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Resumo: Este artigo propde um modelo combinado que integra as arquiteturas Informer,
Autoformer e Transformer, utilizando a otimizacdo multiobjetivo baseada no algoritmo NSGA-IIl para
prever dados eélicos. Os dados utilizados no estudo foram fornecidos pela UTFPR. O estudo foi
conduzido em duas abordagens distintas: a primeira sem a aplicacéo de técnicas de denoising e a
segunda com a aplicacdo de denoising utilizando a Empirical Mode Decomposition (EMD), com o
objetivo de melhorar a precisdo das previsbes. Para ambas as abordagens, o processo de
otimizacao foi realizado considerando dois objetivos principais: o erro quadratico médio (RMSE) e
a porcentagem de erro absoluto médio (MAPE). Os resultados experimentais demonstraram que o
modelo combinado oferece maior estabilidade e robustez em comparacdo com as versdes
individuais de Informer, Autoformer e Transformer. Além disso, a abordagem que incorporou o
denoising por meio da EMD apresentou uma performance significativamente, evidenciando a
importancia da remocao de ruidos nas séries temporais eélicas. O modelo com denoising utilizando
EMD superou a abordagem sem denoising e demonstrou sua eficacia em tarefas de otimizacdo
multiobjetivo, especialmente para a previsdo de séries temporais de dados edlicos.
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Hybrid Model Using Multi-Objective Optimization for Wind Data
Forecasting

Abstract: This paper proposes a combined model integrating the Informer, Autoformer, and
Transformer architectures, using multi-objective optimization based on the NSGA-IIl algorithm to
forecast wind data. The data used in the study were provided by UTFPR. The study was conducted
in two distinct approaches: the first without the application of denoising techniques, and the second
with denoising using Empirical Mode Decomposition (EMD), aimed at improving prediction accuracy.
For both approaches, the optimization process focused on two main objectives: Root Mean Squared
Error (RMSE) and Mean Absolute Percentage Error (MAPE). The experimental results demonstrated
that the combined model offers greater stability and robustness compared to the individual Informer,
Autoformer, and Transformer models. Moreover, the approach incorporating EMD-based denoising
showed significantly improved performance, highlighting the importance of noise removal in wind
time series data. The model with EMD denoising outperformed the approach without denoising and
proved its effectiveness in multi-objective optimization tasks, particularly for wind data time series
forecasting.
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1. Introducéo

A integracao da energia edlica na rede elétrica apresenta grandes desafios em comparacéo
com a eletricidade gerada de forma convencional, principalmente devido a volatilidade
intrinseca do vento. Essa variabilidade impacta tanto o controle das turbinas quanto a
operacdo eficiente da rede elétrica, sendo que o foco principal esta na previsdo de
comportamento do vento para garantir a estabilidade do sistema. A previsao precisa de
dados edlicos é fundamental para otimizar o despacho econémico de usinas convencionais,
com horizontes de previsdo que podem variar de 3 a 10 horas, dependendo do tipo de
unidade geradora envolvida. Embora as aplicacdes totalmente integradas de previséo ainda
sejam raras em sistemas de grande escala, alguns paises como estdo avaliando essas
solucdes para otimizar a operacao de redes isoladas e de maior porte. O desenvolvimento
de modelos avancados para a previsdo de energia edlica, portanto, tornou-se uma area
chave de pesquisa, visando melhorar a precisdo das previsdes e reduzir a incerteza
inerente aos dados edlicos (Kariniotakis, 2017).

Modelos baseados em Transformers tém se destacado na previsdo de séries temporais
devido a sua capacidade de capturar dependéncias de longo prazo. No entanto, enfrentam
desafios significativos em previsdes de longas sequéncias, como alto custo computacional
e problemas de memoria. Novas abordagens, como o Informer, foram desenvolvidas para
superar essas limitagdes, otimizando o uso de auto-atencéo (self-attention) e melhorando
a eficiéncia no processamento de grandes volumes de dados temporais, 0 que torna esses
modelos promissores para aplicacdes complexas de previsdo em larga escala (Zhou, et al.,
2021).

