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Otimizacao de Modelo Hibrido para Previsao de
Séries Temporais Nao-lineares

Luana Goncalves

Resumo— A previsdo de séries temporais é vital em diversas
areas do conhecimento. Métodos tradicionais como ARIMA,
apesar de populares, se limitam a séries temporais lineares
estacionarias. O uso de métodos de Aprendizado de Maquina tem
se mostrado eficaz para modelar nao-linearidades. Este estudo
propoe uma metodologia hibrida que combina ARIMA e Redes
Neurais, associados a otimizacio dos intervalos de atraso no
tempo para a estimacdo. O objetivo é melhorar a precisao da
previsio em séries temporais complexas e dinimicas.

Palavras-Chave— Séries temporais, redes neurais, ARIMA.

Abstract— The prediction of time series is crucial in various
areas of knowledge. Traditional methods like ARIMA, although
popular, are limited to linear and stationary time series. The use
of Machine Learning methods has proven effective in modeling
non-linearities. This study proposes a hybrid methodology that
combines ARIMA and Neural Networks, associated with the
optimization of time lag intervals for estimation. The aim is to
improve the accuracy of prediction in complex and dynamic time
series.
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I. INTRODUCAO

A possibilidade de antecipar comportamentos a priori €
essencial na tomada de decisdo a respeito a eventos futuros
em quase todas as dreas do conhecimento. Contudo, prever
valores resultantes no tempo para séries que por natureza sao
estocdsticas e ndo estaciondrias ndo € uma tarefa simples,
como explicado por [1]. Uma vez que, apesar de ser possivel
a decomposicdo de séries em tendéncias e sazonalidades, tais
sequéncias por vezes apresentam flutuagcdes de curto prazo que
ndo sdo sistemadticas, previsiveis ou lineares [2]. Conforme
definido por [3], uma série temporal é qualquer conjunto de
observagdes ordenadas no tempo. Do ponto de vista estatistico,
isso se resume a uma sequéncia de varidveis aleatorias, a
qual pode ser referida como um processo estocdstico discreto
ao longo do tempo [4]. Uma suposicdo geral admitida para
previsdo de tais dados, é que o comportamento passado da
série temporal contém informacdes necessdrias para prever
sua atuacdo futura, com isso, é possivel construir modelos
probabilisticos ou estocdsticos, tanto no dominio do tempo,
como no dominio da frequéncia. Dessa forma, a literatura
sobre previsdo de séries temporais é um topico bastante dis-
cutido nos ultimos tempos, o que hoje nos permite: investigar
o mecanismo gerador de séries temporais; fazer previsdes a
curto ou longo prazo de valores futuros, além de procurar
periodicidades relevantes nos dados.

Devido a sua popularidade nas tdltimas décadas, a maio-
ria das tentativas de previsdo de séries temporais emprega
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abordagens como o Auto-Regressive Integrated Mean Average
(ARIMA), com enfoque em séries temporais univariadas [1],
[5], [6]. No entanto, a maior limitacdo da abordagem ARIMA
€ devido suas duas premissas: (i) que a série temporal prevista
seja linear e (ii) estaciondria, ou seja, suas propriedades esta-
tisticas basicas, como média, varidncia e covaridncia, devem
permanecer constantes ao longo do tempo[1], [7].

Outra abordagem de previsdao é o emprego de métodos
de Aprendizado de Mdaquina. Em oposicdo aos modelos es-
tatisticos, buscam descrever as propriedades dos dados sem
o conhecimento prévio da distribuicio dos mesmos, o que
representa uma considerdvel vantagem na previsdo de séries
complexas e altamente nao-lineares. Em [8], trés algoritmos
de inteligéncia artificial para a previsdo de valores financeiros
foram implementados e comparados, os quais sdo: Regressio
Linear, k-nearest neighbors (KNN) e support vector machine
(SVM). Recentemente, para o cendrio de séries multivariadas,
Redes Neurais Artificiais (RNA) também tornaram-se uma
ferramenta acessivel, isso porque sd@o demasiadamente efetivas
em mapear a dindmica de séries temporais ndo estaciondrias,
ndo-paramétricas e ndo-lineares, devido sua alta capacidade
adaptativa.

