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Abstract. This paper proposes the ARIMA+KF Residual, a hybrid model
that preserves ARIMA’s transparency while correcting its residual through
a gradient-trained Kalman Filter. After automatic order selection via the
Box—Jenkins methodology, the error is treated as a latent state, and the filte-
red residual is added to the linear forecast. Evaluated on four benchmark series
(Airline, Colorado River, Sunspot, and Lynx) with a rolling one-step procedure,
the method reduces the MSE by up to 84% compared with SVR, MLP, LSTM,
and ARIMA—RNA/SVM hybrids, delivering high accuracy with minimal tuning

effort.

Resumo. Este trabalho propoe o ARIMA+KF Residual, um modelo hibrido que
preserva a transparéncia do ARIMA e corrige seu residuo por meio de um Fil-
tro de Kalman treinado por gradiente. Apos a selecdo automdtica de ordem
pela metodologia Box—Jenkins, o erro é representado como estado latente; e
o residuo filtrado somado a previsdo linear. Avaliado em quatro séries-teste
(Airline, Colorado River, Sunspot e Lynx) com procedimento rolling one-step, o
método reduz o MSE em até 84% em comparacdo com SVR, MLP, LSTM e mo-
delos hibridos ARIMA-RNA/SVM, oferecendo alta precisdo com baixo esforco
de ajuste.

1. Introducao

Prever o comportamento futuro de séries temporais € um desafio central em dominios
tao diversos quanto a aviacdo comercial, a operacdo de usinas hidrelétricas e o mo-
nitoramento da atividade solar. Nesses contextos, a componente linear (tendéncia
e ciclos sazonais) costuma ser bem representada por modelos cldssicos, sobretudo
pelo arcabouco Box-Jenkins (AutoRegressive Integrated Moving Average — ARIMA)
[Box et al. 2015, Sousa et al. 2014]. As séries temporais sdo uma area de pesquisa an-
tiga, evidenciadas por Galton [Galton 1863], cuja elaboracdo dos primeiros graficos
cronoldgicos para estudos de clima e economia introduziu a nog¢do de “média mével”
para suavizar séries. Entretanto, oscilagdes estocasticas de curto prazo, heterocedas-
ticidade e eventos extremos fogem ao escopo de um modelo linear puro, compro-
metendo a acurécia preditiva. Uma estratégia promissora para mitigar essa limitagao
consiste em hibridizar ARIMA com modeladores que atuem especificamente sobre os
residuos, a exemplo de redes neurais, maquinas de vetor de suporte ou filtros estocasticos
[Zhang 2003, Pai and Lin 2005, de O. Santos Junior et al. 2019]. Todavia, abordagens



baseadas em redes profundas exigem otimizacdo intensiva de hiperparametros e tendem
ao sobreajuste em amostras curtas, ao passo que modelos de margem méxima impdem
custo quadratico em relacdo ao tamanho da amostra e dependem fortemente da escolha
do kernel.

Dessa forma, o presente trabalho propde um hibrido ARIMA + Filtro de Kal-
man (KF) aplicado aos residuos, denominado ARIMA+KF Residual. O modelo ARIMA
¢ calibrado automaticamente por critério AIC (Critério de Informacdo de Akaike)
[Zhang and Meng 2023]; os residuos resultantes sdo tratados como processo de estado
latente e refinados por meio de um Filtro de Kalman parametrizado, cujo ganho é apren-
dido por gradiente. A correcdo obtida € adicionada a previsao ARIMA, produzindo esti-
mativas que aliam interpretabilidade estatistica a adaptacdo dindmica de curto prazo. O
cédigo-fonte do software desenvolvido neste trabalho estd disponivel no GitHub!.