A otimizagc&o multiobjetivo (MOO) tem se mostrado uma ferramenta valiosa para resolver
problemas complexos que envolvem multiplos critérios de desempenho, especialmente em
cenarios onde esses objetivos sdo conflitantes. Ao invés de buscar uma Unica solucéo
otima, a MOO busca um conjunto de solu¢cdes de compromisso, também conhecido como
fronteira de Pareto, onde cada solucéo representa um trade-off entre diferentes objetivos.
Essa abordagem é amplamente utilizada em engenharia de controle, aprendizado de
méaquina e problemas industriais, onde as solu¢cdes geradas podem otimizar
simultaneamente diversas variaveis, como erro, tempo e custo (Meza, et al., 2014). A
principal vantagem da MOO esta na sua capacidade de explorar e apresentar varias
solugcdes ndo dominadas, permitindo ao tomador de decisdo escolher a mais adequada de
acordo com suas preferéncias e restricbes especificas. Aléem disso a MOO pode ser
adaptada para fornecer uma visdo clara das interacfes entre objetivos conflitantes,
facilitando decisdes mais informadas (Ribeiro; Meza, 2019).

Este artigo esta estruturado em sete secdes. A Secao 2 apresenta uma revisao bibliografica
das ferramentas e conceitos utilizados ao longo do estudo. A Secéo 3 descreve os dados
e a metodologia adotada. Na Secao 4, sdo expostos os resultados e a discussao. A Secéao
5 contém a concluséo, enquanto a Secao 6 fornece a revisao bibliografica. Por fim, a Secéo
7 apresenta os agradecimentos.

2. Revisdo Bibliografica

Esse capitulo é destinado a apresentar uma revisao bibliografica dos diversos algoritmos
utilizados nesse artigo.
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2.1 Transformer

A revisdo sobre o uso de Transformers em séries temporais abrange suas inovacdes e
adaptacdes no contexto de modelagem de dados sequenciais, com foco em previsao,
deteccdo de anomalias e classificagao. As principais vantagens dos Transformers incluem
a capacidade de capturar dependéncias de longo alcance, uma caracteristica
particularmente Util em séries temporais que apresentam padrdes sazonais e de tendéncia.
O Transformer, originalmente desenvolvido para processamento de linguagem natural, foi
adaptado para tarefas temporais com melhorias em sua codificagdo posicional e nos
modulos de auto-atencéo (self-attention). Em comparacdo com modelos tradicionais, como
ARIMA e RNNs, os Transformers demonstram uma performance superior em tarefas de
previsdo de longo prazo, principalmente devido a sua habilidade de processar entradas
simultaneas de diversas posi¢Oes temporais e identificar relagdes complexas nos dados
temporais (Wen, et al., 2023).

2.2 Autoformer

O Transformer tradicional, com sua capacidade de atencdo automatica, é eficaz para
capturar dependéncias de longo alcance em dados sequenciais. No entanto, apresenta
limitacdes, como a alta complexidade computacional devido ao calculo quadratico em
relacdo ao comprimento da sequéncia. O Autoformer, por outro lado, propde uma
arquitetura de decomposicdo que resolve essa limitacdo ao introduzir blocos de
decomposicéo de séries e um mecanismo de autocorrelacdo. Isso permite que o Autoformer
identifique padrbes periddicos nos dados temporais, agregando informacdes de subséries
semelhantes e melhorando tanto a eficiéncia quanto a precisédo da previsdo. Os resultados
experimentais mostraram que o Autoformer supera modelos anteriores em termos de
reducdo de erro médio quadratico (MSE) e erro absoluto médio (MAE) em diversos
conjuntos de dados, como consumo de energia, trafego e dados meteorolégicos (Wu, et al.,
2022).