Em [9], uma predicdo financeira foi treinada utilizando
RNA a partir do método Backpropagation. Entretanto, os
modelos Multi-Layer Perceptron (MLP) frequentemente en-
caram problemas como overfitting, decaimento de erro retro-
propagado, e ndo determinam automaticamente os intervalos
de tempo ideais durante a modelagem [10]. Em [11]-[13],
modelos hibridos de previsdo com ambos métodos, RNA e
ARIMA, combinam esfor¢os para mapear os dominios lineares
e nao-lineares das séries. Nesse contexto, o objetivo desse
trabalho € apresentar uma nova metodologia de previsdo de
séries temporais, a0 combinar modelos lineares e ndo-lineares
associados a otimizag@o dos intervalos de atraso no tempo
para a estimacdo. O modelo proposto € dividido em trés
etapas: na primeira, um modelo ARIMA ¢ estimado a fim
de identificar a existéncia de componentes lineares nos dados.
Por conseguinte, uma MLP n#o-linear, é treinada para prever
o residuo da estimagdo ARIMA. Os resultados de ambas
etapas se combinam como entrada para o treinamento de uma
segunda MLP para a estimacao final.

O resto do texto estd organizado como segue: a Secdo
IT explica os materiais necessarios, a Secdo III apresenta a
metodologia proposta; a Secdo III contempla os resultados
obtidos, assim como, sua discussdo.
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II. PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS
A. Auto-Regressive Integrated Mean Average

O modelo ARIMA (p,d,q), também denominado como
metodologia de Box-Jenkins, resulta da combinagdo de trés
componentes: sendo p o Auto-regressivo (AR), o qual preco-
niza que a varidvel de interesse pode ser obtida a partir de
seus proprios atrasos; d representa o filtro de Integracio (I),
que indica as diferengas entre os valores atuais e os valores
passados e q € o componente de Médias Modveis (MA), esse
utiliza os dltimos valores histéricos para predizer o préximo
valor [14]. Assim, a aplica¢do do modelo é composta de quatro
etapas: identificac@o, estimacgdo, verificacdo e previsdo [15]. A
etapa de identificagdo consiste em determinar os filtros (p, d,
q) e a ordem que melhor representa a série temporal.

Em [16], propdem-se que caso a série seja estaciondria,
o filtro d é zero e a série ndo precisa de diferenciacdo,
neste caso tem-se um modelo ARIMA (p,0,q). Se a série
ndo for estaciondria, o ndmero de diferenciagdes para torné-
la estaciondria € representado pelo filtro d. Para os demais
pardmetros, faz-se o uso da funcdo autocorrelagdo (FAC) e a
funcdo de autocorrelagdo parcial (PACF).

Uma vez que identificados os pardmetros p, q e d; a fase de
estimag@o consiste na aproximag¢do por minimos quadrados do
modelo de regressdo dos p parametros ¢ e dos q parimetros
0 e da variancia ¢ do modelo de regressdo, dado por:

Y=Y+ F+opYepter—biep1— - —Oper—p (1)

Logo, a verificacdo deve investigar se o modelo estd super
especificado, ou seja, contém pardmetros em excesso, ou estd
subespecificado por falta de parimetros. Finalmente, apds a
identificagdo, estimacdo e verificagdo, a previsdo do modelo
deve ser testada por meio de simula¢des. Os modelos ARIMA
tém a capacidade de previsdo comprometida no longo prazo,
entdo, sempre que possivel, deve-se redimensiond-los [14].

B. Rede Neural Artificial

Criadas a partir do estudo do funcionamento do cérebro
humano por McCulloch e Pitts, as redes neurais artificiais
sdo modelos computacionais, originalmente concebidas para
executar tarefas de natureza estatica [17]. Apesar de implicar,
portanto, que nao foram idealizadas para tratar problemas
temporais, o método de janela de tempo foi a primeira adap-
tacdo da rede MLP treinada com o algoritmo backpropagation
para processamento dindmico, com a premissa que os valores
passados da série contém informacdes necessarias para prever
os dados futuros [18]. Tal estrutura de RNA ¢ representada
na Figura 1, na qual as varidveis de entrada da rede sdo seus
proprios atrasos, aproximados por uma funcio cujo objetivo é
estimar valores a posteriori.