2. Modelos Individuais

Os preditores individuais para séries temporais abrangem desde métodos de mar-
gem maxima, como a Support Vector Regression (SVR) [Cortes and Vapnik 1995,
Pedregosa et al. 2011, McClure 2017], até redes neurais do tipo feed-forward,
destacando-se o Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) e seus avancos em
retropropagacdo [McCulloch and Pitts 1943, Hopfield 1982, Rumelhart et al. 1986,
Werbos 1974]. No ambito do aprendizado profundo, incluem-se as arquiteturas re-
correntes Long Short-Term Memory (LSTM), eficazes para modelar dependéncias
de longo prazo [Hochreiter and Schmidhuber 1997, Graves and Schmidhuber 2005,
Greff et al. 2017]. Esses modelos oferecem elevada flexibilidade, boa capacidade de
captura de ndo linearidades e, em geral, desempenho competitivo quando adequadamente
ajustados.

No contexto de treinamento, cada abordagem impde desafios especificos: a SVR
requer selecdo criteriosa de kernel e de hiperparametros, implicando custo computacio-
nal ao menos quadratico em relagdo ao tamanho da amostra [Cortes and Vapnik 1995];
MLPs exigem definicdo arquitetural e estratégias de regularizacdo que previnam sobre-
ajuste [Hopfield 1982]; LSTMs apresentam elevada complexidade computacional e sen-
sibilidade ao runing de portas [Greff et al. 2017]; e, de maneira geral, modelos neurais
puros carecem de interpretabilidade estatistica. Desse modo, apesar da efetividade ob-
servada, tais técnicas isoladas podem nao capturar simultaneamente a dinamica linear e
residuos ndo lineares complexos, o que motiva o desenvolvimento de combinacdes estru-
turadas em modelos hibridos.

3. Modelos Hibridos

Modelos hibridos integram um componente linear — usualmente ARIMA — a um predi-
tor ndo linear, com o objetivo de aproveitar as vantagens de ambas as abordagens. Zhang
[Zhang 2003] introduziu o esquema ARIMA—-RNA em dois estigios, enquanto Pai e Lin
[Pai and Lin 2005] propuseram a combinagdo ARIMA-SVM; ambos relataram redugdes
de 18-56% em MSE e MAPE em relacdo a modelos individuais. Trabalhos subsequentes
aperfeicoaram essa estratégia: De Oliveira e Ludermir [de Oliveira and Ludermir 2016]
aplicam decomposicao de volatilidade e otimizam os componentes AR e SVR por meio
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de PSO, ao passo que De Santos Junior ef al. [de O. Santos Junior et al. 2019] acrescen-
tam um terceiro estagio de combinacdo orientada a dados, obtendo reducdes expressivas
de erro em seis séries padrao.

As vantagens desses arranjos incluem maior exatidao, versatilidade na escolha
do modelador ndo linear e a preservacdo da interpretabilidade do componente ARIMA.
Todavia, tais sistemas requerem o ajuste de multiplos hiperparametros — ordem do mo-
delo ARIMA, arquitetura ou kernel do modelo ndo linear, niimero de defasagens — e,
com frequéncia, a execu¢do de rotinas meta-heuristicas para calibrar parametros, o que
eleva o custo computacional e o risco de sobreajuste em séries curtas ou altamente nao
estaciondrias. Ainda assim, a literatura evidencia que, quando devidamente configura-
dos, esses modelos hibridos superam de forma consistente as abordagens individuais em
diversos dominios de aplicagdo.

4. Método proposto

A presente secdo detalha a arquitetura hibrido proposta, a qual integra um modelo ARIMA
a um Filtro de Kalman aplicado exclusivamente ao residuo. A Figura 1 sintetiza o fluxo
completo, organizado em quatro estagios: (1) pré-processamento e calibracdo automatica
do ARIMA; (ii) geracdo de predigdes e célculo do residuo; (iii) filtragem do residuo por
meio do Filtro de Kalman e combinagdo com a previsdo linear; e (iv) avaliacdo quantita-
tiva com métricas de erro. Cada bloco do diagrama € discutido nas subsecdes seguintes.

Processa Conjunto de dados

Y Y

ARIMA Loop de previsdo Previsao Combinada

Figura 1. Diagrama estrutural do método proposto ARIMA+KF, indicando quais
componentes sao utilizados em cada estagio.

