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RESUMO

Este trabalho investigou a performance do modelo de aprendizado online, ARIMA incremental, abordando
sua adaptabilidade e poder preditivo por meio de simulacdes sob diversas condi¢des de drift e na aplicagdo
a dados reais. Contrariamente a hipdtese inicial de crescimento sublinear, os resultados mostraram que
tanto o regret médio quanto o mediano crescem de maneira linear, porém com um coeficiente angu-
lar significativamente menor que o = 1, destacando a capacidade do modelo de manter um aumento
controlado no regret e oferecer previsdes competitivas em comparacdo a um modelo considerado ideal.
Na andlise utilizando dados reais, o modelo ARIMA incremental exibiu um desempenho similar ao de
um modelo ARIMA ajustado por janelas méveis, que realiza uma selecao automatizada de parametros.
Em situacdes de alta volatilidade, ambos os modelos enfrentaram desafios; porém, a versao incremental
mostrou-se ligeiramente superior em contextos de volatilidade baixa a média. Tais resultados sugerem que
a abordagem incremental é capaz de alcancar desempenhos compardveis aos de métodos que dependem
de selecdo e ajuste complexo de pardmetros, especialmente em ambientes dindmicos que exigem rdpida
adaptacao.

Palavras-chaves: ARIMA incremental; aprendizado online; condi¢des de drift; adaptabilidade; volatili-
dade; desempenho preditivo.



ABSTRACT

This work investigated the performance of the incremental ARIMA model in online learning, addressing its
adaptability and predictive power through simulations under various drift conditions and in the application
to real data. Contrary to the initial hypothesis of sublinear growth, the results showed that both the mean
and median regret grow linearly, yet with a coefficient significantly lower than a = 1, highlighting the
model’s ability to maintain controlled regret growth and provide competitive forecasts compared to an
ideally performing model. In the analysis using real data, the incremental ARIMA model exhibited
performance similar to that of a traditional ARIMA model adjusted by moving windows, which performs
an automated parameter selection. In situations of high volatility, both models faced challenges; however,
the incremental version proved to be slightly superior in low to medium volatility contexts. Such results
suggest that the incremental approach is capable of achieving performances comparable to methods that
rely on complex parameter selection and adjustment, especially in dynamic environments that require
quick adaptation.

Keywords: Incremental ARIMA; Online Learning; Drift Conditions; Adaptability, Volatility; Predictive

Performance.
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1 Introducao

A modelagem de séries temporais foca na andlise de dados ordenados sequencialmente no tempo
e é empregada em diversos campos do saber, como economia, finangas, meteorologia e engenharia, devido
a sua capacidade de discernir e antecipar padrdes temporais em diferentes fenomenos (BROCKWELL;
DAVIS, 2016; BOX et al., 2015; MORETTIN; TOLOI, 2018).

A caracteristica predominante de uma série temporal é sua dependéncia temporal; isto é, observa-
¢Oes consecutivas tendem a exibir autocorrelacio significativa. Esta autocorrelagdo, inerente as séries
temporais, carrega consigo tanto desafios quanto oportunidades. Por um lado, é explorada para projetar
valores futuros baseando-se em dados anteriores, por outro, essa mesma caracteristica impede a aplicacdo
adequada de muitos modelos tradicionais de aprendizado de maquina, que presumem independéncia entre
as observagdes. Assim, para tratar a complexidade temporal desses dados, técnicas especificas como o
modelo autoregressivo (AR) e o modelo de médias méveis (MA) foram desenvolvidas (BROCKWELL,;
DAVIS, 2016).

A principal finalidade da modelagem de séries temporais € a elaboracdo de previsdes, as quais
podem levar a decisdes mais fundamentadas, otimiza¢do de recursos € um melhor entendimento das
tendéncias inerentes ao fendmeno em estudo. Entretanto, é crucial que um modelo uma vez ajustado, seja
continuamente verificado e ajustado conforme necessdrio, para assegurar sua adaptabilidade a cendrios nos
quais a distribuicdo dos dados pode sofrer alteracdes ao longo do tempo, mantendo, assim, sua precisio e
relevancia (ANAVA et al., 2013; LI; WU; LIU, 2023).

Nesse contexto, os algoritmos de aprendizado de miquina incrementais trazem a proposta de
aprender e adaptar-se continuamente a medida que novos dados sdo disponibilizados. Diferentemente dos
métodos convencionais, a atualizagc@o de seus pardmetros € feita sem a necessidade de reprocessar todo o
conjunto de dados o que os tornam especialmente tteis em ambientes onde os dados sdo atualizados com
alta frequéncia e o custo computacional de re-treinamento € alto (BOTTOU, 1998).

Os modelos ARMA, uma integracdo dos modelos autoregressivos (AR) e de médias moéveis
(MA), sdo fundamentais para a andlise de séries temporais devido a sua capacidade de capturar diferentes
dependéncias temporais em dados sequenciais. Um avango significativo nessa area foi apresentado por
Anava et al. (2013), cujo estudo evidenciou que o modelo ARMA incremental converge assintoticamente
para o melhor modelo ARMA em retrospecto. Esta descoberta revela a possibilidade de otimizagédo
progressiva dos pardmetros do modelo.

O modelo Autoregressivo Integrado de Médias Mdveis (ARIMA) se destaca como um dos modelos
lineares mais aplicados em previsdes de séries temporais, valorizado por suas excelentes propriedades
estatisticas e sua adaptabilidade considerdvel. Dentro do contexto dos modelos ARIMA, uma variedade
de algoritmos foi desenvolvida com o objetivo de implementar uma versao incremental do modelo (LI;
WU; LIU, 2023; LIU et al., 2016; SHAO et al., 2021). Esses avangos procuram aprimorar a capacidade
do ARIMA de adaptar-se e aprender com novos dados, promovendo melhorias continuas na precisdo e
na confiabilidade das previsdes geradas pelo modelo. Esse progresso incremental se revela essencial em
campos onde as condi¢des podem mudar rapidamente, requerendo modelos que possam ajustar-se de
maneira agil e precisa as novas circunstancias.

Assim, este trabalho foi desenvolvido com a finalidade de explorar o modelo ARIMA incremental
por meio da avaliacdo do seu poder preditivo e capacidade de adaptabilidade em cendrios com dindmicas

distintas por meio de estudos de simulacio e de um estudo de caso nos dados do Europe Brent Spot Price.



2  Objetivos

2.1 Objetivo geral

Investigar poder preditivo e capacidade de adaptabilidade do modelo ARIMA incremental em

ambientes que exigem respostas rapidas as mudancas.

2.2 Objetivos especificos:

* Verificar se o regret do modelo ARIMA incremental apresenta um crescimento sublinear em relagio

ao numero de iteragdes quando submetido a diferentes condi¢des de drift.

* Comparar a capacidade de nowcast dos modelos ARIMA e ARIMA incremental utilizando os

dados do Europe Brent Spot Price.

* Avaliar o impacto da volatilidade nos modelos ARIMA e ARIMA incremental utilizando os dados

do Europe Brent Spot Price.



3 Referencial Tedrico
3.1 Variacao Dinimica e Adaptabilidade: Instabilidade dos Dados

Em cendrios caracterizados pela variabilidade e volatilidade dos dados, em que alteracdes podem
ser rapidas e inesperadas, € vital entender e abordar o fendmeno conhecido como drifts. Essa instabilidade
nos dados pode se manifestar por uma série de razdes, sendo elas mudancgas abruptas nas tendéncias de
mercado, flutuagdes climéticas, ou avangos tecnolégicos e sociais (GAMA et al., 2014; LIU et al., 2016)..

A origem dessas mudancas bruscas nos dados € diversa e, se ndo forem prontamente identificadas
e adequadamente gerenciadas, t€m o potencial de provocar uma degradagao significativa no desempenho
e na precisdo dos modelos de aprendizado de mdquina. Como consequéncia, modelos que nio estdo
preparados para se adaptar a esses drifts podem comecar a gerar previsdes cada vez mais imprecisas,
tornando-se, assim, obsoletos em um curto espaco de tempo (GAMA et al., 2014; LIU et al., 2016)..

De acordo com Gama et al. (2014), existem diferentes tipos de drifts, os quais sdo classificados

principalmente baseando-se em sua natureza e na velocidade com que ocorrem:

* Drifts Abruptos: representam mudangas repentinas e significativas na distribuicdo dos dados. Por
exemplo, uma alteragdo abrupta nas preferéncias dos consumidores devido a um evento externo

inesperado.

* Drifts Incrementais: sdo caracterizados por mudancas que ocorrem de forma gradual ao longo do

tempo, como uma crescente mudanca na popularidade de um produto especifico ao longo de meses.

