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Abstract: Last four decades, the well-known ARIMA models
have been widely used for time series forecasting. However,

in recent years, the support vector regression (SVR) has also
appeared as a promising alternative for predicting them. In
several papers, the performance of the ARIMA models and
the SVRs are confronted and different conclusions are
drawn such that they cannot be considered as conclusive.
Thus, this paper puts forward a hybrid approach for
predicting real time series, referred to as the ARIMA-SVR
hybrid approach. It combines both the ARIMA models and
the SVRs in order to take advantage simultaneously from
the linear auto-dependence (by using the ARIMA models)
and from the non-linear auto-dependence (by using the
SVRs models) exhibited by the time series. In addition, the
proposed methodology uses the wavelet decomposition and
linear combination of forecasts (CL). The numerical results
have indicated that the ARIMA-SVR hybrid approach may be
effective to obtain accuracy gains in the predictive process.

Keywords: Time series forecasting, ARIMA models,
decomposition wavelet, support vector regression, linear
combination of forecasts.

Resumo: Nas Ultimas quatro décadas, os modelos ARIMA
tém sido amplamente utilizados na previsdo de séries
temporais. No entanto, em recentes anos, a regressdo por
vetores suporte (SVR) tem também aparecido como uma
alternativa promissora para a predizé-las. Em varios artigos,
os desempenhos dos modelos ARIMA e SVR sdo
confrontados e diferentes conclusdes sdo obtidas, de modo
gue ndo podem ser consideradas como conclusivas. Assim,
este artigo propde uma abordagem hibrida para prever
séries temporais reais, referida como abordagem hibrida
ARIMA-SVR. Ela combina ambos os modelos ARIMA e SVR
para tirar proveito, simultaneamente, da auto-dependéncia
linear (usando os modelos ARIMA) e da auto-dependencia
ndo-linear (usando o modelo SVR) exibidas pela série
temporal. Além disso, a metodologia proposta utiliza a
decomposicdo wavelet e combinacdo linear de previsdes
(CL). Os resultados numéricos indicaram que a abordagem
hibrida de ARIMA-SVR pode ser eficaz para obter ganhos de
precisdao no processo preditivo.

Palavras-Chave: previsdo de séries temporais, modelos
ARIMA, decomposicdo wavelet, regressdo por vetores
suporte, combinagdo linear de previsdes.

1 Introdugao

A previsdo de séries temporais é uma importante area de
pesquisa. Para prever uma série de tempo sdo utilizadas
observagOes passadas da mesma varidvel que sdo coletadas
e analisadas com o intuito de desenvolver um modelo que
apresenta a relagdo implicita entre passado e futuro. Varias
pesquisas tém sido realizadas ao longo dos ultimos anos
para o desenvolvimento e aprimoramento da previsdo de
séries temporais, como por exemplo, Aladag, Egrioglu e
Kadilar [1], Babu e Reddy [2] e Pai e Lin [3].

O objetivo central consiste em modelar a série temporal de
dados existente com o intuito de se predizer os valores
futuros de dados desconhecidos, com a melhor acuracia
possivel. Tal precisdao nas previsdes de séries temporais é
fundamental para muitos processos de decisdo. Com efeito,
a pesquisa pela busca de modelos mais completos para
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serem utilizados para prever séries temporais nunca foi
interrompida [2] [4] [5].
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Dentre os modelos e algoritmos existentes para prever uma
série temporal, o método ARIMA [6], que consiste em
ajustar modelos lineares auto-regressivos integrados de
médias moveis, é sem duvida um dos mais populares.
Diversas aplicagdes sdao encontradas na literatura, como, por
exemplo, em [2] [7] [8].

A regressdo por vetores suporte (SVR) [9], que é uma
maquina de aprendizagem baseada na teoria da
aprendizagem estatistica, e adere ao principio da
minimizagdo do risco estrutural, é uma técnica que vem
sendo usada frequentemente nos Ultimos anos na
modelagem de séries temporais ndo lineares com
extraordinario sucesso [10] [11] [12].

Segundo Granger e Remanathan [13], a combinagdo de
previsdes possibilita a geragdo de melhores previsGes. De
acordo com Hollauer, Issler e Notini [14], a diversificagdo de
previsGes leva a diminuicdlo do erro, e Faria e
Mubwandarikwa [15] salientam que a previsdo combinada
é uma agregadora de informagGes oriundas de diferentes
fontes (no caso, os métodos preditivos base) sobre a
flutuagdo estocastica da série temporal a ser modelada.