4.1. Pré-processamento e Selecao das Ordens (p,d,q)

No primeiro estigio, dividem-se os dados em conjunto de treino, yi.,, € conjunto de feste,
Yn+1:N- Em seguida, executa-se uma busca sistemadtica sobre ordens ARIMA restringidas
ap,q < 15ed <3. Para cada combinagio (p,d,q), calcula-se o critério de informagéo de



Akaike (AIC) e escolhe-se a tupla (p*,d*,¢*) que apresenta o menor valor. Esse modelo
ARIMA serve de base as etapas posteriores. A selecdo automadtica, guiada pelo AIC,
reduz o risco de sobreajuste presente em ajustes manuais e garante critérios uniformes de
comparagao entre diferentes séries.

4.2. Previsao Deslizante com ARIMA

Ap6s o treinamento do modelo ARIMA nos dados de treinamento, com a ordem (p,d, q)
jé definida, o Algoritmo 1 aplica uma previsdo deslizante (rolling forecast). Em cada
instante ¢ do horizonte de teste, o histdrico € atualizado com a tltima observagdo real e o
modelo ARIMA (history, order) éreestimado para produzir ARMA Ta] estratégia
segue a recomendacao original de Box e Jenkins, segundo a qual toda a informacao dis-
ponivel deve ser incorporada ao processo de previsao.

Algoritmo 1: Rolling ARIMA (previsao deslizante)

Input: Yicinos Yeeste, ordens (p,d,q)

Output: Previsoes §AR!

history < lista(Yeino)

foreach y; € y,.5 do
Ajusta ARIMA (history, (p,d,q))
v «—model. forecast ()
Acrescenta j, a §ARIMA

Acrescenta y; a history

4.3. Extracao e Filtragem dos Residuos
Os residuos brutos sido calculados como

~ARIMA
€ = Yteste — Y .

Em seguida, aplica-se o Filtro de Kalman [Kalman 1960], descrito pelas equagdes de
estado

X = X1+ Wk, wi~A4(0,0), (1)
Zk =X+ Vi, Vi~ JV(()?R)v (2)

em que x; representa o residuo “verdadeiro” e z; corresponde a observagdo ruidosa. Os
parametros Q e R sdo inicializados em 1,0, assegurando condicdes adequadas para a
atualizag@o dos estados internos [Haykin et al. 2009].

A estimativa filtrada, denotada por &, € obtida por meio da recursdo do ganho de
Kalman,

Prr—1

Ky=——"—"-—,
P—1+R

seguida das etapas de predicao e correcdo apresentadas no Algoritmo 2.



Algoritmo 2: Filtro de Kalman aplicado aos residuos
Input: Residuos e, variancias Q, R
Output: Residuos filtrados €
XxXo < eg, Py 1
fork=1,....|e/—1do

// Predicéo

Xfk—1 € Xk—1,  Pre—1 < P—1+Q

// Ganho de Kalman

Prr—1

Pie—1+R

// Correcéo

Xk 4 Xpfk—1 + K (ex — Xepe—1)

P (1= Ki) Py

Kk%

4.4. Correcao da Previsao
Dessa forma, a previsao final é expressa por

& corr ARIMA

yo =y T, 3)

em que € representa os componentes de curto prazo nao capturados pelo modelo linear
ARIMA.

4.5. Métricas de Avaliacao

A acuricia do sistema proposto foi avaliada por seis métricas amplamente aceitas: Mean
Square Error (MSE), Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE),
Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Explained Variance Score (EVS) e R-squared
(R?). Essas métricas sdo definidas pelas Equacdes:

1 N
MSE = N Y i—31)%, RMSE = vVMSE,
i=1
1 Y 100 :— i
MAE = — Y |yi — i, MAPE — Yi— i)
= N iz Vi
al 2
Var(y— ) L0
EVS = | — =7V RE—p1_=L_ (4)
Var(y) N >
Z(yz'—Y)

4.6. Resumo do Algoritmo
O procedimento resumido compreende as seguintes etapas:

1. Dividir a série em conjuntos de treino e de teste e selecionar a ordem (p,d,q) com
base no critério AIC.



Gerar $AR™MA 5or meio do Algoritmo 1.