* Drifts recorrentes: Referem-se a reapari¢c@o de certos padrdes ou tendéncias em intervalos regulares.

Este tipo de drifts € comum em dados sazonais, como vendas durante periodos festivos.

A deteccao eficiente de drifts no fluxo de dados é fundamental para preservar a acurécia e a
relevancia de modelos preditivos em cendrios dindmicos. Uma estratégia frequentemente adotada para tal
¢ a implementacdo de janelas deslizantes, onde a distribui¢do de dados em uma janela recente é comparada
com a de uma janela anterior. Discrepancias significativas entre estas podem sinalizar uma possivel
mudanga de conceito (DITZLER et al., 2015).

Uma abordagem eficaz para identificar tais mudancas € o uso do algoritmo KSWIN, fundamentado
no teste nao paramétrico de Kolmogorov-Smirnov, adaptado para fluxos de dados. Este método compara a
distribui¢do de uma janela recente de dados com uma anterior para identificar discrepancias significativas,

que podem indicar uma mudanga de conceito. A mudanca € considerada significativa se:

. In o
distw,r >/ ——,
r

em que « representa o nivel de significancia e r é o tamanho da janela R. Se a diferenca nas distribui¢des
empiricas entre as janelas R e W € substancial, assumindo-se que ambas deveriam provir da mesma
distribuicdo, interpreta-se que ocorreu uma mudanca de conceito (RAAB; HEUSINGER; SCHLEIF,
2020).

Ap6s a detecgdo do drift, € necessério estabeler uma estratégias de adaptacdo do modelo de forma

a manter a relevancia e eficdcia do modelo (ZLIOBAIT¢, 2010). Alguns métodos incluem:

* Aprendizado Incremental: atualiza¢do do modelo em tempo real 8 medida que novos dados chegam.
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* Esquecimento: descartando dados antigos que podem ndo ser mais relevantes para a distribui¢do

atual.

» Ensemble de Modelos: utilizacdo de multiplos modelos e ponderacdo de suas previsdes com base

€m sua performance recente.

3.2 Aprendizado Incremental

A aprendizagem incremental, ou aprendizagem online, € uma estratégia em que o processo de
aprendizagem € continuo e persistente ao longo do tempo, diferentemente do aprendizado em lote, que
é consolidado em uma tnica ocasido com um conjunto completo de dados. Esta abordagem ¢ vital
em cendrios onde re-treinar um modelo do zero a cada vez que novos dados sdo recebidos torna-se
impraticdvel ou é excessivamente oneroso em termos computacionais, permitindo, ao invés disso, a
atualizagdo continua do modelo a medida que mais dados se tornam disponiveis (CESA-BIANCHI;
LUGOSI, 2006).

De acordo com Cesa-Bianchi e Lugosi (2006), considere um espaco de entrada X e um espaco
de saida ). A cada iteracdo ou rodada ¢ do processo de aprendizado incremental, o seguinte protocolo é

seguido:

1. Revelacdo do Ponto de Entrada: um ponto x; pertencente ao espago de entrada X € revelado
ao algoritmo de aprendizado, servindo como a nova entrada ou instancia a ser considerada pelo

modelo.

2. Realizacdo da Predicdo: o algoritmo, utilizando z; e os dados previamente revelados, realiza uma

predicao g, referente a saida esperada para a instancia atual.

3. Revelacdo da Saida Verdadeira: posteriormente a realizacdo da predicao, a verdadeira saida y;, do

espaco de saida ), € revelada, representando o valor real correspondente a instincia considerada.

4. Calculo da Perda e Atualizacdo do Modelo: o modelo incide em uma perda, quantificada pela
fun¢do de perda /¢ aplicada sobre a previsdo e a verdadeira saida, i.e., £(9J:, y:). Esta perda é entdo
utilizada para atualizar o modelo, refinando seus pardmetros e aprimorando sua capacidade preditiva

para futuras instancias.

Dentro do aprendizado incremental, o objetivo é minimizar a perda acumulada, ou o regret
(regret), ao longo das iteracdes. Isso sugere que o algoritmo de aprendizado deve adaptar-se e evoluir
continuamente, melhorando sua precisao e reduzindo as discrepancias em relagdo as verdadeiras saidas
conforme mais dados sdo incorporados no processo de aprendizado (CESA-BIANCHI; LUGOSI, 2006;
SHAO et al., 2021).

3.2.1 Algoritmos de aprendizado incremental

Algoritmos de aprendizagem incremental t&ém exercido uma influéncia significativa em diversas
areas, possibilitando avancos em otimizagado e andlise de dados. Robbins e Monro (1951) introduziu o
Stochastic Gradient Descent (SGD). Este método foi proposto como uma solucio eficaz para cendrios
onde o gradiente real da funcao de custo é desconhecido, necessitando ser estimado a partir de dados

disponiveis.
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Posteriormente, o Perceptron foi introduzido por Rosenblatt (1958). Apesar de ser principalmente
associado a tarefas de classificacdo, o Perceptron também pode ser interpretado como um algoritmo
incremental para o ajuste de hiperplanos em cendrios de regressao.

Avangando na linha do tempo, Widrow e Hoff (1960) apresentaram o Least Mean Squares
(LMS), um algoritmo projetado para otimiza¢do em problemas de regressao linear. Este método adaptativo
modifica os pesos de um modelo linear por meio de uma regra iterativa, possibilitando ajustes incrementais
aos dados a medida que sdo recebidos.

Finalmente, o Recursive Least Squares (RLS), detalhado por Haykin (2014), surgiu como uma
solucdo robusta, especialmente apropriada para sistemas que lidam com grandes volumes de dados,

reforcando ainda mais a importancia do aprendizado incremental em ambientes de regressao.

3.2.1.1 Stochastic Gradient Descent (SGD)

O Stochastic Gradient Descent, frequentemente abreviado como SGD, € um método iterativo de
otimizac¢do para funcdes de custo diferencidveis. Ele foi projetado para encontrar o minimo local (ou
maximo) de uma fun¢do. Ao contrario dos métodos tradicionais de Gradient Descent, que calculam o
gradiente da fun¢do de custo usando todo o conjunto de dados (conhecido como batch ou full-batch), o
SGD estima este gradiente usando apenas um Unico exemplo de treinamento por vez Robbins e Monro
(1951).

Considere uma fungéo de custo J(@) que queremos minimizar, onde 6 sdo os parametros do
modelo. No contexto da regressdo linear, J(0) seria o erro quadratico médio. Para atualizar os pardmetros

6 usando SGD, o algoritmo segue a seguinte regra de atualizagio:

0:=0—nv.J@;z®, y®),

em que, 1) € a taxa de aprendizado, e VJ € o gradiente da fun¢do de custo com relagdo aos pardmetros 8,
calculado usando um tnico exemplo (l‘(i) , y(i)). A principal vantagem do SGD ¢ sua eficiéncia. Como
utiliza apenas um exemplo de treinamento por vez para calcular o gradiente, o SGD é computacionalmente
mais eficiente, especialmente para conjuntos de dados muito grandes. Além disso, a natureza estocdstica
do SGD pode ajuda-lo a escapar de minimos locais indesejados em fungdes de custo ndo-convexas.

No entanto, o SGD também apresenta desafios. Devido a sua natureza estocéstica, o caminho de
otimizacdo do SGD € mais ruidoso e menos estavel do que o Gradient Descent em lote. Isto pode resultar
em convergéncia mais lenta ou mesmo na falha de convergéncia em certos cendrios. Para remediar isso,
muitas variantes do SGD foram propostas, incluindo a utilizacdo de taxas de aprendizado adaptativas e

algoritmos com momentum Robbins e Monro (1951).

3.2.1.2 Perceptron

O Perceptron é um dos algoritmos mais antigos no dominio da aprendizagem de méquina, proposto
por Rosenblatt (1958). Embora seja mais frequentemente associado a tarefas de classificac@o bindria, o
Perceptron também pode ser aplicado em contextos de regressao, especialmente em cendrios incrementais.
Ele € essencialmente um modelo linear, semelhante a regressao linear, mas com uma diferenca chave: a
utilizacdo de uma funcdo de ativacdo, geralmente uma fun¢do degrau, que determina a saida do modelo.

Em problemas de classificagao, esta fungdo de ativacdo € responsdvel por produzir uma das duas classes.
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No contexto da regressdo, a funcdo de ativacio pode ser omitida, permitindo que o Perceptron produza
uma saida continua.

