grafico comparativo entre os valores previstos e
os valores alvos para o modelo em questdo. Da Figura 14 até a Figura 19 séo
apresentadas tais comparacfes para todos os experimentos realizados para a série
BP/USD Exchange Rate. As cinco primeiras figuras apresentam comparacdes
individuais das etapas enquanto a Figura 19 unifica os resultados das previsdes de
todos os experimentos em um so local.

Figura 14 - Resultados das Previsdes do ARIMA para a Série BP/USD Exchange

Rate

0.8 British Pound / US Dollar Exchange Rate Arima

- - CambioArima
Target

0.3 I I I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Fonte: O autor (2016).
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Figura 15 - Resultados das Previsdes do SVR para a Série BP/USD Exchange Rate

0.8 British Pound / US Dollar Exchange RateSVR

- - Predicted
— Target

0.3 I I I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Fonte: O autor (2016).
Figura 16- Resultados da Combinacéao pelo MLP para a Séerie BP/USD Exchange Rate

0.8 British Pound / US Dollar Exchange Rate MLP

- - CambioCombMLP

0.3 I I I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Fonte: O autor (2016).
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Figura 17 - Resultados da Combinacao pelo SVR para a Série BP/USD Exchange
Rate

0.8 ErrorArimaSvrPred & ArimaPred SVR BP/USD

- - Predicted
— Target

0.3 I I ! I I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Fonte: O autor (2016).

Figura 18 - Resultados da Combinacé&o pela Soma para a Série BP/USD Exchange

Rate

0.8 ErrorArimaSvrPred + ArimaPred BP/USD

- -  Predicted
— Target

0.3 I I I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Fonte: O autor (2016)
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Figura 19 - Todas as Previsfes para a Série BP/USD Exchange Rate

British Pound / US Dollar Exchange Rate

0.8 T
—— Target
- - Arima
0.7 o SV_R .
- - Arima+error
- - Comb5SVR
CombMLP
0.6 | .
0.5 F .
0.4 | .
0_3 | | 1 | 1 | 1 |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Fonte: O autor (2016).

Para uma melhor compreensédo acerca dos resultados dos experimentos para
a série temporal BP/USD Exchange Rate, foi elaborada a Tabela 2, que apresenta os
valores encontrados pelas métricas aplicadas sobre o resultado dos modelos

utilizados nos experimentos.

Resultados das Métricas Utilizadas para a Série BP/USD Exchange Rate

Modelo MSE MAPE | POCID |Theil |ARV |IA

ARIMA 0.00048 | 3.20 46.47 1.00 0.03 |0.99
SVR 0.00058 | 3.55 49.42 2.22 0.04 |0.99
ARIMA+SVR 0.00066 | 3.82 45.88 0.97 0.04 |0.99

MLP(ARIMA, SVR) | 0.00052 | 3.40 4411 1.14 0.04 |0.99
SVR(ARIMA, SVR) |0.00048 | 3.23 42.94 1.00 0.03 |0.99

6.2 Tabela 2: Resultado dos Experimentos para BP/USD Exchange Rate

Experimentos para a Serie Temporal Canadian Lynx
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A Tabela 3 apresenta os parametros escolhidos para os modelos que

apresentaram melhores resultados nas fases dos experimentos realizados para a

série temporal Canadian Lynx.

Configuragbes dos Modelos SVR nos Experimentos

Experimento Kernel C Gamma Epsilon
Previsdo do Erro RBF 600 0.9 0.001
Combinacdo da Previséo | RBF 200 0.01 0.001
do Erro e do ARIMA

Previsdo da Série RBF 700 0.1 0.001

Configuragbes da Rede MLP para Combinag&o da Previsdo Do ARIMA e do

Erro

N° de Camadas Escondidas Duas

N° de Neurdnios por Camada Escondida | (5,5)
Funcao de Ativacao Identidade
Taxa de Aprendizado 0.1

Otimizacéo dos Pesos

Gradiente Descendente Estocastico

Tabela 3: Configuracdo dos Modelos para Canadian Lynx

Nesta secdo sdo apresentados para os experimentos realizados, os graficos

dos resultados comparativos entre as previsdes e 0s valores reais para o conjunto de

teste da série Canadian Lynx, onde a Figura 20 e 21 apresentam os resultados das

previsdes da série realizada individualmente pelos modelos Arima e SVR, nas figuras

22, 23 e 24 sao respectivamente apresentados os resultados da combinacdo de

previsbes com MLP, SVR e pela soma das previsdes, tendo por ultimo a Figura 25

gue centraliza todos os resultados das previsdes em uma so figura.



Figura 20 - Resultados das Previsdes do ARIMA para a Série Canadian Lynx

0.9 Canadian Lynx Arima

- - LynxArima
Target

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1 I 1 I I I
0 5 10 15 20 25

Fonte: O autor (2016)

Figura 21 - Resultados das Previsdes do SVR para a Série Canadian Lynx
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Fonte: O autor (2016).



Figura 22- Resultados da Combinacao pelo MLP para a Série Canadian Lynx
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Fonte: O autor (2016).