Dado o exposto, é proposta neste artigo uma nova
abordagem hibrida para previsdo de séries temporais, a qual
utiliza, de forma integrada, as modelagens ARIMA e SVR,
decomposi¢cdao Wavelet e combinagdo de previsoes.

2 Metodologia Box-Jenkins

A metodologia proposta por Box e Jenkins [6] consiste em
ajustar modelos autorregressivos integrados de médias
méveis (ARIMA) a um conjunto de dados a partir de trés
estagios: identificagdo do modelo, estimagdo dos
parametros e verificagdo do modelo ajustado. Segundo [6],

um modelo ARMA plausivel para a série temporal (yt)tll, T

sendo a cardinalidade, de ordens p (autorregressivo) e q
(médias moéveis) é descrito pela equagdo 1.

2,=0+¢Z +L ,+...

1
+¢pzt—p _glat—l _ezat—z _"'_gqa't—q +a ( )

O modelo da equagdo 1 combina valores passados das
entradas Zt e choques aleatédrios (a‘) descorrelacionados,

de média zero e varidncia constante. Nesse modelo
bi, Bj ER, com i=1,..,pej=1,..,q, denotam os
parametros do modelo e § uma constante. Na hipotese da
série temporal ser ndo estacionaria, esta deve ser
diferenciada e o modelo ARMA(p,q) substituido pelo
ARIMA(p,d,q), sendo d a ordem de diferenciagdo da série.
Para a identificagdo do modelo, as ordens p e g podem ser
determinadas por meio da andlise do perfil dos graficos das
fungdes de autocorrelagdo (FAC) e autocorrelagdo parcial
(FACP). Identificado o modelo, passa-se ao estdgio seguinte
que é a estimagdo dos parametros. Para tanto, é necessario
utilizar métodos iterativos ndo lineares de minimos
quadrados, maiores detalhes podem ser encontrados em

Box e Jenkins [6] e Morettin e Toloi [16]. Para a validagdo
do modelo ja com os parametros estimados, pode-se usar
testes estatisticos, tais como: teste de Box-Pierce, teste do
periodograma acumulado e teste da autocorrelagdo

Yo T
cruzada. No caso da série temporal (yt)t:1 apresentar

componente sazonal, o modelo Box-Jenkins plausivel é dado
genericamente, na equagao 2:

A-®B——® BP)L-DB° —-—d B*®)(1-B)' (1-B°%) y, = (2)
A—6B—---—0,B)1—OB° —---—0,B%®)z5,

onde d é a ordem das diferengas simples, D é a ordem das
diferengas sazonais, S é o periodo sazonal, ¢, € Re HJ- € R
sdo os coeficientes dos polinémios ndo sazonaise @,, € Re
0, € R sdo os coeficientes dos polindmios sazonais.

3  Wavelet

A andlise Wavelet tem se mostrado nos ultimos anos uma
ferramenta eficiente em varios ramos de pesquisa, tais
como: engenharia, fisica, matematica e estatistica.

Fungdo Wavelet é uma fungdo capaz de decompor ou
representar uma série temporal originalmente descrita num
dominio de tempo de tal forma que a série possa ser
analisada em diferentes escalas de frequéncia de tempo. A
decomposicdo de uma fungdo com o uso de Wavelet é
conhecida como transformada Wavelet.

Na Anadlise de Fourier (canénica), uma série temporal
(unidimensional) com T observagdes, denotada por
f(=(f(1), f(2), ..., f(T)), é ortogonalmente decomposta
em termos de senos e cossenos em diversas bandas de
frequéncias [16]; enquanto que, na Andlise Wavelet, f(.) é,
de forma ortogonal, decomposta, simultaneamente, a partir
de informagdes de escala e de translagao capturadas a partir

de um conjunto de funcdes Wavelet {wmv"(')}(mn)ezz’

onde cada mapa W, ,(.) = 2? w(2™(.) — n) é gerado por
meio da dilatagdo (que esta associada ao parametro m) e
translagdo (que estd associada ao parametro n) de uma
funcdo Wavelet w(.) original conforme Mallat [17].
Segundo Levan e Kubrusly [18], o parametro m é chamado
de parametro de escala diadica e n, de parametro de
translagdo unitaria.