A regra de aprendizado do Perceptron é simples e iterativa. Considere um conjunto de exemplos
de treinamento (x1,y1), (z2,Y2), - - -, (Tn, yn). Para cada exemplo de treinamento, o Perceptron faz uma
previsdo com base nos pesos atuais. Se a previsdo estiver correta, os pesos permanecem inalterados. Caso

contrdrio, os pesos sdo ajustados de acordo com a seguinte regra de atualizagdo:

wi=w+n(y" —§)z,

em que , w 30 os pesos, 7 é a taxa de aprendizado, y(*) é o valor verdadeiro, e () é a previsdo.

No contexto do aprendizado incremental, o Perceptron é especialmente atraente devido a sua
simplicidade e eficiéncia. Ele ajusta os pesos com base em cada exemplo de treinamento, permitindo
que o modelo se adapte rapidamente as mudangas nos dados. No entanto, como um modelo linear, o
Perceptron tem limitacdes. Ele ndo pode capturar relagdes ndo-lineares sem ser estendido, por exemplo,
por meio de camadas adicionais ou transformag¢des ndo-lineares das entradas. Ainda assim, em muitos
cendrios de regressao incremental, onde a simplicidade e a eficiéncia sdo prioritdrias, o Perceptron pode

ser uma escolha adequada.

3.2.1.3 Least Mean Squares (LMS)

O algoritmo Least Mean Squares, comumente conhecido como LMS, é uma técnica simples,
porém poderosa, para atualizacio adaptativa de filtros. Ele surgiu como uma solugdo para problemas que
requeriam otimizagao iterativa e foi um dos primeiros métodos a oferecer uma abordagem incremental
para ajustar modelos lineares (WIDROW; HOFF, 1960).

Em muitas aplicagdes préticas, os dados podem mudar ao longo do tempo ou podem ser recebidos
sequencialmente. Isso requer algoritmos que possam se adaptar dinamicamente a novos dados sem
precisar ser re-treinados do zero. O LMS, com sua abordagem iterativa, provou ser uma solugdo eficiente
para tais desafios, especialmente em sistemas de comunicacio e processamento de sinal.

Dado um vetor de entrada x(n) e um sinal desejado d(n), um filtro linear tenta produzir uma
estimativa d(n) tal que o erro e(n) = d(n) — d(n) seja minimizado. O algoritmo LMS atualiza os pesos

do filtro linear w(n) usando a seguinte regra:
w(n+1) = w(n) + pe(n)z(n),

em que p € a taxa de aprendizado. A atualizacio é proporcional ao erro e a entrada, o que significa que se
o erro for grande, os ajustes nos pesos serdo mais substanciais.

A maior vantagem do LMS € sua simplicidade e capacidade de adaptar-se online. Isso o torna
particularmente qtil para aplica¢des onde os dados estdo mudando dinamicamente. Além disso, o LMS
tem convergéncia garantida sob condi¢des apropriadas da taxa de aprendizado. No entanto, o desempenho
do LMS pode ser afetado por escolhas inadequadas da taxa de aprendizado. Uma taxa muito alta pode
causar oscilacdes e uma taxa muito baixa pode resultar em uma convergéncia muito lenta. Variantes do

LMS, como o Normalized LMS (NLMS), foram propostas para remediar algumas dessas limitacdes.
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3.2.1.4 Recursive Least Squares (RLS)

O algoritmo Recursive Least Squares, comumente conhecido como RLS, é uma abordagem
adaptativa para resolver problemas de regressao linear de forma incremental. O RLS tem suas raizes na
teoria de estimag¢do 6tima e foi desenvolvido como uma alternativa ao método tradicional de minimos
quadrados e ao algoritmo LMS. Uma das principais diferencas entre o RLS e o LMS € que, enquanto o
LMS atualiza os pesos em uma dire¢do proporcional ao gradiente do erro instantaneo, o RLS atualiza os
pesos de maneira a minimizar o erro acumulado ao longo de um horizonte temporal, fazendo uso de uma
"janela de tempo". Isto d4 ao RLS uma capacidade unica de considerar uma histéria mais rica de erros,
tornando-o menos sensivel a ruidos e variacdes (HAYKIN, 2014).

A ideia principal por trds do RLS € atualizar os pardmetros do modelo linear de forma recursiva a
medida que novos dados sdo recebidos, sem a necessidade de reprocessar todos os dados anteriores. Seja
w o vetor de pesos do modelo linear e considere a tarefa de estimar este vetor com base em um novo par

de entrada-saida (x¢, y¢). O RLS atualiza os pesos usando as seguintes férmulas:
T
€ =Y — Wy_1Xy,

wi = w1 + Pixgey,

em que P; é a matriz de covaridncias dos pesos no tempo ¢ e e; € o erro de predicdo. O RLS atualiza esta
matriz de covariancias e os pesos de forma iterativa, permitindo assim uma adaptacdo rdpida e eficiente as
mudangas nos dados.

Devido a sua natureza adaptativa e sua capacidade de considerar uma histéria extensiva de erros,
o RLS € especialmente util em cendrios em que os dados podem ser ndo-estaciondrios ou onde as relagdes
subjacentes entre as entradas e saidas mudam ao longo do tempo. Além disso, ao evitar a necessidade de
inversao de matrizes em grande escala, o RLS é computacionalmente eficiente e adequado para aplicagdes
em tempo real. No entanto, o RLS também tem seus desafios. A inicializa¢do da matriz de covariancias e
a escolha de parametros, como o fator de esquecimento (em variantes que o utilizam), podem influenciar
significativamente o desempenho do algoritmo. Portanto, um ajuste cuidadoso é muitas vezes necessario

para obter o melhor desempenho em uma aplicacdo especifica.

3.2.2 Meétricas de avaliacao de modelo incremental

No contexto de aprendizado incremental, a avaliagdo do desempenho do modelo € crucial, e, nesse

contexto, o regret € 0 Mean Squared Error (MSE) emergem como métricas de fundamental importancia.

3.2.2.1 Regret

O regret serve como uma métrica significativa na avaliacdo de algoritmos de aprendizado incre-
mantal, proporcionando uma medida acumulativa das discrepéncias entre o desempenho do algoritmo
e o rendimento 6timo possivel de um modelo estitico retrospectivo. Ele essencialmente quantifica
o ‘pesar’ por ndo ter adotado a estratégia mais eficaz a luz dos dados subsequentemente revelados
(SHALEV-SHWARTZ, 2012).

Esta métrica é especialmente valiosa em ambientes incertos, objetivando oferecer um critério

robusto para avaliar a eficdcia dos algoritmos. Um algoritmo que demonstra um regret sublinear, onde %
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converge para zero quando 7' se aproxima do infinito, é visto como superior, indicando que, em termos
médios, ele se aproxima do desempenho do melhor modelo estatico possivel (SHALEV-SHWARTZ,
2012).

Formalmente, considere um algoritmo de aprendizado online que toma uma sequéncia de decisdes
ai,asz,...,ar ao longo de T' periodos de tempo. Para cada decisdo a;, existe um custo associado (ou
perda) dado por L;(a;). O regret Ry até o tempo T € definido pela diferenga entre o custo total que o
algoritmo incorreu e o custo que teria sido acumulado pela melhor agéo fixa possivel, em retrospecto.
Matematicamente, isso € expresso como:

T

T
Ry =) Li(a) — ggg;m(a% 3.1)

t=1
em que A representa o conjunto de todas as agdes possiveis. O termo a esquerda da subtragdo indica o
custo total que o algoritmo enfrentou, enquanto o termo a direita denota o custo do melhor modelo fixo,
olhando em retrospectiva.

Como detalhado na Equagido 3.1, o regret total Ry € calculado reforcando a ideia de que um
algoritmo eficaz deve minimizar este valor ao longo do tempo.

Uma das principais vantagens de utilizar o regret como métrica € que ele oferece uma comparacio
justa entre diferentes algoritmos, sem depender de conhecimento prévio sobre os dados. Além disso, em
cendrios reais, muitas vezes é impraticavel ter um modelo estatico perfeito para comparacio, tornando o
conceito de regret ainda mais valioso para avaliar algoritmos online (CESA-BIANCHI; LUGOSI, 2006).

Os limites maximos de regret em aprendizado incremental sdo vitais, atuando como um objetivo
tedrico para os algoritmos e servindo como uma forma de medir a eficicia do algoritmo online diante das
condi¢gdes dadas (SHALEV-SHWARTZ, 2012; CESA-BIANCHI; LUGOSI, 2006)..

A desigualdade de Hoeffding, por exemplo, ¢ uma ferramenta valiosa nesse contexto. Ela fornece
uma ligacdo entre a média das amostras e a expectativa real de uma varidvel aleatéria, o que € ttil ao
analisar a performance de um algoritmo online sob incerteza. Outras técnicas e resultados tedricos, como
0 Teorema de Minimax e a desigualdade de McDiarmid, também podem ser usados para estabelecer e
analisar os limites superiores do regret. A escolha da técnica ou resultado a ser utilizado depende em
grande parte do algoritmo e do contexto especifico em questao.