Autoformer também se destaca ao lidar com a complexidade das séries temporais,
particularmente em cenarios com padrdes intrincados e interacdes temporais de longo
prazo. Enquanto outros modelos baseados em Transformers utilizam versdes esparsas da
auto-atencdao (self-attention) para melhorar a eficiéncia. A arquitetura do Autoformer oferece
vantagens claras sobre modelos anteriores, ndo apenas em termos de precisdo, mas
também de robustez em cenarios de previsao de longo prazo, destacando-se em aplicacdes
como planejamento energético, trafego e previsdo meteoroldgica (Wu, et al., 2022).

2.3 Informer

O Informer se destaca ao abordar as principais dificuldades do modelo Transformer padréo,
como a complexidade quadratica de tempo e uso de memodria devido ao mecanismo de
auto-atencdao (self-attention), que é problematico para séries temporais de grande escala.
O Informer propde inovagcbes como 0 mecanismo de auto-atencao (self-attention) esparsa
(ProbSparse) que reduz significativamente o custo computacional e a memodria
necessarios, atingindo uma complexidade de O (L logL), onde L € o comprimento da
sequéncia e 0 a complexidade de tempo e memoria. Além disso, o Informer introduz um
decodificador generativo, que realiza previsées de longo prazo em uma Unica operacgéo de
inferéncia, eliminando a necessidade de decodificacdo dinAmica e reduzindo o acumulo de
erros ao longo das previsoes (Zhou, et al., 2021).

O Informer supera modelos anteriores em diversos conjuntos de dados de larga escala,
demonstrando melhor desempenho em termos de erro quadratico médio (MSE) e erro
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absoluto médio (MAE). O modelo também mostra uma estabilidade superior em cenarios
de previsdo multivariada de longo prazo, quando comparado a modelos como o Reformer
e o0 LogSparse Transformer (Zhou, et al., 2021).

2.4 RMSE

O Root Mean Square Error (RMSE) é amplamente utilizado em estudos de modelagem no
campo das geociéncias, como meteorologia e hidrologia, sendo particularmente util em
cenarios onde os erros seguem uma distribuicdo normal (gaussiana). O célculo do RMSE
envolve a raiz quadrada da média dos erros quadrados, o que da mais peso a grandes
erros, sendo adequado para situacbes em que grandes desvios sdo considerados mais
prejudiciais. Além disso, 0 RMSE tem a vantagem de estar na mesma unidade dos dados
originais, facilitando a interpretagcdo dos resultados (Hodson, 2022). Abaixo esta
apresentado a formula para célculo do RMSE:

n
1
RMSE = EZ(yj - %) ¢y
=

2.5 MAPE

O MAPE é uma das métricas mais populares por sua simplicidade e independéncia de
escala, sendo amplamente utilizada em previsées de negdcios e em varias areas de estudo.
No entanto, o MAPE apresenta problemas consideraveis, como a producdo de valores
infinitos ou indefinidos quando os valores reais sdo zero ou proximos de zero. Em cenarios
com demanda intermitente, como em varejo ou finangas, isso pode gerar grandes
distor¢des nos resultados das previsfes. Além disso, o MAPE pode ser enviesado para
previsdes que subestimam os valores reais, ja que a métrica tende a penalizar mais
fortemente erros positivos em comparacdo aos negativos (Kim; Kim, 2016). Abaixo esta
apresentado a formula para célculo do MAPE:

N

1
MAPE = —Z
n

J=1

- 9)

v (2)

2.6 EMD e Denoising

Na revisdo de estratégias de processamento de dados para previsdo de energia edlica, a
decomposicdo empirica (EMD) e o denoising baseado em decomposi¢cdo emergem como
técnicas cruciais para melhorar a precisdo das previsdes. A decomposicdo empirica de
modos (EMD) é amplamente utilizada por sua capacidade de adaptar-se a sinais nédo
estacionarios, decompondo séries temporais em funcées de modo intrinseco (IMFs). Essas
fungbes permitem capturar as variagoes locais de frequéncia de dados como a velocidade
do vento, facilitando uma anélise mais detalhada dos padrées (Liu; Chen, 2019).