Calcular os residuos e e filtra-los com o Algoritmo 2.
Computar a previsao corrigida §°°".
Avaliar ambos os modelos por meio das métricas MSE, RMSE, MAE e MAPE.

Nk

Os resultados experimentais (Se¢do 5) demonstram que a filtragem residual re-
duz sistematicamente todas as medidas de erro, validando a eficacia do sistema hibrido
proposto.

5. Resultados Experimentais

Nesta secdo, avalia-se o ARIMA+KF Residual em quatro séries-benchmark (Air-
line, Colorado River, Sunspot e Lynx). Seguindo o critério de divisdo dos
trabalhos comparados [Zhang 2003, Pai and Lin 2005, de Oliveira and Ludermir 2016,
de O. Santos Junior et al. 2019], adotando propor¢des de teste compativeis com o tama-
nho de cada série, os dados foram divididos em: 23,08% para Airline, 19,95% para Colo-
rado River, 20,14% para Sunspot e 11,50% para Lynx, destinando-se o restante ao treina-
mento. Esta abordagem assegura equivaléncia metodolégica com os trabalhos relaciona-
dos.

5.1. Série Temporal Airline

A série Airline representa o total mensal de passageiros internacionais transportados (em
milhares) entre janeiro de 1949 e dezembro de 1960, totalizando 144 observacdes. Trata-
se de série classica de referéncia em previsao, a qual combina tendéncia ascendente acen-
tuada com sazonalidade, exigindo modelos capazes de capturar simultaneamente cresci-
mento e padrao sazonal [UK Civil Aviation Authority 2025].

Nas Figuras 2(a) e 2(b), o ARIMA reproduz a estrutura multiplicativa (compo-
nentes sazonal e de tendéncia), mas ndo captura oscilagcdes de curto prazo nem a heteros-
cedasticidade caracteristica de séries de demanda. Ja na Figura 2(b), o filtro de Kalman
aplicado aos residuos atua como corretor adaptativo: suaviza ruidos, corrige vieses locais
e ajusta pequenas variacoes de fase, sem alterar a componente linear dominante. Dessa
forma, os gréficos ilustram o impacto do filtro de Kalman sobre os residuos do ARIMA
ao longo dos 33 meses do conjunto de teste da série Airline.

Real N Real |

600 H

600 H -

- -- ARIMA - - - ARIMA+KF

500 500

400 400

Quantidade de Passageiros
Quantidade de Passageiros

300 ! \ ! ! ! ! ! ! 300 ! \ ! ! ! ! ! ! [
3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 33 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 33

Conjunto de Teste (Mensal) Conjunto de Teste (Mensal)
(a) Apenas com ARIMA (b) ARIMA com Filtro de Kalman Residual

Figura 2. Grafico comparativo das previsdes para a série Airline.

Na série Airline (1949-1960), o modelo ARIMA(15,2,2) de referéncia apresenta
RMSE=18,44 e MAPE=3,44. Ao tratar o residuo como estado latente e refind-lo por meio



de um Filtro de Kalman com variancias Q e R aprendidas por gradiente, o sistema hibrido
ARIMA+KF reduz o RMSE de 18,44 para 8,90, o MAE de 14,86 para 6,69 ¢ o MAPE
para 1,54, enquanto eleva o R? de 0,94 para 0,98.

Em comparacio a modelos nao lineares (SVR, MLP, LSTM) e hibridos,
tais como (ARIMA-RNA [Zhang 2003], ARIMA-SVM [Pai and Lin 2005] e
[de O. Santos Junior et al. 2019]), o método proposto alcanga o menor erro abso-
luto em todas as métricas. Dessa forma, a decomposi¢do “ARIMA para padrao global
+ KF para ruido” mostra-se particularmente eficaz em séries com sazonalidade mul-
tiplicativa e perturbacdes heterosceddsticas, oferecendo previsor leve, interpretavel e
estatisticamente superior.

Tabela 1. Desempenho comparativo de abordagens na previsao da série Airline.

Abordagens Métricas
MSE RMSE MAE MAPE EVS R?