No caso do gradiente descendente online, a rapidez com que o algoritmo converge pode ser
fundamental para determinar seu desempenho. Se o Gradient Descent convergir rapidamente e o regret
crescer sublinearmente, pode-se inferir que o algoritmo esta se adaptando eficazmente as mudangas nos
dados.

Além das técnicas matematicas, a estrutura do problema de aprendizado online, as caracteristicas
dos dados e as premissas feitas sobre o ambiente (como adversarial vs. estocdstico) também influenciam
os limites superiores do regret. Assim, ao projetar ou analisar algoritmos online, € importante consi-
derar todos esses fatores para obter uma compreensdo completa e precisa do desempenho potencial do
algoritmo(CESA-BIANCHI; LUGOSI, 2006).

3.2.2.2 Mean Squared Error (MSE)

O Mean Squared Error (MSE) é uma medida de desempenho fundamental para modelos de
predi¢do, sendo calculado como a média dos quadrados das diferengas entre os valores reais e os valores

previstos de uma varidvel, como demonstrado na Equagao 3.2:
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n

1
MSE(y,§) =~ (y: = )" (3.2)
i=1

Em cendrios de aprendizado incremental, onde cada nova observagdo ou lote de observacdes
ajusta 0 modelo, o MSE € recalculado para abranger todas as observagdes até o ponto atual ¢. Esta

adaptacao € detalhada na Equacgdo 3.3:

1 t
MSE = (v — )" (3.3)

i=1
Aqui, y; representa o valor observado na iteracio ¢, ¢j; indica a previsdo do modelo para essa
iteracdo, e ¢ denota o total acumulado de observacdes.
O Root Mean Squared Error (RMSE), a raiz quadrada do MSE, proporciona uma interpretacdo

da magnitude do erro nas mesmas unidades da varidvel de saida, e é definido conforme a Equacgio 3.4:

RMSE, = \/MSE,. (3.4)

A medida que novos dados sio introduzidos, tanto o MSE quanto o RMSE sio atualizados
para refletir a performance atual do modelo, utilizando técnicas como janelas deslizantes para focar na

performance recente, abrangendo apenas as tltimas n observagdes.

3.2.2.3 Mean Absolute Error (MAE)

O Mean Absolute Error (MAE) é uma métrica de avaliacdo de modelos de predi¢do que mede a
média das diferencas absolutas entre os valores previstos e os valores reais. Esta medida oferece uma
avaliacdo direta da magnitude média dos erros de previsdo, sem dar énfase desproporcional a grandes
erros, o que pode ser vantajoso em aplicacdes com presenca de outliers. A formulagao cldssica do MAE é

expressa na Equacdo 3.5:

R )
MAB(y,9) =~ |vi = il (3.5)
=1

No contexto de aprendizado incremental, onde cada nova amostra pode modificar o modelo e
sua performance, o MAE € recalculado para incorporar todas as observacdes até o momento atual ¢,

adaptando-se assim as mudangas mais recentes. Esta adaptacdo € detalhada na Equagao 3.6:

t
1 .
MAE, = tz;\yi — il (3.6)

Aqui, y; representa o valor real observado na iteracao ¢, j; € a previsao feita pelo modelo na
mesma iteragdo, e ¢ denota o total acumulado de observacdes consideradas.

Para manter o foco na performance recente em ambientes dindmicos, técnicas de janelas deslizan-
tes sdo frequentemente aplicadas ao cdlculo do MAE, limitando a andlise as tltimas n observac¢des. Essa
abordagem ajuda a refletir de maneira mais precisa as mudangas na performance do modelo frente a novos

dados, garantindo que as métricas sejam atualizadas para refletir a performance mais atual do modelo.
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3.3 Aprendizado Incremental em Séries Temporais

O aprendizado incremental em séries temporais apresenta seus proprios desafios e oportunidades.
A natureza sequencial dos dados, juntamente com a necessidade de prever eventos futuros com base nas
observagdes mais recentes, torna essencial que os modelos possam se adaptar rapidamente as mudancgas
nos padrdes temporais.

Um marco inicial na incorporagdo explicita do aprendizado online em andlises de séries temporais
foi estabelecido por Anava et al. em 2013. Este estudo almejou prever séries temporais empregando o
modelo ARMA (Autoregressive Moving Average), postulando minimas premissas acerca dos termos de
ruido. Os algoritmos formulados se demonstraram competentes para tarefas de previsdo, independente
da necessidade de os termos de ruido serem Gaussianos, serem identicamente distribuidos ou até serem
independentes entre si. A metodologia incremental adotada mostrou que a precisdo do modelo tende
assintoticamente a precisdo do melhor modelo ARMA fixo, retrospectivamente (ANAVA et al., 2013).
Posteriormente, em 2016, Liu et al. desenvolveram técnicas para a inferéncia do modelo ARIMA
incremental, adotando igualmente suposi¢cdes minimas, e evidenciaram que a eficicia dos modelos
inferidos convergem, de forma assintética, para a eficicia do melhor modelo ARIMA fixo (LIU et al.,
2016). Em 2021, SHAO et al., desenvolveram técnicas para o ajuste do modelo ARIMA incremental sem
a necessidade da selecdo de hiperparametros a priori. Mais recentemente, em 2023, Li et al. conceberam
uma estrutura para estimar os parametros do ARIMA incremental em cendrios predominantemente
impactados por ruido (LI; WU; LIU, 2023).

A incorporagdo do aprendizado online em modelos de séries temporais nio se restringe apenas
aos modelos ARMA e ARIMA. Redes neurais, particularmente Long Short-Term Memory (LSTM) e
Redes Neurais Recorrentes (RNN), foram ajustadas para abordagens de aprendizado online, dado que sua
arquitetura € inerentemente adequada para lidar com sequéncias. O campo continua evoluindo, com novas
técnicas e abordagens sendo desenvolvidas para abordar os desafios especificos do aprendizado online em
séries temporais. A capacidade de adaptar-se rapidamente e aprender de novos dados a medida que sdo
gerados € de imenso valor, especialmente em aplicagdes em tempo real onde a reacdo rdpida as mudancas

¢ crucial.

3.3.1 Modelo ARMA

O modelo ARMA, uma fus@o de dois modelos AutoRegressive (AR) e Moving Averages (MA), é
frequentemente empregado na andlise de séries temporais para modelar séries univariadas (BOX et al.,
2015; MORETTIN; TOLOI, 2018).

No modelo ARM A(p, q), a parte autoregressiva retrata a varidvel atual como uma composicao
linear de seus valores anteriores. O termo p refere-se a ordem do componente autoregressivo, represen-
tando o nimero de lags (defasagens) incluidos no modelo. Em termos matemdticos, o componente AR(p)

pode ser expresso como:
Xi=c+ g1 Xp 1+ P2 Xy o+ .o + 0p Xy p + &

O componente de média mével do modelo ARM A(p, q) representa a varidvel da série temporal
como uma combinacdo linear dos termos de erros anteriores. A ordem ¢ do componente representa o ni-

mero de termos de erros anteriores considerados no modelo. Este componente pode ser matematicamente
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representado como:
Xt =M + &+ 01575—1 + 926,5_2 + ...+ Hqgt—q-

Ao juntar os componentes AR e MA, o modelo ARMA(p, q) € descrito por:
Xi=c+0i X+ ..+, Xip+er+biei—1+ ...+ 045

O ARMA ¢ especialmente eficaz para modelar vdrias estruturas de autocorrelacdo em séries
temporais, sendo particularmente apto para séries temporais estaciondrias. No entanto, para séries com
tendéncias ou sazonalidades, modelos como o0 ARIMA, que integra termos de diferenciacio para atingir
estacionariedade, sdo mais adequados (BOX et al., 2015; MORETTIN; TOLOI, 2018)..

Anava et al. (2013) propuseram uma abordagem incremental para modelos ARMA, na qual os
coeficientes ¢ e 6 sdo ajustados iterativamente a medida que novos dados sdo recebidos. O objetivo
central desta abordagem € minimizar a fun¢do de perda de maneira dindmica. A minimizacdo € alcancada

atualizando os coeficientes usando uma variagdo do método de Gradient Descent.

AR AR v A

(2

oY = 0 — Vi,

(2
em que:
» J; € a funcdo de perda no tempo ¢.

* Vg, Ji e Vy, J; representam os gradientes da fungdo de perda em relagdo aos coeficientes ¢; e 0;,

respectivamente.
* 1 é a taxa de aprendizado.