Um aspecto chave para decomposi¢ao utilizando EMD é o uso da primeira funcdo de modo
intrinseco (IMF1), frequentemente associada a componentes de alta frequéncia que podem
conter tanto informacdes Uteis quanto ruido. O IMF1 é altamente volatil e pode prejudicar a
previsibilidade do modelo. Por esse motivo, muitos modelos optam por descartar o IMF1
durante o processo de decomposicao, tratando-o como ruido. Ao remover essa
componente, a série temporal torna-se mais estavel e previsivel, resultando em melhorias
significativas na preciséo da previsao (Liu; Chen, 2019).

2.7 MOOD
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O processo de design de MOO consiste em trés etapas principais, que sao cruciais para
resolver problemas com mudltiplos objetivos conflitantes: (a) Definicdo do Problema
Multiobjetivo (MOP), (b) Otimizacao Multiobjetivo (MOO) propriamente dita, e (c) Método de
Decisao Multicritério (MCDM) (Ribeiro; Meza, 2019).

a)

b)

Definicdo do Problema Multiobjetivo (MOP): O primeiro passo € a formulag&o correta
do problema, onde os objetivos a serem maximizados ou minimizados s&0 expressos
como um vetor de fungdes objetivo J(x) = [J1(x), J2(x), ..., Jm(x)], onde m é o
namero de objetivos a serem otimizados. O vetor de decisdo x = [xy, X3, ..., X]
representa as variaveis de decisdo, com n sendo o numero total de varidveis. Essas
variaveis estdo sujeitas a restricdes que podem ser descritas por vetores de
inequidade K(x) <0 e vetores de equidade L(x) =0, que limitam o espago de
solucéo viavel. Além disso, o vetor de decisdo x esta restrito a limites inferiores e
superiores, xl < xi < xu, que definem a faixa admissivel de valores que cada
variavel de decisao pode assumir. A formulacdo adequada desse problema permite
a busca por solug¢des que equilibrem os multiplos objetivos, resultando em solucdes
ndo dominadas, as quais compdem a fronteira de Pareto, onde nenhuma solucgéo
pode ser melhorada em um objetivo sem piorar outro (Ribeiro; Meza, 2019);

Otimizacdo Multiobjetivo (MOO): Nesta fase, sdo aplicadas técnicas de otimizacao
para encontrar solucbes ndo dominadas, ou seja, solugcdes que ndo podem ser
melhoradas em um dos objetivos sem piorar em outro. Ferramentas como o NSGA-
Il (Algoritmo Genético de Ordenacdo Nao Dominada), MOEA/D (Algoritmo Evolutivo
de Decomposicao Multiobjetivo), e o spMODE-II (Multi-Objective Differential
Evolution) sdo amplamente utilizadas para gerar a aproximacédo da fronteira de
Pareto. Essas solugfes sédo representadas em um espacgo onde é possivel visualizar
os trade-offs entre os diferentes objetivos (Ribeiro; Meza, 2019);

Método de Decisdo Multicritério (MCDM): Apos a otimizagdo, o préximo passo € a
selecdo da solucdo mais adequada dentre as obtidas na fronteira de Pareto. O
MCDM utiliza ferramentas como indices baseados em preferéncias (PP) e
coordenadas paralelas para auxiliar os tomadores de decisdo na escolha da solugéo
gue melhor atende as suas prioridades e restrices. Esse processo de visualizacao
e ranking permite focar em uma regido preferivel da fronteira de Pareto,
considerando os trade-offs entre os diferentes objetivos de forma visual e
interpretativa (Ribeiro; Meza, 2019);

Esse processo estruturado possibilita a criagdo de solugcdes robustas e balanceadas em
problemas complexos, permitindo a andlise profunda das interagbes entre multiplos
objetivos conflitantes e oferecendo uma base sélida para a tomada de decistes

2.8 NSGA-III

O NSGA-IIl (Nondominated Sorting Genetic Algorithm 1ll) € um algoritmo de MOO projetado
para lidar com muitos objetivos simultaneamente. Ele se baseia nos seguintes principios:

a)

b)

c)

Pontos de Referéncia: O NSGA-IIl utiliza pontos de referéncia, distribuidos
uniformemente em um hiperplano, para garantir que as solu¢cdes sejam bem
distribuidas na fronteira de Pareto.