Em Teixeira Jr et al [19], verifica-se, empiricamente, que
cada fungdo Wavelet w;,(.) estd associada ao
mapeamento das componentes de detalhe (que sdo as
componentes de alta frequéncia) de f(.); e, teoricamente,
que a componente de aproximagdo (que consiste na
componente de baixa frequéncia) de f(.) estd associada ao
conjunto de fung¢des (Wavelet) escala {q)mo'"(')}nez' Cada

mapa ¢m0’n(.)=2%¢(2m0(.)—n), onde m, é um
nimero inteiro fixo, é gerado por meio da translagdo
unitdria n de uma func¢do escala original ¢p(.) [17]. De
acordo com Daubechies [20], por defini¢do, as fungdes
Wavelet e as fungbes escala consistem em ondas de curta
duragdo, geralmente assimétricas, que permitem a sua
dilatagdo diadica n (positiva ou negativa) e translagdo
unitaria m (positiva ou negativa) de seu dominio. N3o
obstante, definicdes mais formais e gerais, do ponto de vista
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matematico, podem ser verificadas em Teixeira Jr et al [19].
Segundo Mallat [17], as familias Wavelet, em geral, sdo
apresentadas em pares constituidos de uma fungdo Wavelet
w(.) e uma fungdo escala ¢p(.) originais. As familias Wavelet
de Haar, Daubechies, Coifelet e Symelet sdo exemplos de
familias que, comumente, sdo utilizadas na modelagem de
séries temporais, para fins de gera¢do de previsGes.
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De acordo com Kubrusly e Levan [21] e Mallat [17], tem-se
que a decomposi¢do Wavelet de uma série temporal f(.) é:
dada, genericamente, pela equagdo 3.

fC) = fan, () + Zin=m, fp,, () (3)

onde: fAmo(') = Ynez Amgn Pmon(-) é a componente de
aproximagdo de nivel my de f();
15,,(.) = Xnez dmn Wmn(.) éa componente de detalhe de
nivel m de f(.); dmn € am,n S30, respectivamente, os
coeficientes de detalhe e de aproximacao e sdo calculados,
ainda nesta ordem, a partir do produto interno usual entre
() e Wmu() (50 &, dy = NIy F(£) ya(2)) € entre
f()e ¢m0,n(-) (isto &, amen = Y f® Wi (1)), para
todo my,m,n € Z, onde Z é o conjunto dos numeros
inteiros.

Na prética, é usual que o parametro m, assuma valor igual
ao nivel de decomposicdo. Em particular, em uma
decomposicdo Wavelet de nivel p=2, onde o truncamento,
na equacgao 3, ocorre na segunda componente de detalhe,
adota-se my = 2. Com efeito, tem-se que: f(.) = f,,(.) +
sz(.) + fDS(.)+s, onde ¢ é o vetor de erro de aproximagao.
Independente do nivel p de decomposigio Wavelet,
observa-se empiricamente que € é, em geral, constituido de
valores muito proximos a zero, de modo que pode ser
desconsiderado para fins de geracdo de previsdes
(pontuais).

4  Support Vector Regression

A regressdo de vetores de suporte (SVR, Support Vector
Regression) é fundamentada em uma maquina de vetor de
suporte (SVM, Support Vector Machine) [9]. O modelo
produzido por SVR depende apenas de um subconjunto dos
dados de formagado e por sua fungdo de custo que é utilizada
para a construgdo do modelo, ignorando os dados de
formagdo perto do modelo de previsao.

As descrigdes a seguir sobre o SVR baseiam-se no tutorial de
Smola e Scholkopf [22]. Mais detalhes, podem ser
encontrados nesse guia.