A metodologia introduzida por Anava et al. (2013) é caracterizada pela sua operagdo sob condi¢des
minimas quanto aos termos de ruido. Nao € essencial que os erros ¢; sigam uma distribuicdo Gaussiana,
sejam identicamente distribuidos ou independentes entre si. Vale destacar que Anava et al. (2013) define
um limite superior para o regret do algoritmo ARMA online, evidenciando que a eficicia do algoritmo
converge assintoticamente ao desempenho do modelo ARMA 6timo em retrospecto. Este limiar é
representado como O(GD/T), onde G, D, e T sido pardmetros que estdo vinculados especificamente ao
algoritmo e ao conjunto de dados em questao.

O principal desafio desta metodologia reside em assegurar a convergéncia e estabilidade do
modelo, especialmente considerando a natureza iterativa e potenciais mudancas na estrutura subjacente da
série temporal. Contudo, esta abordagem do modelo ARMA, apoiada em técnicas de aprendizado online,
oferece uma adaptagdo continua ao fluxo de informagdes, tornando-a valiosa em ambientes dinAmicos

onde os padrdes podem evoluir.

3.3.2 Modelo ARIMA

O modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) € uma extensdo do modelo
ARMA e ¢é frequentemente aplicado em séries temporais que apresentam tendéncias ndo estaciondrias. A
principal adicdo € o componente de integracdo, que diferencia a série temporal para torna-la estaciondria
(BROCKWELL,; DAVIS, 2016; BOX et al., 2015; MORETTIN; TOLOI, 2018).

No modelo ARIM A(p, d, q), temos:
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* Diferenciacdo (I) - a diferenciacdo € o processo de subtrair observagdes consecutivas em uma série
temporal, com o objetivo de tornar a série estaciondria. O termo "d"no ARIMA(p, d, q) refere-se
a ordem de diferenciacdo, ou seja, o nimero de vezes que a série € diferenciada para alcancar
estacionariedade. Uma série diferenciada d vezes é denotada como V%X, onde V é o operador de

diferenciacdo.

* Modelo Autoregressivo (AR) - como no modelo ARMA, o componente autoregressivo em um
modelo ARIMA descreve a varidvel da série temporal em funcio de seus valores passados. Assim,

o componente AR(p) € expresso da mesma forma:
Xi=c+ 9 Xe 1+ o Xt o+ ...+ gZ)pXt,p + &4¢.

* Modelo de Média Mével (MA) - o componente de média mével também permanece inalterado no

ARIMA, sendo representado como:

Xe=p+er+ 01601 +0260 0+ ...+ qut_q.

Combinando todos os componentes, 0 modelo ARIM A(p, d, q) pode ser descrito como:
VX =c+ i VIXi 1+ 4+ ViXy e+ 0161+ ..+ 0,60

O ARIMA ¢é amplamente reconhecido por sua capacidade de modelar séries temporais com
tendéncias, tornando-se uma escolha versatil e poderosa para muitas aplicacdes de previsdo em diversas
disciplinas (BROCKWELL; DAVIS, 2016; BOX et al., 2015; MORETTIN; TOLOI, 2018).

Na abordagem incremental proposta por (LIU et al., 2016), os coeficientes ¢ e 6 sdo ajustados de
maneira semelhante a0 modelo ARMA. O foco desta abordagem é minimizar a funcdo de perda de forma
dinamica, o que € concretizado através da atualizacdo iterativa dos coeficientes, utilizando uma variagao
do método de Gradiente Descendente:

A AR N

o = 00 — Ve, i,
em que:

» J; € a funcdo de perda no tempo .

* Vg, Ji e Vy,J; representam os gradientes da fungdo de perda em relagdo aos coeficientes ¢; e 0;,

respectivamente.
* n ¢ a taxa de aprendizado.

O desempenho do modelo ARIMA incremental converge para o melhor modelo ARIMA em
retrospecto (LIU et al., 2016).
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4 Material e Métodos

Este capitulo detalha a metodologia empregada para avaliar o poder preditivo e adaptabilidade dos
modelos ARIMA incremental e ARIMA tradicional. A escolha metodoldgica visa fornecer um panorama
sobre a aplicabilidade e o desempenho desses modelos em condi¢des de mercado dindmicas e volateis.

O modelo ARIMA incremental foi ajustado utilizando a biblioteca River (MONTIEL et al.,
2021) da linguagem Python (ROSSUM; JR, 1995).0s parametros do modelo foram fixados a priori, com
parametros p = 1, d = 1, ¢ = 1, baseando-se em vérias consideracdes estratégicas. Primeiramente, a
configuracdo 1, 1, 1 representa uma estrutura de modelo simplificada, mas amplamente aplicavel, que é
capaz de capturar a autocorrelagdo de primeira ordem, tendéncias estaciondrias e o efeito médio do ruido
branco nos dados, procurando equilibrar a complexidade do modelo e o sobreajuste servindo como uma
linha de base para demais estudos comparativos.

Os parametros do modelo ARIMA tradicional foram selecionados com o uso do algoritmo Auto
ARIMA e reajustados em janelas méveis. Essa estratégia proporciona um estudo comparativo justo, onde
ambas as abordagens sio testadas quanto a sua eficidcia em adaptar-se e prever dentro de um mesmo
contexto de mercado.

Este enfoque proporciona uma plataforma para investigar se ajustes mais simples e diretos em
modelos ARIMA podem competir ou superar estratégias mais complexas de selecdo automadtica de

parametros, especialmente em ambientes de mercado que exigem respostas rapidas as mudancas.

4.1 Estudo de Simulacio

O estudo de simulag@o foi utilizado para avaliar analiticamente a adaptabilidade e poder preditivo
do modelo ARIMA incremental, através da investigacao do comportamento do regret associado ao modelo
ARIMA incremental em um espectro de cendrios simulados que incorporam diversas condi¢des de drifts.

A hipétese central € averiguar se o regret do modelo ARIMA incremental, definido como a
diferenca acumulada entre os erros de previsdo do modelo e um benchmark ideal, cresce de maneira
sublinear com o aumento do nimero de iteragdes, indicativo de uma adaptabilidade eficaz do modelo em

resposta a condigdes de drifts variadas.

4.1.1 Parametros de Simulacao

Visando garantir a alinhamento dos pardmetros de simulagao com cendrios realisticos, desenvolveu-
se um método sistemadtico e automatizado para extrair esses parametros dos dados histéricos dos precos
do petrdleo Brent. Esse procedimento foi efetuado na linguagem de programacio R, com o apoio das
bibliotecas t idyverse (WICKHAM; RSTUDIO, 2023) e forecast (HYNDMAN et al., 2024), que
sdo, respectivamente, reconhecidas por suas capacidades de manipulacdo de dados e andlise de séries
temporais.

Inicialmente, os dados histéricos de precos do petréleo Brent foram carregados a partir de um
arquivo CSYV, onde a coluna de datas foi devidamente convertida para o formato de data. Posteriormente,
definiu-se uma fun¢do extract_arima_params com o objetivo de percorrer a série temporal em
janelas de tamanho fixo, aplicando o modelo ARIMA a cada uma delas para extrair seus parametros.

A func@o foi projetada para iterar sobre a série temporal utilizando um tamanho de janela

(window_size) de 30 dias e um passo (step_size) de 1 dia. Para cada janela de dados, o modelo
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ARIMA foi ajustado automaticamente por meio da fun¢do auto.arima, que determina os melhores
paridmetros (p, d, q) para o modelo. Em seguida, os coeficientes do modelo ajustado, a varifncia dos
residuos (sigma?2), as datas de inicio e término da janela, e a ordem de diferenciacio (d) foram extraidos
e armazenados.

Ao concluir a iteragdo sobre toda a série temporal, os parametros ARIMA extraidos foram entdo
consolidados em um dataframe final. Este dataframe contém as colunas necessdrias para representar os
coeficientes ARIMA (p, d, q), a varidncia dos erros, e as datas de inicio e término de cada janela analisada.
Por fim, os pardmetros extraidos foram exportados para um novo arquivo CSV, facilitando sua utiliza¢ao

em andlises subsequentes de aprendizado incremental.

4.1.2 Geracao das Séries Temporais Base

Para a geracdo das séries temporais base, adotou-se um procedimento de simulagcdo computacional
na linguagem de programacio R, com o suporte das bibliotecas t idyverse (WICKHAM; RSTUDIO,
2023), simt s (GUERRIER et al., 2023), e forecast (HYNDMAN et al., 2024). Este método visou
criar séries temporais sintéticas que mimetizam as propriedades estatisticas de séries temporais reais, sem
incorporar tendéncias ou desvios sistematicos.