Classificacado por Nao-Dominancia: As solu¢cdes sao organizadas em niveis de néo-
dominéncia, e as melhores séo selecionadas para formar a préxima geracao.
Normalizacdo e Associacao: As solugcdes sado normalizadas em relacdo a um ponto
ideal e associadas ao ponto de referéncia mais proximo, garantindo diversidade nas
solucdes.
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d) Operadores Genéticos: Crossover e mutacdo sdo usadas para gerar novas
solucdes, preservando a diversidade no conjunto de solucdes.

O NSGA-III é eficiente em lidar com problemas de muitos objetivos, garantindo solugdes
bem distribuidas e equilibradas (Deb; Jain, 2014).

2.9 Multi-Criteria Decision Making

Na otimizacdo multiobjetivo, o ponto ideal e o ponto nadir sdo referéncias fundamentais
para a avaliacdo de solucdes na fronteira de Pareto. O ponto ideal representa os melhores
valores possiveis para cada critério, enquanto o ponto nadir indica os piores valores para
cada objetivo entre as solu¢bes ndo dominadas. Esses dois pontos ajudam a definir os
limites do espaco de decisdo, permitindo ao decisor entender os possiveis trade-offs entre
os objetivos (Blank, 2020).

Os pseudo weights sdo uma técnica utilizada em otimizacdo multiobjetivo para guiar a
selecéo de solucdes na fronteira de Pareto, ajustando dinamicamente os pesos durante o
processo de tomada de decisdo, com base nas preferéncias do decisor e nas
caracteristicas das solucdes. Diferentemente dos pesos fixos tradicionais, os pseudo
weights sdo calculados de forma a refletir a distancia normalizada da pior solu¢cdo em
relacdo a cada objetivo (Blank, 2020).

A férmula apresentada na imagem define o calculo do pseudo peso w; para a igsmefuncéo
objetivo:
£ = fiG)
max min
w; = fl ma_xfi
Z%:l m — fm(x)

max _ fFmin
m m

(3)

Onde:

— fi(x) é o valor da ig;m, funco objetivo para a solucao x;

— fI"ax g fMin 530 0s valores maximo e minimo da igg;m, funcéo objetivo;

— O denominador normaliza a distancia em relacdo a soma total das fun¢des objetivo
M, garantindo que o peso relativo de cada objetivo seja ajustado com base na
distribuicdo das solugoes;

Os pseudo weights servem para guiar a busca por solucdes que estejam mais proximas do
ponto ideal, minimizando a distancia relativa em relacdo ao ponto nadir. Ao normalizar a
distancia de cada objetivo, os pseudo weights ajustam as preferéncias do decisor,
garantindo que a solucao final reflta um equilibrio adequado entre os critérios. Em
problemas com uma fronteira de Pareto convexa, os pseudo weights ajudam a indicar
diretamente a posicdo das solugbes no espaco de decisdo, enquanto em frentes nao
convexas, eles facilitam a exploracdo de regibes mais complexas da fronteira, sem
necessariamente corresponder a uma soma ponderada convencional (Suresh; Deb, 2024).

3. Dados e Metodologia

3.1 Dados:
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Os dados utilizados foram fornecidos pela Universidade Tecnoldégica Federal do Parana
(UTFPR) que foram gerados em um estudo amplo voltado para a construcdo de um mapa
de potencial edlico na Regido Metropolitana de Curitiba (RMC). Em particular, foram
utilizados os dados coletados pela torre anemométrica instalada na Lapa, uma das cinco
torres posicionadas pela UTFPR. Esses dados refletem caracteristicas de um ambiente
urbano e semiurbano (Vieira, 2020).