Seja  uma amostra de dados de treinamento
{(xi,yl),_.,(xl,yl)}chD , onde x indica o espago de

padrées de entrada, o objetivo é encontrar uma fung¢do
f(x) que apresente no maximo um desvio . dos alvos Yy,

obtido para todos os dados de treinamento. Logo, descreve-
se a fungdo linear de aproximagdo por
f(x)=(w,x)+bcomwe X,bell, onde (,) denota o

produto interno em x . Contudo, nem sempre é possivel
garantir a viabilidade do problema, ja que existem pontos
que violam as restrigdes. Assim, chega-se a formulagdo

mencionada por Vapnik [9], com variaveis de folga, de
acordo com a expressdo 4:

|
minimize %HWHZ +C[Z§i +§f]
i=1
y—(wx)-b<e+§ (4)
sujeitoa: {(w,x,)+b-y, <e+&
E,E20, Vi=1..,1
Para a serdo introduzidos

formulagdo dual, alguns

multiplicadores de Lagrange (ai,ai) ndo negativos

conforme relatam Vapnik [9] e Smola e Schoélkopf [22].
Logo, o problema, agora de maximizagdo, na sua forma dual
é dado pela expressdo 5:

Maximizar — = > (@ -a)(e —a})(xi,xj>—gv (o +a)

N y.g(a. ) (5)

|
Sujeitoa Y- (o —;)=0
i=1
ai,a,* e[O,C], vi=1..,1
e a fungdo linear de aproximagdo passa a ser representada
pela equagdo 6:

f(x)=> (@ —a)(%,x)+b (6)

A formulagdo dual do problema SVR fornece como
alternativa  trabalhar em um espago de alta
dimensionalidade. Assim, pode-se realizar um mapeamento
nao linear dos dados de entrada para um espago de
dimensdo maior, onde a regressdo linear torna-se possivel.
Para isso, utiliza-se a abordagem baseada em funcGes Kernel
K(x x") = <(p(x),(p'(x)> , cuja introdugdo no problema de
otimizagdo faz com que este passe a ser descrito pela
expressao 7:

Maximizar —lglzll(ozi -a)(a, —a})K(xi,xj)—gi;(ai +a;)

+yi) (@ -a) (7)

i=1

|
Sujeitoa (o —a;)=0
i=1
a,,a,‘ E[O,C], vi=1..,1
e a fun¢do de aproximagdo da SVR ndo linear passa a ser
representada pela equagdo 8.

f(x)=> (et~ JK(%,x)+b (8)

Dentre as fungGes Kernel mais utilizadas no algoritmo SVR
destacam-se o Kernel: linear, polinomial homogéneo,
polinomial ndo homogéneo, sigmoidal e gaussiano.
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5 Combinagdo de PrevisGes
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A combinagdo, de acordo com Clemen [23], é uma
metodologia atraente na obtencdo de previsGes, pois ao
invés de escolher a melhor técnica, o problema passa a ser
de quais técnicas podem ajudar na melhoria da acuracia.

Conforme Teixeira Jr [24], as previsGes pontuais sdo
combinadas linearmente, utilizando algum mecanismo
ponderador os quais visam a minimizagdo da varidncia dos
residuos combinados ou outra fungdo residual (a ser
definida pelo tomador de decisdo). Os pesos podem ser
fixos ou variaveis (ndo necessariamente positivos) ou somar
uma unidade ou ndo. Destaca-se ainda que as médias,
simples, ponderada ou harménica também poderiam ser
utilizadas na combinagdo de previsoes.

J& Bates e Granger [25] propuseram o método de combinar
os resultados dos modelos de previsdo mais eficientes, com
a finalidade de agregar as caracteristicas mais relevantes de
cada um dos modelos utilizados em uma determinada
situagdo. Os autores sugeriram uma combinagdo, para a
previsdo da série temporal {yt }thl , onde a previsao é

combinada linearmente.

Foi utilizada no trabalho de Gupta e Wilton [26] a média
aritmética das previsdes individuais. Jd no trabalho de
Granger e Ramanathan [13] foi proposta, entre outros
métodos, uma combinagdo linear sem restricdo para os
coeficientes e adigdo de uma constante. No trabalho
deTerui e Dijk [27] é proposto o uso de filtros de Kalman
para o calculo dos coeficientes e que estes sejam variaveis
ao longo do tempo.

No trabalho de Teixeira Jr [24] utilizou-se programagdo
matematica para calcular os coeficientes da combinagdo
linear. O autor otimizou um problema de programagdo ndo
linear, onde a fungdo objetivo era constituida pela soma dos
erros de previsao ao quadrado.