A reprodutibilidade dos resultados foi assegurada desde o inicio, definindo uma semente fixa
(set.seed (1337)) para a geragao de niimeros pseudoaleatérios. Subsequentemente, procedeu-se a
leitura dos parametros ARIMA, que haviam sido extraidos anteriormente e armazenados em um arquivo
CSV. Com base nesses parametros, iniciou-se a execugdo iterativa do procedimento de simulagdo, visando
a criagdo de 1000 séries temporais sintéticas. Em cada ciclo da simulagdo, selecionou-se aleatoriamente
um conjunto de pardmetros ARIMA, prosseguindo apenas se verificada a presenca de coeficientes AR,
para garantir a producgdo de séries que adequadamente representassem dindmicas temporais especificas.

Para cada iteragdo, os coeficientes AR e MA, a ordem de diferenciacdo e a variancia dos termos
de erro (¢2) foram integrados na simulacio, utilizando-se a fun¢io gen_arima da biblioteca simts
para gerar séries de 1000 observacdes que refletissem os parametros ARIMA designados, como mostra a

Figura 1

Figura 1 — Série temporal Sintética.
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Finalmente, cada série temporal sintetizada, juntamente com seus parametros ARIMA correspon-
dentes, foi armazenada em diretdrios sequencialmente nomeados, indicativos de cada simulacdo realizada,

consolidando os resultados em arquivos CSV e arquivos de metadados para facilitar andlises subsequentes.



Capitulo 4. Material e Métodos 21

4.1.3 Geracao das Séries Temporais Com drifts

A geracgdo de séries temporais com a introducio de drifts foi realizada para simular variacdes
dindmicas no comportamento das séries temporais base, sem qualquer tipo de drifts prévio. A implemen-
tacdo foi feita em Python, utilizando uma fungdo especifica aplicar_drift, projetada para modificar
uma série temporal existente de acordo com diferentes tipos de drifts: abrupto, incremental e recorrente.

Durante a geracdo de séries temporais com drifts, foram utilizados certos pardmetros para simular
diferentes dindmicas de mudanga, conforme os tipos de drifts aplicados. Os pardmetros detalhados a seguir

fornecem uma compreensdo das configuragdes usadas para introduzir variacdes nas séries temporais:

* drifts Abrupto:

— Delta: um valor fixo adicionado a série temporal a partir de pontos especificos, definindo uma
mudancga abrupta. No estudo, um delta de 5 unidades foi usado para simular essa mudanga

repentina.

— Nimero de Pontos: dois pontos de drifts foram escolhidos aleatoriamente para a aplicacio do

drifts abrupto, introduzindo duas mudancas significativas na série temporal.
* drifts Incremental:

— Duracgdo: o periodo durante o qual o drifts incremental é aplicado. A duracdo do drifts foi
definida aleatoriamente para cada série, variando para simular uma introdugdo gradual de

mudancga.

— Incremento Base: representa a magnitude base de mudanca por unidade de tempo. Junto com
variagdes adicionais, define como a série temporal se altera incrementalmente ao longo do

periodo de drifts.

— Amplitude da Varia¢do: a amplitude da componente sinusoidal adicionada ao incremento

base, introduzindo uma variag@o no ritmo de mudanca ao longo do tempo.

— Frequéncia da Variacdo: determina a frequéncia da oscilagdo sinusoidal aplicada ao incre-

mento, impactando diretamente no padrdo de variagdo da mudanca incremental.
* drifts Recorrente:

— Periodo: a distancia entre os picos da fungdo senoidal utilizada para simular o drifts recorrente.
Valores aleatérios foram escolhidos para cada série, visando diversificar as caracteristicas de

oscilacdo.

— Amplitude: a magnitude das oscilacdes introduzidas pelo drifts recorrente. A amplitude
também foi definida aleatoriamente, resultando em variagdes na intensidade das oscilagdes

observadas nas séries temporais.

Cada tipo de drifts foi projetado para testar a resposta dos modelos sob diferentes cendrios de
mudanca, variando de alteracdes sibitas a mudangas graduais e padrdes oscilatérios. Esses pardmetros
fornecem um meio robusto de simular condi¢des realistas e desafiadoras, essenciais para avaliar a

adaptabilidade de modelos temporais em prever séries dindmicas.
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4.1.4 Avaliacao dos Modelos sob Condicoes Variadas
4.1.5 Modelo ARIMA Incremental

O modelo ARIMA foi configurado com pardmetros p = 1, d = 1, ¢ = 1, acompanhados por
um regressor composto por uma padronizacido (StandardScaler) seguida de uma regressao linear
(LinearRegression) com otimizacao via AdaGrad e taxa de aprendizado de 0.1. Este modelo foi
avaliado pela sua capacidade de nowcasting (previsio do ponto ¢ 4 1) e pelo cdlculo do RMSE incremental,

fundamentado no poder preditivo do nowcast.

4.1.6 Modelo ARIMA com Ajuste por Janelas Mdveis

Para o modelo ARIMA tradicional, o processo de ajuste inicial foi realizado apds a acumulacao
das primeiras 10 observagdes. Subsequentemente, o modelo foi reajustado a cada nova observacdo. A
janela de dados considerada para cada ajuste do modelo abrangeu os dltimos 30 pontos disponiveis ou o
total de pontos antes do primeiro ajuste. O Auto ARIMA foi configurado para explorar automaticamente
combinagdes de parametros dentro dos limites de p = 1 a3 e ¢ = 1 a 3, sem considerar sazonalidade
(m = 0), e optando por um processo de sele¢do passo a passo.

O nowcast produzido por cada modelo e os respectivos valores de RMSE, baseados na acuricia
do nowcast, foram registrados a fim de permitir uma anélise comparativa direta do desempenho preditivo

dos modelos em diferentes cendrios de drifts.

4.1.7 Calculo do regret nas Simulacoes

O conceito de regret foi empregado como uma métrica para avaliar e comparar o desempenho
acumulado dos modelos ao longo do tempo, refletindo a qualidade das decisdes de previsdo em face
das incertezas. O célculo do regret foi implementado através da comparagdo dos erros de nowcasting
produzidos por ambos os modelos em cada ponto da série temporal. A funcdo calcular_regret

desempenha essa andlise, seguindo os passos detalhados abaixo:

1. o regret acumulado é calculado iterativamente ao longo da série temporal, onde para cada ponto, o
regret instantaneo é determinado pela diferencga absoluta entre os erros de nowcasting do modelo
ARIMA incremental e do modelo ARIMA tradicional. Isso reflete a penalidade ou o custo adicional
incorrido por optar pelo modelo incremental em detrimento do Auto ARIMA em cada passo de

previsao.

2. os valores de regret acumulados foram registrados, permitindo uma andlise da evolu¢do do desem-

penho relativo dos modelos ao longo do tempo.

4.1.8 Anadlise P6s-Simulacao do Comportamento do regret e RMSE

Apds a conclusdo das simulacdes, uma andlise detalhada do comportamento do regret acumulado
foi realizada para cada cendrio considerado a fim de verificar se o crescimento médio e mediano do regret
se mantém sublinear em relagdo ao aumento do ndmero de iteracdes (71').

A média e a mediana do regret acumulado foram entdo calculadas, juntamente com os limites

inferior e superior baseados nos quantis de 2,5% e 97,5%, respectivamente. Estas estatisticas descrevem
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a distribuicdo central e a variabilidade do regret ao longo das simula¢des, permitindo uma avalia¢do da
tendéncia geral do crescimento do regret.

A andlise da distribuicdo do RMSE ao longo das simulacdes ofereceu informagdes adicionais
sobre a consisténcia e a confiabilidade dos modelos sob diferentes condi¢des de mudanga nos dados.

Os resultados foram visualizados graficamente: um gréfico de boxplot apresentando o RMSE
sob as diferentes condicdes de simulacdo para cada modelo e um grafico que ilustra o regret acumulado
(mediano e médio) em fun¢@o do nimero de iteracdes. O envelope representando os quantis de 2,5% a
97,5% oferece uma visdo da variabilidade do regret entre as simula¢des. A linha y = x foi incluida como

referéncia para o crescimento linear.

4.2 Ajuste e Avaliacao de Modelos em Dados Reais

Para a aplicagdo prética e a validacdo dos modelos em condicdes reais, a série temporal do Europe
Brent Spot Price foi utilizada. Caracterizada por sua volatilidade e relevincia econdmica, esta série
proporciona um cendrio ideal para avaliar a eficdcia e a adaptabilidade dos modelos ARIMA e ARIMA

incremental, os quais foram ajustados conforme a metodologia empregada no estudo de simulagio.