Figura 23- Resultados da Combinacéo pelo SVR para a Série Canadian Lynx
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Fonte: O autor (2016).



Figura 24- Resultados da Combinacao pela Soma para a Série Canadian Lynx
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Fonte: O autor (2016).
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Figura 25- Todas as Previsdes para a Série Canadian Lynx
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Fonte: O autor (2016).

25

42



43

Além da apresentacdo dos resultados dos experimentos por meio de gréficos,

para se realizar uma analise sobre os resultados obtidos, também se faz necessaria

a utilizacdo de métricas como as descritas na Tabela 4, que apresenta os valores das

meétricas para os experimentos realizados para a série Canadian Lynx.

Resultados das Métricas Utilizadas para a Série Canadian Lynx

Modelo MSE | MAPE | POCID Theil | ARV 1A

ARIMA 0.007 | 15.43 79.16 0.35 0.17 0.96
SVR 0.010 | 15.97 91.66 0.48 0.25 0.83
ARIMA + SVR 0.009 | 18.00 83.33 0.31 0.21 0.91
MLP(ARIMA, SVR) |0.006 |15.61 83.33 0.28 0.14 0.95
SVR(ARIMA, SVR) 0.009 | 17.86 83.33 0.34 0.22 0.92

Tabela 4: Resultados Dos Experimentos para Canadian Lynx

6.3 Experimentos para a Série Temporal Wolf's Sunspot

Estdo apresentadas na Tabela 5, as configurac@es utilizadas nos modelos que

demonstraram melhor performance dentre os experimentos realizados para a série

temporal Wolf's Sunspot.

Configuracfes dos Modelos SVR nos Experimentos

Experimento Kernel C Gamma Epsilon
Previséo do Erro RBF 600 0.7 0.0001
Combinacdo da Previsdo | RBF 100 0.76 0.001
do Erro e do ARIMA

Previsédo da Série RBF 100 0.1 0.001

Configuracfes da Rede MLP para Combinacdo da Previsdo Do ARIMA e do

Erro

N° de Camadas Escondidas Duas

N° de Neurdnios por Camada Escondida | (15,15)
Funcao de Ativacao Identidade
Taxa de Aprendizado 0.1
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Gradiente Descendente Estocastico

Otimizag&o dos Pesos

Tabela 5: Configurag¢do dos Modelos para Wolf's Sunspot.
Entre as Figuras 26 e 31 sdo apresentadas por meio de gréficos, as

comparacdes entre as previsdes dos modelos utilizados nos experimentos, e 0s

valores reais do conjunto de teste da série temporal Wolf's Sunspot.

Figura 26 - Resultados das Previs6es do ARIMA para a Série Wolf's Sun Spot
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Fonte: O autor (2016)



Figura 27 - Resultados das Previsdes do SVR para a Série Wolf's Sun Spot
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Fonte: O autor (2016).

Figura 28 - Resultados da Combinacéo pelo MLP para a Série Wolf's Sun Spot
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Fonte: O autor (2016)



Figura 29 - Resultados da Combinacao pelo SVR para a Série Wolf's Sun Spot
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Fonte: O autor (2016).

Figura 30 - Resultados da Combinacéo pela Soma para a Série Wolf's Sun Spot
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Fonte: O autor (2016).
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Figura 31- Todas as Previsdes para a Série Wolf's Sun Spot
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Fonte: O autor (2016).

A Tabela 6, apresenta os valores obtidos pelas métricas aplicadas sobre a
previsdo obtida a partir dos modelos preditores utilizados em cada uma das etapas

dos experimentos realizados para a série temporal Wolf's Sunspot.

Resultados das Métricas Utilizadas para a Série Wolf’s Sunspot
Modelo MSE MAPE POCID Theil ARV 1A
ARIMA 0.008 | 30.73 76.47 0.30 0.14 0.89
SVR 0.012 | 32.21 80.88 0.43 0.23 0.58
ARIMA + SVR 0.009 | 32.63 79.41 0.27 0.16 0.88
MLP(ARIMA,SVR) | 0.007 | 31.29 79.41 0.24 0.11 0.98
SVR(ARIMA, SVR) | 0.008 | 34.64 79.41 0.29 0.16 0.88