6 A metodologia hibrida

A comparagdo entre a modelagem linear ARIMA e da
modelagem ndo linear SVR nos ultimos anos vem
despertando a atengdo de cientistas em volta do mundo.
Existem na literatura cientifica estudos comparativos entre
o desempenho desses métodos, como por exemplo, [5],
[11], [28], [29], [30], [31], [32], [33] e [34]. No entanto, ndo
se pode afirmar que algum deles é um modelo universal e o
mais apropriado para todas as situagdes.

Do fato de ser de interesse extrair completamente
caracteristicas lineares e ndo lineares de um conjunto de
dados em um problema real a metodologia hibrida que tem
ambas as capacidades demonstra ser uma boa estratégia de
utilizagdo, ja que, combinando diferentes modelos,
caracteristicas distintas podem ser capturadas. Na literatura
podem-se encontrar alguns trabalhos que visam a capturar
estruturas lineares e ndo lineares por meio de metodologias
hibridas, tais como: [1], [2], [3], [4], [12], [27], [35], [36] e
[37].

Seja a série temporal y, = L; + N; + &, onde L[ denota a

componente linear, Nt a componente ndo linear e

& ~i.i.d.N(0,02). Inicialmente, ajusta-se um modelo
ARIMA a série y;, obtendo-se a sua previsdo J; e a
componente total de residuo e, = y, — ¥,. Caracteristicas
lineares do ARIMA permitem representar a previsdo de L;
por ;. Assim, a série de residuos pode ser escrita na forma
e =y — L. Os testes de autocorrelagdo residual,
independéncia estatistica BDS e de estacionariedade Dickey-
Fuller sdo aplicados a componente e; a fim de se obter
indicagdo que ela ndo pode ser classificada estatisticamente
como ruido branco, de forma que os residuos devem possuir
estruturas lineares e/ou ndo lineares que podem ser
modeladas. Nesse caso, a previsdo da série observada
resultara da soma das previses dos residuos e L,
(yt =L+ ét). Os residuos sdo  decompostos
ortogonalmente via Wavelet e suas componentes
modeladas por SVR, aproveitando a sua eficiéncia na
modelagem de séries oriundas de processos ndo lineares.
Obtidas as previsGes das componentes Wavelet, estas serdo
combinadas linearmente a fim de se obter a previsdo é;.

Considere-se a sequéncia infinita (&);cy obtida da série
temporal (et)le, onde T é a cardinalidade da série, a partir
e, te{l,..,T}
0, t € Z\{,.. T}
Jr et al [19], a decomposicdo Wavelet de nivel p de uma
série temporal &, em relagdo a uma determinada base
ortonormal Wavelet é representada pela equagdo 9.

da igualdade é; = { Segundo Teixeira

e = e = Znel"ym0 am(,,nd)m(,,n +

-1
Zm&tﬁz ) (Zne[‘wm dm,nwm,n) (9)

Onde Iy, e Iy, sdo subconjuntos de indices em Z. A
determinagdo de tais conjuntos ocorre por meio da
minimizacdo do erro quadrético médio (MSE) entre &, e &;.

As componentes de aproximagdo Znervmo AmenPmon €
detalhe ZnEvao Amon®m,n Provenientes da decomposicdo

da série de residuos foram obtidos a partir do aplicativo
computacional Matlab 8.0, que oferece vdrias opgdes de
bases Wavelet, tais como: as familias daubechies (db),
coiflets (coif) e symlets (sym), desenvolvidas por Ingrid
Daubechies [20].

Neste trabalho, a série e, foi decomposta em nivel p = 2,
que resulta em duas componentes de detalhe (D; e D,) e
uma de aproximagdo (A4,). Uma vez obtidas as
componentes Wavelet de aproximagdo e detalhe para a
série de residuos, estas foram modeladas por SVR,
resultando as previsdes das componentes Wavelet de
detalhe (§1 eﬁz) e aproximagao (AZ). No passo seguinte
obteve-se a previsdo do residuo a partir da combinagao
linear descrita pela equagdo 10:

é; = p1Ay + poD; + p3D, (10)

onde pq,p, e p3 sdo parametros a serem determinados
com a resolugdo do problema de programagdo ndo linear
(expressdo 11), cuja fungdo objetivo é a raiz do erro
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quadratico médio (RMSE) entre o residuo e; e a sua previsdo
combinada é; .

Min RMSE = /% T_ (e — &,)?