SVR 10941,8955 104,6035 79,2295 16,8244 0,1749  -0,8140
MLP 435,3282 20,8645 16,9270 3,9152 0,9285  0,9278
LSTM 1673,0375 40,9027 29,8979 6,5128 0,8271 0,7235
ARIMA 340,2168 18,4449 14,8612 3,4422 0,9436  0,9435

[Zhang 2003] 485,7 - 16,59 3,93 - -

[Pai and Lin 2005] - 16,993 - - - -

[de O. Santos Janior et al. 2019] 168,5 - 10,38 2,49 - -
ARIMA+KF Residual 79,3054 8,9053 6,6917 1,5485 0,9868  0,9868

5.2. Série Temporal Colorado River

A série Colorado River retine o fluxo natural do Rio Colorado no (Arizona, EUA),
perfazendo 744 observacdes. Essa série constitui referéncia cldssica em estudos hi-
drologicos e de previsdo, pois combina sazonalidade anual com os picos no de-
gelo e ciclos pluviométricos pluri-anuais que desafiam modelos puramente lineares
[U.S. Bureau of Reclamation 2025].

As Figuras 3(a) e 3(b) evidenciam o desempenho do método proposto. Observa-
se que o ARIMA puro tende a subestimar ou superestimar os picos de vazao, enquanto
o hibrido ARIMA+KF Residual praticamente elimina esses desvios. Ao aplicar o filtro
de Kalman, capturou-se com precisdo o instante exato dos picos. Além disso, durante
os eventos de cheia, o filtro mantém o contorno suavizado sem comprometer pequenas
oscilacdes, justificando as redugdes nas métricas observadas na Tabela 2.
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Figura 3. Grafico comparativo das previsdes para a série Colorado River.



Os resultados obtidos para a série de vazao do Colorado River Tabela 2 eviden-
ciam a superioridade do método proposto ARIMA+KF Residual. O erro médio quadratico
MSE reduziu-se de 0,2459 (ARIMA puro) para 0,0415, correspondendo a uma redugao
de 83%. De modo semelhante, o RMSE caiu de 0,49 para 0,20, e 0 MAE diminuiu de
0,26 para 0,11. Os coeficientes explicativos também apresentaram avanco significativo:
0 EVS e 0 R? saltaram de aproximadamente 0,39 para 0,89, indicando que cerca de 90%
da variabilidade mensal é explicada pelo modelo hibrido. Esses resultados comprovam
que a decomposicao “ARIMA para padrdao global + filtro de Kalman para ruido hete-
roscedastico” captura simultaneamente a sazonalidade hidrolégica e choques de cheia,
superando ndo apenas modelos lineares (ARIMA), mas também abordagens nao lineares
(SVR, MLP, LSTM) e hibridos classicos da literatura.

Tabela 2. Desempenho comparativo de abordagens na previsao da série Colo-

rado River.
Abordagens Métricas
MSE RMSE MAE MAPE EVS R?
SVR 0,3823 0,6183 0,3061 60,8459  0,0559 0,0515
MLP 0,4972  0,7051 03893 80,5967 -0,2164 -0,2336
LSTM 04593  0,6777 04408 89,3715 -0,2111 -0,2121
ARIMA 0,2459 04959 0,2634 79,3003  0,3899 0,3898
[Zhang 2003] 0,2230 - 0,2559 65,16 - -
[Pai and Lin 2005] - 0,514 - - -
[de O. Santos Junior et al. 2019]  0,2316 - 0,2720 86,17 - -
ARIMA+KF Residual 0,0415  0,2039 0,1125 29,9442  0,8968 0,8968

5.3. Série Temporal Sunspot

A série Sunspot [SILSO World Data Center 2025] corresponde ao nimero anual de man-
chas solares (nimero de Wolf), perfazendo 288 registros. Por apresentar ciclo médio
de aproximadamente 11 anos, associado a atividade solar, tal série combina componente
periddica acentuada, ndo linearidades e distribuicdao nao gaussiana, constituindo-se em
“campo de provas” cldssico para métodos de previsdo que precisam capturar padroes
ciclicos de longo prazo.