4.2.1 Avaliacao dos Modelos

Os modelos foram avaliados através das métricas: MAE e RMSE, ambas calculadas a partir das
diferencas entre os valores previstos(nowcast) e os valores reais da série temporal do Europe Brent Spot
Price.

O MAE foi calculado para ambos os modelos, fornecendo uma medida direta da magnitude média
dos erros de previsdo, independentemente da direcdo. Valores mais baixos de MAE indicam um melhor
desempenho preditivo.

De forma similar, o RMSE foi computado para avaliar a precisio das previsdes. Diferentemente
do MAE, o RMSE dé maior peso a erros maiores, sendo particularmente ttil em situacdes onde € critico

evitar grandes desvios nas previsoes.

4.2.2 Analise de Impacto da Volatilidade

Adicionalmente, investigou-se como variacdes na volatilidade dos precos impactam o desempenho
dos modelos. Para isso, a série temporal foi segmentada em diferentes janelas de volatilidade, classificadas
em categorias de "Baixa", "Média"e "Alta". Essa classificacdo baseou-se nos desvios padrdes dos retornos
didrios do preco, calculados em janelas méveis de tamanho varidvel (HULL, 2018). As categorias foram
definidas como segue: "Baixa"para volatilidade menor que o quantil de 1/3, "Média'"para volatilidade
entre os quantis de 1/3 e 2/3, e "Alta"para volatilidade acima do quantil de 2/3. Tanto o RMSE quanto o
MAE foram calculado separadamente para cada categoria de volatilidade e para diferentes tamanhos de
janelas, sendo os resultados apresentados graficamente.

Vocé pode adicionar uma se¢fo especifica no final do capitulo de Material e Métodos para destacar

a disponibilidade do c6digo no GitHub da seguinte maneira:
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4.3 Disponibilidade do Cédigo no GitHub

Todo o cédigo utilizado neste estudo estd disponivel publicamente no GitHub para garantir a
transparéncia, replicabilidade e reutilizacdo dos métodos e anélises realizadas. O repositério contém os
scripts em Python e R utilizados para ajustar os modelos ARIMA incremental e tradicional, realizar o
estudo de simulacdo, gerar as séries temporais sintéticas, aplicar os drifts e avaliar o desempenho dos
modelos em dados reais.

O c6digo pode ser acessado no seguinte repositério do GitHub: <https://github.com/jpolnasc/

estatistica.tcc>


 https://github.com/jpolnasc/estatistica.tcc
 https://github.com/jpolnasc/estatistica.tcc
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5 Resultados

5.1 Analise dos Resultados de Simulacéo

Na Figura 2, sdo apresentados exemplos de séries temporais simuladas em quatro cendrios
distintos: séries estaciondrias (original), séries com drift abrupto, séries com drift incremental e séries
com drift recorrente. Estes cendrios foram criados para testar a adaptabilidade e eficiéncia dos modelos

em situacdes variadas, refletindo as complexidades encontradas em dados do mundo real.

Figura 2 — Série temporal Sintética e drifts.
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O regret acumulado, calculado a partir da comparagao entre o0 modelo ARIMA incremental e o
modelo ARIMA com janelas méveis de 30 unidades de tempo, € detalhado na Figura 3 para cada um dos
quatro cendrios examinados. O regret aqui representa o custo adicional de utilizar o modelo incremental
em comparacao ao modelo com janelas méveis, que serve como benchmark ideal neste contexto.

O modelo ARIMA incremental € projetado para adaptar-se continuamente as mudangas nos
padrdes dos dados, um aspecto fundamental no manejo de séries temporais que apresentam caracteristicas
dindmicas, como as observadas nos cendrios de nossa simulacdo. Por outro lado, o modelo ARIMA
com janelas moveis, que recalibra-se com base nos dados mais recentes dentro de um intervalo fixo, foi
utilizado como benchmark no célculo do regret.

A hipétese central investigada neste estudo € se o regret do modelo ARIMA incremental apresenta
um crescimento sublinear em relacdo ao ndmero de iteracdes. No entanto, a andlise dos resultados,
conforme ilustrada na Figura 3, indica que tanto o regret mediano quanto o médio ndo demonstram um
crescimento sublinear, mas sim um crescimento linear com um coeficiente angular significativamente
menor que o = 1. Este crescimento linear mais suave sugere que o modelo ARIMA incremental consegue
manter um aumento controlado no regret com o aumento no nimero de iteracdes 7', o que é em si um
indicativo de um desempenho relativamente bom mesmo em cendrios com diferentes tipos de drifts.

A Figura 4, apresenta o RMSE dos modelos utilizados na simulac@o para cada tipo de drifts.

Observa-se que os modelos Incremental e ARIMA exibem distribuicdes de RMSE comparativamente
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similares. Especificamente no cendrio de drift incremental, destaca-se que existem itera¢des dentro do

estudo de simulacdo onde ambos modelos registram valores atipicos significativamente elevados em

relacdo a mediana da distribuicdo. Esses valores atipicos sugerem momentos especificos de desempenho

diminuido, que podem ser atribuidos a mudancas graduais nos dados que afetam adversamente o modelo.

A presencga desses outliers enfatiza a importincia de considerar a robustez de qualquer modelo em face de

variagdes incrementais, reiterando a necessidade de estratégias de modelagem que possam se adaptar a

tais mudangas com eficacia.

Figura 4 — Comparacio de desempenho entre os modelos ARIMA e ARIMA Incremental sob diferentes
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Portanto, considerando tanto a distribuicio de RMSE quanto o padrio de crescimento do regret
acumulado, € evidente que modelos adaptativos como o ARIMA Incremental demonstram aptidao para
ambientes dindmicos. Nestes contextos, as caracteristicas das séries temporais podem sofrer alteracdes
rapidas ou evoluir gradualmente. Eles ndo sé mantém a precisdo preditiva diante da variabilidade dos

dados mas também asseguram uma maior eficiéncia operacional, o que € crucial em aplicagdes préticas
onde as condi¢des evoluem continuamente.

5.2 Avaliacao dos Modelo em Dados Reais
5.2.1 Descricao da Série

Na Figura 5, € apresentada a série temporal do Europe Brent Spot Price, um indicador vital no
mercado global de energia. Este preco, que reflete o valor a vista do petréleo Brent, serve como uma

referéncia global essencial para os precos do petréleo bruto, influenciando significativamente as decisdes
econdmicas e politicas ao redor do mundo.

Figura 5 — Série temporal: Europe Brent Spot Price.
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A série evidencia diferentes ciclos de pregos, marcados por periodos de aumento, estabilidade e
declinio, refletindo uma variedade de fatores econdmicos, geopoliticos e tecnoldgicos que afetam a oferta
e demanda global de petréleo.

Inicialmente, observa-se uma tendéncia forte de aumento até o ano de 2008. Este periodo foi
caracterizado por um crescimento econdmico robusto, especialmente em mercados emergentes, que
impulsionou a demanda por petréleo. No entanto, a crise financeira global de 2008 desencadeou uma
queda abrupta nos precos, refletindo uma desaceleracdo dramatica na atividade econdmica mundial e,
consequentemente, na demanda por petréleo (ZHANG; YU; WANG, 2009; ZAVADSKA; MORALES;
COUGHLAN, 2020).

Em 2009, os pregos comecaram a se recuperar, impulsionados por medidas de estimulo econdémico
em vdrias grandes economias, que ajudaram a restaurar a confianca dos investidores e a demanda por
energia. Esta recuperacdo estendeu-se até meados de 2015, periodo em que os pregos mostraram relativa

estabilidade. Este equilibrio foi mantido por um delicado balanco entre oferta e demanda, apesar das
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tensdes geopoliticas em regides produtoras de petréleo e das mudangas nas politicas energéticas de
diversos paises (ZAVADSKA; MORALES; COUGHLAN, 2020; ZHANG; ZHANG, 2015)

No entanto, em 2016, os precos experimentaram uma forte queda devido a uma sobreoferta global,
em parte resultado do aumento da produgao de petréleo de xisto nos Estados Unidos e da decisao da OPEP
de ndo reduzir a produgdo. Essa queda foi também exacerbada por preocupacdes com o crescimento
econdmico global (HAMEED ASMAA NORI, 2023; ZAVADSKA; MORALES; COUGHLAN, 2020).

A partir de entdo, até meados de 2020, os precos comegaram a se recuperar gradualmente, a
medida que o mercado se ajustava e as tensdes em algumas areas produtoras diminuiam. Essa recuperacio,
no entanto, foi interrompida abruptamente pela pandemia de COVID-19, que causou uma das maiores
quedas na demanda por petréleo na histdria, levando a uma queda drastica nos precos (HAMEED
ASMAA NORI, 2023; ZAVADSKA; MORALES; COUGHLAN, 2020).