Ss.a. pq,pz e ps sdoirrestritas
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(1D

Na hipétese do modelo ARIMA ter capturado as estruturas
lineares da série e 0 SVR as nio lineares, entdo N, = &, e a
previsdo da série temporal pela modelagem hibrida
proposta, a qual denominar-se-a aqui ARIMA-SVR, é
representada por , =0, + N,

Em resumo, a metodologia hibrida proposta consiste nos
passos representados no fluxograma da figura 1.

Para a avaliagdo do método foram utilizados os erros RMSE
(Raiz do Erro Quadratico Médio) e MAE (Erro Absoluto
Médio), representados nas equagoes 12.

1 ~
RMSE = |Z¥1_,(v: — 90)?

MAE =~ Zt tol Ve — Vel (12)

7 Materiais e métodos

A Itaipu é uma empresa que se preocupa com a seguranga
de suas operagbes, mantendo um monitoramento do
desempenho de sua estrutura, dentre outras formas, por
meio da analise de dados coletados pela instrumentagdo
civil da barragem. Dentre os diversos fatores que se pode
considerar em uma barragem de concreto, os movimentos
relativos entre blocos, e entre estes e suas fundagdes,
surgem como um assunto de extremo interesse e andlise.

Os blocos estdo sujeitos principalmente a agao do nivel do
lago e das variagOes de temperatura. Por exemplo: no verdo
ocorrem dilatagdes no concreto, que provocam uma
tendéncia de deformacdo do bloco para a diregao
montante, que por sua vez pode fazer com que aumentem
as tensdes de compressdao no pé de montante dos blocos.
No inverno o concreto se contrai, provoca uma tendéncia de
deformagdo do bloco a jusante. Pode-se entdo identificar
um comportamento ciclico da estrutura, intimamente
sujeito a condigGes ambientais da regido [38].

Por conseguinte, fazer a previsdo de deslocamentos, mais
precisamente dos deslocamentos relativos entre blocos, é
de grande relevancia para ajudar a compreender e prever o
comportamento futuro da barragem de concreto de Itaipu.

O comportamento dos deslocamentos diferenciais entre
blocos se da segundo trés direcbes ortogonais entre si,
recalques diferenciais entre blocos, deslocamentos
cisalhantes horizontais e movimentos de abertura-
fechamento das juntas. A base de alongametro é utilizada
para medir deslocamentos horizontais e verticais entre
juntas, aberturas de fissuras de barragens, galerias, tuneis,
macicos rochosos e edificagdes. Do instrumento base de
alongametro se obtém as seguintes medidas: duas no piso,

abertura entre juntas e deslizamento no sentido montante-
jusante, e duas na parede, recalque entre os blocos e
abertura entre os blocos. Um video ilustrativo do
movimento e de como a base de alongametro funciona
pode ser visto em:
https://www.youtube.com/user/CeasbPTl/videos.

Obtenggo de
Residuo

Decumpasl;au Wavelet
Da série Yoo

Yresiaua = Y - Yarma

z
A2-S5VR D1-SVR| | D2-SVR|

Combinacdo Linear

Yresiaus s

PrevisBes pontuais

Verevizgio = Yarima + Yresiduo_ser

Figura 1: Fluxograma ARIMA-SVR.

Os dados que formam a série temporal (yt)sﬁo

provenientes da base de alongdmetro que mede a abertura
e o fechamento, o recalque e o deslizamento entre os
blocos.

A figura 2 mostra o comportamento dos deslocamentos
relativos do bloco 111, nas diregSes de abertura entre juntas
e deslizamento (que sdo os deslocamentos horizontais), da
base de alongametro JS-I-35:

800

abertura mm

|
700 recalques mm ~ ‘
|

Figura 2: deslocamentos relativos do bloco 111.

A série escolhida para aplicagdo da metodologia é bivariada
e contém os dados referentes ao periodo de 1982-2014 do
instrumento base de alongdmetro (JS-1-35), localizado no
bloco 1-11/10 na Barragem de Liga¢do Esquerda, entre a
Estrutura de Desvio e a Barragem de Enrocamento, e que
medem a abertura (JS-1-35-X) e os recalques (JS-I-35-Y) entre
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os blocos 10 e 11. Os valores sdo dados em milésimos de
milimetros.
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Na primeira etapa desse trabalho foi feito o tratamento das
informagdes, para serem estruturadas de acordo com a
metodologia de previsdo. Optou-se por trabalhar com o
periodo de 1992-2013, com valores mensais.