As torres foram posicionadas em locais estratégicos, considerando a topografia e as
condi¢cdes geogréficas, para fornecer dados precisos e confiaveis. A Torre da Lapa foi
equipada com sensores instalados a 30 metros de altura para medir a velocidade e a
direcdo do vento, além de outros parametros meteorol6gicos como pressao, temperatura e
umidade relativa (Vieira, 2020).

3.2 Metodologia

Foi desenvolvido um modelo combinado utilizando Informer, Autoformer e Transformer,
treinados para prever 25 passos a frente nos dados, onde cada passo corresponde a 10
minutos de intervalo. Para o treinamento de cada modelo, foi estabelecido que o erro de
treinamento (train error loss) deveria ser inferior a 0.3. O conjunto de dados utilizado para
cada treino continha 432 amostras, o que equivale a 3 dias de dados. Foram realizadas 100
rodadas de treinamento e previsao para cada modelo, com a janela de dados sendo movida
uma hora a frente a cada rodada.

Apoés o treinamento dos modelos individuais, foi aplicada a MOO utilizando o algoritmo
NSGA-III para criar um modelo combinado. O objetivo da otimizag&o foi encontrar a melhor
relacdo de pesos entre os trés modelos, minimizando duas func¢des objetivo: MAPE e
RMSE. A férmula do modelo combinado é dada por:

Wq * Previsaolnformer + Wy * PreVisgloAutoformer + w3 * PrBVisaoTransformer

4

Modelo Combinado =
(OF) + (O3] + w3

onde w;, w, € w5 SA0 0s pesos atribuidos as previsdes dos trés modelos. Os limites
impostos para 0s pesos na otimizacao foram definidos como:

0 < w1, Wy, W3 < 1 (4)

Em seguida, foi criado um segundo modelo utilizando denoising baseado em EMD para
limpar os dados de treino antes de treinar os modelos Informer, Autoformer e Transformer.
Apbs a limpeza dos dados com EMD, o mesmo processo de otimizagcdo multiobjetivo foi
repetido.

O problema MOO foi definido como:

Vetor de Decisao: O vetor de decisdo x € composto pelos pesos atribuidos a cada modelo,
ou seja:

X = [wq, Wz, ws] (5)

Vetor de Fungdes Objetivo: O vetor de fungdes objetivo, a ser minimizado pela otimizacao
NSGA-IIl, é expresso como:

J(x) = [MAPE (x), RMSE (x)] (6)
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Onde MAPE(x) e RMSE(x) representam as funcdes objetivo que calculam o erro percentual
médio absoluto e o erro quadratico médio, respectivamente, em funcao dos pesos w,, w, €
ws3.

Apos a otimizacao multiobjetivo, foi gerada uma frente de Pareto. Para selecionar a solugéo
mais adequada dentro dessa fronteira, utilizou-se a abordagem dos pseudo weights, que
foram configurados com valores de 0.5 para MAPE e 0.5 para RMSE, indicando uma
preferéncia equilibrada entre os dois critérios. Dessa forma, a melhor combinacéo de pesos
para os modelos foi determinada de modo a proporcionar um equilibrio adequado entre
MAPE e RMSE.

Abaixo é apresentada uma figura da fronteira de Pareto gerada em uma das rodadas de
otimizacao, juntamente com a selecédo do ponto ideal:

Figura 1 — Frente de Pareto com identificacdo do ponto 6timo para uma das rodadas de previséo.

o

0.325 4

0.320 4

0.315 4 @

0.310 4

0.305 4 05

Fonte: Autor (2024)

4. Resultados e Discussdes

A analise dos resultados revelou que o Modelo Combinado se destacou como a melhor
opcao em ambas as abordagens (com e sem denoising), apresentando o menor valor
acumulado na avaliacédo dos pesos, o que reflete seu desempenho superior em relagdo aos
outros modelos. O ranking dos modelos demonstrou que o Modelo Combinado foi
consistentemente melhor, enquanto o Autoformer apresentou o pior desempenho geral nas
comparacoes.