As saidas das camadas de entrada sdo conectadas por uma
ou mais estruturas, chamadas de camadas ocultas, onde sdo
mapeadas por uma fungdo linear ou ndo linear. A ultima
camada oculta é conectada aos neurdnios da camada de
saida, a qual também representa uma fun¢do de ativacdo, um
exemplo pode ser dado a partir de uma sigmdide pela seguinte

expressao: )
fl@) = = 2)

e(n)

saida

entrada camada oculta

Fig. 1. Exemplo de estrutura RNA — MLP com algoritmo backpropagation
com duas entradas, uma camada oculta e uma saida.

Vale ressaltar que os pesos inicialmente assumem valores
aleatérios, os quais serdo atualizados a partir do erro de
estimacdo entre a saida da rede e a série a ser aproximada.
Maiores detalhes sobre a utilizagdo de RNA para previsio de
séries temporais podem ser obtidos em [19].

C. Método de Newton

Em [20], demonstra-se que ndo existe forma algébrica para
se calcular exatamente as raizes de polindmios com grau
maior ou igual a 5. Dessa forma, na busca de processos
através dos quais se obtém o melhor valor de uma grandeza
e na impossibilidade de expressar exatamente os zeros de
funcdes, uma opg¢do sdo métodos de busca de, a0 menos, uma
aproximacdo deles. Nesse contexto, métodos de otimizacdo
numérica sdo alternativas proveitosas. Um dos mais famosos
é 0 método de Newton, também conhecido como método de
aproximacdes sucessivas, uma vez que consiste em aplicar
sucessivamente derivacdes a partir de um valor inicial. Mais
precisamente, consideremos uma fungdo f : I — R possuindo
derivada continua e ndo nula em todo ponto do intervalo I.
Tomando x( € I, definimos:

f (o)
=T — ) 3
T = Zo F(wo) 3)
Se x; também pertence a I, é certo que:
f(x2)
=29 — . 4
Ty = T2 Fa) 4)

Assim, se uma sequéncia de pontos em I for convergente,
usando indutivamente o processo acima, o limite desta serd
uma raiz da fun¢dio f(z). Tendendo a infinito nos dois lados
da equagdo, temos:

f(xnfl)
Ty =Tp-1 — =% 5)
Y P ) (
e denotando por ao limite da sequéncia (x,), teremos que
f(a)
a=a— . (6)
f'(a)

Logo, f(a) = 0. Com isso, permite-se estabelecer a aproxima-
¢d0 do valor 6timo de variados processos.
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Fig. 2. Fluxograma das etapas de estimag@o.

III. METODOLOGIA

De acordo com [21], uma série temporal é composta por
um estrutura de autocorrelacdo linear € uma componente nao
linear, a qual pode ser descrita por:

(N

onde, y(n) representa a série a ser estimada, y;(n) caracteriza
a componente linear e y,,(n) a componente ndo linear. Logo, a
proposta desse artigo ¢ um modelo de estimacio, representado
pelo fluxograma da Figura 2, cuja as entradas consistem nos
atrasos das decomposic¢des lineares, ndo lineares e nos avangos
da estimagdo da componente ndo linear. Uma vez que, frequen-
temente ¢ dificil, na pratica, determinar se a série em estudo
¢é gerada a partir de processos lineares ou ndo, além disso, as
séries temporais do mundo real raramente sdo absolutamente
lineares ou ndo lineares. Portanto, ha melhores chances de
modelar diferentes padrdes nos dados combinando variados
modelos. Primeiramente, a metodologia proposta consiste em
decompor a série a ser estimada, cuja a parte linear é obtida
através da estimagdo ARIMA, dada por y'(n), e a parte ndo
linear € representada a partir de seu residuo, dado por:

e(n) =y(n) —y'(n) (8)

onde e(n) representa o erro de estimac@o entre y(n) e y'(n).
Uma vez que a série € decomposta, o passo seguinte é o
treinamento de uma MLP para modelagem da componente
ndo linear, dado que sua previsdo é mais desafiadora. Entéo,
o modelo RNA treinado para o residuo é representado por:

y(n) = yi(n) + yn(n),

e(n) = fle(n— 1), e(n — k) + e(n)
Q k

e(n) = w0+ijg wo; + Zwme(n —1i) | +e€(n) (10)
i=0

€))

=1

onde f representa as fungdes ndo lineares nas camadas ocultas
da MLP, ¢; o erro aleatdrio e k o nimero de atrasos na entrada
da rede. O modelo apropriado é encontrado quando e(n) é
aleatorio.