Para ambas as séries foram deixadas para treino o periodo
de 1992-2012 totalizando 252 valores e os 12 ultimos
valores o ano de 2013 para teste. A metodologia usada é de
um passo a frente.

Primeiramente foi realizada a modelagem ARIMA para as
séries JS-1-35-X e JS-I1-35-Y. Em seguida foi obtido o residuo
para cada série, denotado por r-JS-I-35-X e r-JS-I-35-Y. Para
cada série de residuo foi aplicada a decomposigdo Wavelet,
obtendo-se assim as componentes que foram modeladas via
SVR e combinadas para obtencdo da previsdo do residuo
para posterior obtengdo das previsdes pontuais.

Para modelagem ARIMA foi utilizado o software Eviews
sendo feita a analise grafica da série temporal e identificado
o modelo apropriado a partir das fungGes de autocorrelagdo
e autocorrelagbes parciais. Os valores encontrados se
encontram na Tabela 1.

Na decomposi¢do Wavelet e na modelagem SVR foi utilizada
uma caixa de ferramentas em Matlab que é uma linguagem
de alto nivel e oferece um ambiente interativo que permite
realizar tarefas de computagdo intensiva. Na Tabela 2
encontram-se as bases utilizadas para decomposicdo
Wavelet, escolhidas apds alguns testes, e as respectivas
componentes.

Tabela 1: Modelo ARIMA.

SERIE MODELO  Equagdo
J5-1-35-X  ARIMA W, = 0.418W,_; —0.040W,_, +
(36,0,11) +0.398W, 5, +0.285W, g6 +
+0.141a,_, +0.2723; 5 +
-0.3773;_q4
JS-1-35-Y  ARIMA W, =0.894W,_; —0.163W,_g +
(9,0,16)

+0.279W;_g - 0.362a,_; +
+0.324a;_g —0.154a;_4¢

Para o uso do SVR foi utilizada uma biblioteca para
maquinas de vetores suporte para Matlab denominada
LIBSVM [39], sendo que a biblioteca LIBSVM é atualmente
um dos aplicativos de software mais utilizados para
regressao em vetores suporte. Ao treinar o modelo SVR,
existem alguns parametros para serem escolhidos que
influenciam no desempenho do modelo. Portanto, a fim de
obter um modelo ajustado, tais parametros tém que ser
selecionados adequadamente. Foram realizadas varias
simulagdes para as séries supracitadas. Estdo apresentados
na Tabela 3 os parametros que melhor se ajustaram,
baseado nos dados de treinamento e que foram escolhidos
de acordo com as medidas de acuracia mean square error
(MSE) e Squared correlation coefficient (SCC).

Tabela 2: Decomposigdo Wavelet.

SERIES Base Aproximagdo Detalhes
r-JS-1-35-X Daubechies r-A2-X r-D1-X r-
8 D2-X
r-JS-1-35-Y Daubechies r-A2-Y r-D1-Y
8 r-D2-X

Em seguida foi feita a combinagdo das séries dos residuos
previstas via SVR. Das componentes: r-A2-X, r-D1-X e r-D2-X
obtiveram-se os pardmetros, p,, , =1.015, o, =1.069 e

Pro,x =0.5616, e, para a série dos residuos r-A2-Y, r-D1-Y e
Pray =1.0099,
Py =1.0360 e p,, =10501. Tais parametros foram

r-D2-Y foram obtidos os parametros

ajustados por meio da otimizacdo de um problema de
programacgdo ndo linear, cuja fungdo objetivo é a raiz do
erro quadratico médio (RMSE), a partir do Solver do Excel.

8 Resultados

Neste trabalho foi considerada para analise da previsdo a
metodologia um passo a frente. As medidas de acurdcia
utilizadas para avaliagdo foram: raiz quadrada do erro
quadratico médio (RMSE) e a média dos erros absolutos
(MAE).

A Tabela 4 apresenta as medidas de acuracia MAE e RMSE
correspondentes as previsbes da série JS-I-35-X, para
modelagem ARIMA, SVR e para a metodologia hibrida.
Observa-se que a metodologia hibrida ARIMA-SVR obteve
um ganho preditivo de 18,76% quando comparada com o
método ARIMA e 27,41% quando comparada com o método
SVR para a medida de acurdcia MAE, e de 29,15% quando
comparada com o método ARIMA e 56,14% quando
comparada com o método SVR para a medida de acuracia
RMSE.