Tabela 6: Resultados dos Experimentos para Wolf's Sunspot

6.4 Analise dos Resultados

Os resultados dos experimentos foram representados de duas maneiras, uma por

meio dos gréaficos comparativos entre os valores previstos e 0s valores para o0 conjunto
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de teste das séries temporais utilizadas e por meio das tabelas contendo os valores
das métricas aplicadas sobre cada modelo. Quanto aos graficos apresentados, as
Figuras: 14, 20 e 26, apresentam a comparacao entre as previsdes do modelo ARIMA.
As Figuras: 15, 21 e 27 demonstram a previsdo de um modelo SVR sobre as séries
temporais utilizadas, este experimento ndo faz parte da abordagem hibrida proposta
e aplicada, porém serve como um meio de comparagdo juntamente com o modelo
ARIMA, para se verificar se a combinagdo das previsdes destes pela abordagem
hibrida, melhora ou ndo os valores encontrados nas métricas resultantes destes
experimentos. As Figuras: 16, 22 e 28 e as Figuras: 17,23 e 29 representam
respectivamente a previsao realizada a partir da combinacgéo da previsdo da série do
erro, com a previsdo do modelo ARIMA utilizando modelagens do MLP e SVR. Outro
experimento que nao faz parte da abordagem proposta, porém foi realizado como
meio de comparacao, foi a realizacdo da combinacéo pela soma das previsdes do
ARIMA e do erro pelo SVR, com seus resultados apresentados nas Figuras: 18, 24 e
30. As ultimas utilizadas, s&o as Figuras: 19, 25 e 31 que apenas permitem a
visualizacao de todas as previsdes dos modelos utilizados para cada uma das séries

temporais reunidas em um so6 grafico.

Apoés a andlise dos resultados obtidos nas figuras citadas anteriormente e nos

valores das métricas encontradas das Tabelas: 2, 4 e 6. Pode se inferir que:

Os resultados dos experimentos realizados para a série BP/USD Exchange Rate,
demonstraram que a utilizacdo da combinacdo das previsbes do modelo hibrido
proposto, por meio dos modelos MLP e SVR acabaram néo resultando em melhorias
significativas para esta série, pois devido a avaliacdo tanto dos graficos como dos
resultados encontrados pelas métricas, as previsdes foram extremamente proximas
ou até iguais a um random walk. O modelo que atingiu as melhores métricas quanto
as suas previsdes foi o0 modelo ARIMA, estando este a frente em duas das métricas
observadas quando comparado com o segundo melhor modelo, que foi a combinacéo
realizada com o SVR. O modelo ARIMA obteve melhores resultados em seu POCID
e MAPE, tendo todas as demais métricas encontrado valores iguais quando
comparado a combinacédo pelo SVR.

Ja para os resultados obtidos com o0s experimentos sobre a série temporal
Canadian Lynx, a estratégia hibrida proposta, demonstrou melhorias nos resultados

das métricas ao ser utilizada a combinagdo das previsdes pelo MLP obtendo os
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melhores resultados de MSE, Theil's U e ARV, quando comparado a previsao das

séries realizada por todos os demais modelos utilizados.

E por fim quanto aos resultados obtidos pelos experimentos realizados para a série
temporal Wolf's Sunspot, a abordagem hibrida proposta juntamente com a
combinagdo das previsdes pelo modelo MLP, demonstrou melhorias em suas
previsdes nas métricas: MSE, Theil’s U, ARV e IA. Quando comparado as previsdes

de todos os demais modelos utilizados nos experimentos realizados.

7. Conclustes

ApoOs andlise dos experimentos, foi possivel observar que os resultados
empiricos obtidos, confirmaram a proposicao de que a realizacdo da combinacéo das
previsdes da abordagem hibrida implementada, por meio de sua modelagem pela
rede neural MLP e a técnica SVR aumentaram a acuracia das predi¢des. Porém
alguns pontos devem ser considerados, o primeiro acerca da analise dos resultados
da previsédo da série BP/USD Exchange Rate, que se trata de uma série temporal do
setor financeiro, e possui caracteristicas que prejudicam a sua previsao, fazendo com
gue se caia em resultados tipicos de modelos Random Walk [32]. Outra questéo se
da na relacao entre as métricas utilizadas para medir a acuracia das predicdes, pois
€ muito dificil se conseguir melhorar todas as métricas abordadas ao mesmo tempo,
entdo em alguns casos as abordagens combinadas podem acabar perdendo em
alguma das métricas para os modelos individuais [37]. Uma ultima observacédo a ser
realizada diz respeito a separacdo entre as correlacdes lineares e nao lineares, que
como visto em [10,20], mesmo que o erro encontrado a partir da diferenca entre a
previsdo e o valor real por um modelo linear venha a possuir caracteristicas de ruido
branco, existe uma grande possibilidade de que diferentes fatores como falta de
atributos, inconsisténcias ou até a limitacdo de um modelo linear, possam fazer com
gue mesmo se tendo passado pela verificacdo que detecta se o0 erro tem
caracteristicas de ruido branco, estes residuos ndo sejam apropriados para

modelagem.

7.1Melhorias Propostas e Trabalhos Futuros
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Devido as limitag6es observadas na se¢ao anterior, uma primeira proposi¢ao
de melhoria se d& no desenvolvimento de uma estratégia de correcdo para a previsao
de séries temporais do dominio financeiro e econdmico evitando caracteristicas de
random walk. Uma outra possivel melhoria seria a utilizacdo de alguma estratégia que
corrigisse ou eliminasse problemas relativos a separacéo entre as correlagdes entre
os padrdes utilizados e por ultimo uma outra melhoria, poderia se dar na aplicacao de
estratégias evolutivas para otimizacdo na selecao de parametros e geracdo de
modelos.
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