Tabela 1 — Pontuacéo por modelo, comparacdo dos modelos utilizando denoising.

Modelos Sem Denoising Com Denoising
Combinado 433 417
Transformer 465 473

Informer 475 493
Autoformer 627 617

Tabela 2 — Diferenca percentual entre modelo combinado e demais modelos.

Fonte: Autor (2024)
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Modelos Sem Denoising Com Denoising

Transformer 7.13% 12.47 %
Informer 9.25% 16.74 %
Autoformer 36.60 % 37.74 %

Fonte: Autor (2024)

Além disso, ao incluir a técnica de denoising baseada em EMD, foi observado um beneficio
adicional para o Modelo Combinado. A tabela de resultados mostra que o modelo com
denoising ndo apenas manteve a lideranca no ranking, como também apresentou maior
estabilidade em todas as rodadas de avaliacdo, evidenciada por uma variacdo mais
uniforme nos pesos atribuidos. Visualmente, a analise dos pesos atribuidos sugere que o
denoising contribuiu para um desempenho mais estavel, minimizando as oscilacdes
observadas em outros modelos.

Os dados também indicam que o denoising teve impacto positivo em todos os modelos,
mas foi especialmente benéfico para o Modelo Combinado, que obteve uma melhora
percentual expressiva em comparacdo com a versdo sem denoising. Ao comparar 0s
resultados percentuais, 0 modelo com denoising superou os demais com uma margem
clara, reforcando sua vantagem tanto em precisdo quanto em estabilidade ao longo do
tempo.

5. Conclusdes

Com base nos resultados obtidos e na revisdo bibliografica, foi possivel concluir que o
Modelo Combinado apresentou um desempenho superior em relagcdo aos modelos
individuais (Informer, Transformer e Autoformer), especialmente quando a técnica de
denoising baseada em Empirical Mode Decomposition (EMD) foi aplicada. Através da
otimizagdo multiobjetivo, com as fungbes objetivo MAPE e RMSE, o modelo combinado
alcancou uma melhor relagéo de pesos, evidenciada tanto pela maior precisdo quanto pela
estabilidade em todas as rodadas de avaliagéo.

A anadlise dos rankings revelou que o Modelo Combinado, sem e com denoising, se
destacou em ambas as situagdes. No entanto, a aplicagdo do denoising proporcionou uma
melhoria ainda mais expressiva, reduzindo a variabilidade dos erros e tornando o modelo
mais robusto em diferentes cenarios de previsdo. O denoising também se mostrou eficaz
na suavizacgéo dos dados, o que resultou em um melhor ajuste dos modelos aos dados de
treino, conforme evidenciado pela analise visual dos pesos atribuidos aos modelos.

A partir da revisdo bibliografica, foi possivel observar que a combinagdo de modelos e o
uso de técnicas de denoising sdo abordagens amplamente recomendadas para melhorar a
previsdo de séries temporais em cenarios complexos. O uso do ponto ideal e do ponto
nadir, juntamente com os pseudo weights, permitiu que a otimizacao fosse guiada para a
selecéo de solucdes equilibradas na fronteira de Pareto, conforme destacado em estudos
anteriores. A abordagem utilizada neste trabalho reflete os avancos da literatura e
comprova a eficacia de combinar técnicas modernas de previsdo, otimizagdo multiobjetivo
e denoising, culminando em um modelo preditivo mais preciso e estavel.

Dessa forma, o estudo demonstra a relevancia de adotar estratégias hibridas e avancadas
para a previsdo de dados edlicos, fornecendo uma base soélida para futuras pesquisas no
campo da previsdo de séries temporais com multiplos modelos.
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