A comparacdo entre o valor real e o valor previsto via
ARIMA, SVR e ARIMA-SVR para os doze valores fora da
amostra de dados da série JS-I-35-X sdo apresentados na
Figura 3.

Sdo mostradas na Tabela 5 as medidas de acuracia MAE e
RMSE para as previsdes da série JS-I-35-Y dos modelos
ARIMA, SVR e para a metodologia hibrida ARIMA-SVR. Nesta
série a metodologia hibrida ARIMA-SVR obteve um ganho
preditivo de 91,25% quando comparada com o método
ARIMA e 70,14% quando comparada com o método SVR
para a medida de acurdcia MAE, e de 102,56% quando
comparada com o método ARIMA e 88,56% quando
comparada com o método SVR para a medida de acurdcia
RMSE.

A comparagdo entre o valor real e o valor previsto via
ARIMA, SVR e ARIMA-SVR para os doze valores fora da
amostra de dados da série JS-1-35-Y é apresentada na Figura
4.
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Tabela 3: Parametros SVR.

SERIES Kernel Gamma Degree Coef0 Cost Epsilon Janela
r-A2_X RBF 0.5 - - 100 0.02 4
r-D1_X RBF 0.8 - - 100 0.02 4
r-D2_X Polinomial - 3 800 1 0.402 2
r-A2_Y RBF 1 - - 100 0.0002 4
r-D1_Y RBF 2 - - 10 0.02 4
r-D2_Y RBF 0.9 - - 5 0.002 2

Tabela 4 : Comparagdo da previsdo para a série JS-1-35-X.

Medidas de acuracia

Série Método MAE RMSE
JS-1-35-X ARIMA 33,865 45,648
JS-1-35-X SVR 37,608 55,189
JS-1-35-X ARIMA-SVR 29,515 35,346

Tabela 5: Comparagdo da previsdo para a série JS-I-35-Y.

Medidas de acuracia

Série Método MAE RMSE
JS-1-35-Y ARIMA 10,094 12,344
JS-1-35-Y SVR 8,980 11,490
JS-1-35-Y ARIMA-SVR 5,278 6,094

9 Conclusao

Com o intuito de diminuir erros de previsdo, o estudo de
séries temporais vem crescendo bastante nos ultimos anos,
pois é sensato que a maximizagdo da eficiéncia do método
preditivo ou da metodologia que leva as previsdes de menor
erro propiciara a técnicos e engenheiros uma ferramenta de
apoio nos processos de tomadas de decisdes.

Dos varios métodos de andlise e previsdo de séries
temporais existentes, o modelo ARIMA é sem duvida o mais
popular deles, entretanto nos ultimos anos o método de
Regressdao por Vetores Suporte (SVR) surge como uma
novidade promissora nesse campo, demonstrando sua boa
capacidade de generalizagdo por meio da obtengdo de bons
resultados. Embora estas duas técnicas mostrem seu

potencial, ndo se pode dizer que uma técnica é melhor que
a outra. Portanto, a metodologia hibrida aqui apresentada
serve como uma alternativa na obtengdo de melhores
resultados.

Neste trabalho, foi proposta uma modelagem hibrida para
previsdo de séries temporais usando os modelos ARIMA,
decomposicdo Wavelet, a regressdo de vetores suporte
(SVR) e a combinagdo de previsdes. A eficacia do método foi
verificada por meio da aplicagdo em um problema real que
mede os deslocamentos relativos entre blocos.

Os dados que formam a série temporal que é bivariada sdo
provenientes do instrumento denominado base de
alongdmetro e que mede a abertura (JS-I-35-X) e os
recalques (JS-1-35-Y) entre os blocos 10 e 11 da barragem da
Usina Hidrelétrica de Itaipu. Os resultados obtidos mostram
que a metodologia hibrida ARIMA-SVR obteve ganhos
preditivos para ambas as séries testadas, comprovando que
a metodologia proposta para previsdes de séries temporais
contribui para a melhora da acuracia nas previsGes pontuais,
nesse caso comparadas com as técnicas ARIMA e SVR.
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