Nas Figuras 4(a) e 4(b), o modelo ARIMA reproduz o ciclo de 11 anos, porém
superestima a amplitude dos picos e apresenta ligeiro atraso nos vales. Ap0s a aplicagdo
do filtro de Kalman, os residuos sdo ajustados, e a curva estimada passa a sobrepor-
se quase integralmente a série real em todos 0os maximos e minimos. Tal ganho visual
evidencia uma correcdo adaptativa de curta escala sem alterar a estrutura periddica do-
minante. Essas melhorias confirmam a expressiva reducao de erro obtida pelo modelo
hibrido ARIMA+KF na série Sunspot.

Os resultados apresentados na Tabela 3 indicam que o hibrido ARIMA+KF Resi-
dual supera, de forma consistente, todas as demais abordagens aplicadas a série Sunspot.
O erro quadratico médio MSE € reduzido de 370,80 (ARIMA puro) para 81,18, correspon-
dendo a um decréscimo de 78%. O RMSE diminui para menos da metade 19,25 — 9,01,
enquanto o MAE passa de 14,84 para 6,89. O MAPE também tem uma reducdo consis-
tente de 36,74 para 14,18, sinalizando menor viés na predicao dos picos do ciclo solar.
No que se refere ao poder explicativo, tanto o EVS quanto o R? atingem 0,968, valores
superiores aos obtidos pelo ARIMA 0,85 e pela melhor rede neural avaliada (MLP, 0,89).
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Figura 4. Grafico comparativo das previsoes para a série Sunspot.

Esses ganhos resultam da estratégia hibrida: primeiro, o ARIMA modela a com-
ponente periddica dominante; em seguida, o filtro de Kalman corrige, de forma adaptativa,
desvios residuais de curta escala. Tal combina¢do mostra-se mais eficaz e computacional-
mente mais leve que os hibridos cldssicos ARIMA-RNA ou ARIMA-SVM, minimizando

os erros em todas as métricas analisadas.

Tabela 3. Desempenho comparativo de abordagens na previsao da série Suns-

pot.
Abordagens Métricas
MSE RMSE MAE MAPE EVS R?

SVR 1113,6510 33,3714 24,6492 48,6531 0,6696  0,5742
MLP 328,5823 18,1268 13,1157 24,4163 0,8995 0,8743
LSTM 450,4798 21,2245 16,5361 29,0834 0,8564 0,8474
ARIMA 370,8084 19,2563 14,8443 36,7477 0,8590  0,8582

[Zhang 2003] 280,1 - 12,7 - - -

[Pai and Lin 2005] - 24,138 - - - -

[de O. Santos Junior et al. 2019] 2224 - 11,1 27,4 - -
ARIMA+KF Residual 81,1884 9,0104 6,8933 14,1800  0,9689  0,9689

5.4. Série Temporal Lynx

A série Lynx representa o nimero anual de peles de lince-canadense capturadas pela Hud-
son’s Bay Company no distrito do rio Mackenzie, Canad4, totalizando 114 registros. A
mesma constitui-se como benchmark classico da ecologia populacional, caracterizado por
ciclos de aproximadamente 10 anos e por variacao gradual na amplitude dos picos, o que
impoe desafios a modelos estritamente lineares. Para estabilizar a variincia, a série foi
transformada em log;, [Hudson’s Bay Company 2025].

Nas Figuras 5(a) e 5(b), o modelo ARIMA subestima o pico inicial de capturas,
resultando em curva estimada deslocada e achatada. A Figura 5(b) demonstra que o filtro
de Kalman corrige esses desvios: a linha ajustada reproduz a amplitude do pico e re-
plica com precisdo o vale. A sobreposi¢cdo quase completa durante a fase de recuperacao
da populacdo evidencia reducdo significativa do erro absoluto. Dessa forma, o hibrido
ARIMA+KF elimina o viés de amplitude do modelo linear, preservando a tendéncia dos
ciclos populacionais.