A despeito da Equacdo 7 e do método denotado em [21], o
modelo proposto nesse artigo considera que uma série tempo-
ral deve ser representada por uma fun¢do de suas componentes

lineares e ndo lineares. Logo, a composi¢do das componentes
da série é dada por:

y(n) = f (yi(n), yn(n)) (1)

Com isso, uma MLP adicional tem como objetivo modelar a
fungdo f (y;(n), yn(n)), representada por:

Fn =1 o= k),
y(n—1,--,n—ky),
e(n—1,---,n—ks),

en+1,--,n+ks)),

y(n)

12)

onde y representa a série a ser estimada; y’ a sua estimagdo
ARIMA,; e o residuo entre y e 3'; € €' a previsdo resultado do
modelo de e. Finalmente, para estimar os valores 6timos de
ki1, ko, ks e k4, que sdo os intervalos de tempo ideais durante
a modelagem, foi implementado o método de Newton, no
sentido de minimizar o erro obtido entre a série real e a série
estimada. A funcdo de fitness da etapa de otimizagdo é o Mean
squared error (MSE) entre a série real, denotada por y, e a
série prevista 3", dado por:
1 t
" 2
fimess = =% _ (y(n) —y"(n)*.

n=0

13)

IV. RESULTADOS

Os testes foram realizados com o uso do dataset de valida-
¢do Canadian lynx forecasting, uma vez que representa uma
referéncia em modelagem ndo linear. Os dados representam
o conjunto anual do nimero de linces cagadas no Distrito
Mackenzie River no Noroeste do Canada no periodo de 1821 a
1934, os quais estdo representados na Figura 3. As simulag¢des
foram realizadas com um processador “Intel(R) Xeon(R) CPU
@ 2.20GHz, RAM 1.0 GB” no ambiente do Google Colab e
com a linguagem de programac¢do Python. Com o auxilio do
pacote Pmdarima, um modelo autoregressivo de ordem 12,
AR (12), foi estimado. Assim como, as estimacdes baseadas
em RNA-MLP foram implementadas com o auxilio do pacote
Scikit-Learn. Finalmente, o método de otimizagdo foi desen-
volvido com o pacote Optuna.
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Fig. 3. Representagdo do conjunto de dados: Canadian lynx forecasting, para
comparagdo com outros modelos foi aplicado o logaritmo na base 10 para a
andlise.

Na Tabela I € apresentada a comparacao da performance do
método proposto com outros métodos encontrados na literatura
e a representacdo da estimacdo dos valores da metodologia
proposta esta apresentada na Figura 4.

TABELA 1
Modelo MSE
Autoregressive integrated moving average (ARIMA)  0.020
Modelo Hibrido de Zhang [21] 0.017
Modelo Hibrido de Aladag [11] 0.009
Modelo Hibidro de Khashei [13] 0.006
Modelo Proposto 0.004

a pelo modelo ARMALY)

E
E
Sér a pelo modelo proposto y"')
1)

2 3 1 8 n 2

Fig. 4. Representacdes do conjunto de dados: Canadian lynx forecasting,
sua estimacdo ARIMA e a estimagdo do modelo proposto.

V. CONCLUSOES

Os resultados numéricos da Tabela 1 mostram os modelos
hibridos em geral superam o Autoregressive integrated moving
average (ARIMA) para o conjunto de dados analisado, o
que sugere que hd melhores chances de modelar diferentes
padrdes nos dados combinando variados modelos. Além disso,
de acordo com os resultados obtidos, percebe-se que a meto-
dologia hibrida proposta melhora a precisdo em relacdo aos
modelo de associa¢do de [21] e [11], e até para modelos
mais complexos envolvendo o mapeando de funcdes para
combina¢do da componente linear e nao linear, como o modelo
de [13]. Tal metodologia indica uma melhoria no MSE de
76,47%; 55,55% e de 33,34% em relagdo a metodologia
hibrida de [21], [11] e [13], respectivamente.
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