Apds essa queda em 2020, houve um rdpido crescimento até 2023, impulsionado pela recuperacio
econdmica global e pela retomada da demanda por petréleo. No entanto, este periodo de crescimento
foi seguido por uma nova queda, refletindo as incertezas continuas no mercado global, incluindo as
preocupagdes com a sustentabilidade da recuperacdo econdmica e os impactos de transi¢des energéticas
em direcdo a fontes mais limpas e renovaveis (SUN et al., 2023; ZAVADSKA; MORALES; COUGHLAN,
2020).

Em resumo, a série temporal do Europe Brent Spot Price captura a complexa dindmica entre a
economia global, politicas energéticas e desenvolvimentos geopoliticos. Cada ciclo de preco reflete uma
combinagdo unica de fatores, oferecendo perspectivas valiosas sobre as tendéncias do mercado global de

energia e as for¢as que moldam o mundo contemporaneo.

5.22 MAE

Na Figura 6, é apresentada a anédlise do Erro Absoluto Médio (MAE) para o modelo ARIMA
tradicional e o modelo ARIMA incremental, juntamente com a diferenga de erros entre eles, utilizando a
série temporal do Europe Brent Spot Price como referéncia. Observa-se um comportamento similar dos
dois modelos ao longo do tempo, demonstrando a consisténcia de seus desempenhos durante o periodo
avaliado. O MAE médio, calculado ao longo de todo o periodo, foi de 0,80 para o modelo ARIMA
tradicional e de 0,79 para o modelo ARIMA incremental.

Esta comparacgdo indica que, apesar das pequenas variacdes na performance dos modelos em
momentos especificos, ambos conseguiram fornecer previsdes com precisdo quase idéntica em relagdo aos
precos do petréleo Brent. A proximidade dos valores de MAE reflete a eficicia de ambas as abordagens
de modelagem em capturar e prever as tendéncias da série temporal analisada, com o modelo incremental

apresentando uma ligeira vantagem em termos de precisao.
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Figura 6 — MAE: Arima e Arima Incremental.
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O MAE dos modelos, analisado em fun¢@o das janelas de tempo e do nivel de volatilidade, é

apresentado na Figura 7, em que o eixo X representa a janela de volatilidade em dias (5, 10, 15, 20, 25,
30), e o eixo y, o MAE.

Figura 7 — MAE por Janela e Nivel de Volatilidade.
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Pode-se observar que:

* a alta volatilidade estd associada aos valores mais elevados de MAE, enquanto a volatilidade baixa
corresponde aos menores valores de MAE para ambos os modelos. Este padrido sugere que a
precisdo das previsdes € significativamente desafiada em condic¢des de alta volatilidade, destacando

a sensibilidade dos modelos a flutuagdes acentuadas no mercado.
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* ¢ observado que, em ambos os modelos, 0 MAE tende a diminuir progressivamente a medida

que a janela de volatilidade aumenta em cenéarios de alta volatilidade. Contudo, em condi¢des

de volatilidade baixa e média, a extensdo da janela de volatilidade ndo promove uma redugdo

consistente no MAE. Este comportamento indica uma adaptagdo diferenciada dos modelos em

resposta as variacdes na escala de andlise da volatilidade, apontando para as nuances de como cada

nivel de volatilidade impacta a acurécia das previsdes.

* 0 modelo ARIMA incremental apresentou um MAE ligeiramente inferior em comparacio ao

ARIMA tradicional em todas as janelas de volatilidade consideradas, em especial nos niveis de

volatilidade baixa e média. Esta observacdo sugere uma vantagem marginal do modelo incremental

na manutencao da precis@o das previsdes em ambientes menos volateis.

5.2.3 RMSE

Na Figura 8, € apresentada a série temporal do Europe Brent Spot Price e comparamos o0 RMSE

entre os modelos ARIMA tradicional e incremental, além de analisar a diferenca de RMSE entre eles.

Figura 8 - RMSE: ARIMA e ARIMA Incremental.
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Os valores do RMSE sio similares ao longo do perfodo analisado, registrando 1,29 para o modelo

ARIMA e 1,28 para o incremental, o que evidencia um desempenho quase idéntico entre os dois modelos.

Uma andlise mais detalhada revela que até o ano de 2000, o modelo incremental apresenta valores de

RMSE ligeiramente superiores; contudo, essa tendéncia se inverte apds 2000, com o modelo incremental

mostrando um desempenho levemente melhor. Esse padrdo sublinha a habilidade similar dos modelos de

se ajustarem as mudangas no comportamento do preco do Brent, enfatizando a necessidade de adaptar as

estratégias de modelagem para acompanhar as variagdes e tendéncias do mercado ao longo do tempo

A Figura 9 ilustra a RMSE para modelos ARIMA tradicional e incremental, analisados em fungdo

da janela de tempo e do nivel de volatilidade do mercado. O eixo x desta figura representa a janela de

volatilidade em dias (5, 10, 15, 20, 25, 30), enquanto o eixo y exibe o RMSE. Pode-se observar que:
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* altos niveis de volatilidade estdo associados a maiores valores de RMSE para ambos os modelos,
indicando que previsdes precisas se tornam mais desafiadoras sob essas condicdes e destacando a

sensibilidade dos modelos a variagdes intensas no mercado.

* observa-se uma diminui¢@o progressiva do RMSE a medida que a janela de volatilidade aumenta
em cendrios de alta volatilidade; entretanto, essa tendéncia ndo € consistentemente observada em
ambientes de volatilidade baixa e média, apontando para uma resposta diferenciada dos modelos

em relacdo as escalas de andlise da volatilidade.

* 0 modelo ARIMA incremental exibe um RMSE ligeiramente inferior ao do modelo ARIMA
tradicional em todas as janelas de volatilidade, especialmente em niveis baixos e médios de
volatilidade, sugerindo que o modelo incremental tem uma vantagem marginal em manter a

acurécia das previsdes em condi¢des menos volateis.
Figura 9 — RMSE por Janela e Nivel de Volatilidade.
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6 Consideracoes Finais

Com base nos resultados obtidos no estudo de simulacio, observou-se que tanto o regret médio
quanto o mediano exibiram um crescimento linear, e nio sublinear, em relacdo ao aumento de 7. No
entanto, o coeficiente angular deste crescimento € significativamente menor que o = 1, o que demonstra a
capacidade do modelo ARIMA incremental de oferecer previsdes competitivas, controlando efetivamente
0 regret mesmo em cendrios com diferentes tipos de drifts.

Na avaliagdo dos modelos nos dados reais, observou-se que ambos modelos apresentaram um
desempenho praticamente idéntico. Quanto ao desempenho dos modelos em relacdo ao nivel de volati-
lidade, observou-se os maiores valores de RMSE e MAE em periodos de alta volatilidade, ressaltando
a sensibilidade dos modelos a flutuagdes intensas no mercado. Os modelos apresentaram uma resposta
diferenciada as variagdes na escala da anélise de volatilidade, sugerindo nuances na maneira como cada
nivel de volatilidade influencia a precisdo dos mesmos. O modelo ARIMA incremental apresentou
menores niveis de MAE e RMSE nos niveis de volatilidade baixa e média, sugerindo uma vantagem
marginal do modelo incremental na manutencdo da precisdo das previsdes em ambientes menos volateis.

Em comparacio direta, o modelo incremental estabelece-se como notavelmente mais eficiente,
minimizando o tempo de ajuste em relacdo ao modelo ajustado pelo Auto ARIMA de maneira expressiva.

Os resultados deste trabalho corroboram a hipétese inicial, indicando que estratégias de modela-
gem mais diretas e menos complexas podem, de fato, oferecer desempenhos compardveis a métodos que
envolvem sele¢des automaticas e elaboradas de parametros, particularmente em ambientes dindmicos.

Em trabalhos futuros, seria importante aprofundar a andlise dos métodos de ajuste automatico
jé existentes para modelos ARIMA incremental, explorando a adaptabilidade e o tempo de ajuste em
diferentes conjuntos de dados e cendrios de mercado. Adicionalmente, comparar de forma sistemdtica
essas abordagens de ajuste automdtico com outras metodologias de modelagem de séries temporais
poderia elucidar as condi¢des sob as quais cada método se destaca, contribuindo assim para uma sele¢do
de modelo mais informada em estudos futuros e aplicagdes praticas. Essa linha de investigacdo nao apenas
enriqueceria o entendimento das capacidades e limitagdes dos modelos ARIMA incremental, mas também

destacaria potenciais dreas para inovagao e otimizacao dentro do campo da analise de séries temporais.
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