A Tabela 4 demonstra que o hibrido ARIMA+KF Residual alcanca o melhor de-
sempenho j4 relatado para a série Lynx. Em comparagdo com o ARIMA puro, o MSE
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Figura 5. Grafico comparativo das previsées para a série Lynx.

diminui de 0,017 para 0,0028 reducdo de (| 84%) e o RMSE retrai-se de 0,13 para 0,053
reducdo de (| 60%). O MAE é reduzido de 0,116 para 0,035, enquanto o MAPE decresce
de 3,91 para 1,19.

Em comparacgdo aos hibridos descritos na literatura (por exemplo, ARIMA+RNA
de Zhang e ARIMA+SVR otimizado por PSO), o método proposto reduz em, no minimo,
62% o menor MSE obtido 0,0028. Esses resultados corroboram o principio do modelo:
o ARIMA captura a dinamica ciclica de longo prazo da populacgdo de linces, enquanto o
filtro de Kalman ajusta, de maneira adaptativa, flutuagdes residuais de curtissimo prazo,
originando um previsor simultaneamente leve, interpretavel e substancialmente mais pre-
ciso.

Tabela 4. Desempenho comparativo de abordagens na previsao da série Lynx.

Abordagens Métricas
MSE RMSE MAE MAPE EVS R?

SVR 0,0528 0,2299 0,1457 5,0122 0,6190 0,6142
MLP 0,0691 0,2628 0,1847  6,2823  0,6632  0,4960
LSTM 0,0545 0,2334 0,1930 6,2863  0,3648  0,3580
ARIMA 0,0177 0,1332  0,1160 3,9166  0,8922 0,8704

[Zhang 2003] 0,0172 - 0,1039 - - -

[de Oliveira and Ludermir 2016]  0,0144 - 0,0944 3,10 - -

[de O. Santos Junior et al. 2019]  0,0073 - 0,0675 2,10 - -
ARIMA+KF Residual 0,0028 0,0530 0,0351 1,1961 0,9803 0,9794

5.5. Discussao

Os experimentos demonstram que a estratégia ARIMA+KF Residual proporciona ganhos
substanciais e consistentes em relacdo a modelos lineares, nao lineares classicos e hibridos
previamente relatados. Em todas as quatro séries-benchmark analisadas, o filtro de Kal-
man estimou, de forma estdvel, as matrizes de variancia Q e R, atenuando flutuagcdes de
curto prazo sem alterar a tendéncia, o ciclo ou a sazonalidade capturados pelo ARIMA.
Tal procedimento resultou em reducdes de até 84% no MSE e diminuicdes superiores a
50% no RMSE, além de acréscimos de até 0,11 pontos no coeficiente de determinagao
R?. A superioridade manteve-se tanto em séries suavemente sazonais (Airline) quanto
em dominios caracterizados por picos extremos (Colorado River) ou ciclos ndo lineares
prolongados (Sunspot e Lynx), demonstrando robustez a diferentes tipos de variancia.



Essas evidéncias confirmam que a decomposi¢ao “modelo linear + correcdo estocdstica
adaptativa” pode substituir, com menor custo computacional e maior interpretabilidade
estatistica, hibridos baseados em redes profundas.

6. Conclusoes

O presente estudo propde um método leve e interpretivel, composto por um modelo
ARIMA, responsavel por capturar a estrutura linear global, e por um filtro de Kalman
treinado por gradiente nos residuos, destinado a ajustar perturbagdes nao lineares de curta
escala. Avaliado em quatro séries cldssicas, o método estabeleceu novos minimos abso-
lutos de erro em todas as métricas consideradas, superando SVR, MLP, LSTM e hibridos
ARIMA-RNA/SVM. Tais resultados demonstram que a filtragem dos residuos constitui
alternativa eficiente as abordagens hibridas baseadas em redes profundas, preservando
transparéncia e reduzindo a necessidade de ajustes manuais extensos. Como perspectivas
futuras, sugerem-se: (i) a aprendizagem dinamica das matrizes Q e R via Bayesian Op-
timization; e (ii) a aplicacdo a séries multivariadas com varidveis exdgenas, refor¢cando o
potencial do ARIMA+KF Residual em cenarios de produgdo.
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