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RESUMO

H4 um tempo que o mundo digitalizado ndo é novidade, mas cada vez mais adaptar-se
aos novos dados recebidos é uma questdo de sobrevivéncia de certos servicos. Diante da alta
frequéncia de recebimento de novas informacoes e da rapida mudanca que estamos sujeitos
sao poucas as estratégias existentes para adaptar-se. De olho neste cenario de rapida tomada
de decisdo e da precisao nos resultados que este trabalho é proposto. Fazendo um comparativo
com a area de inteligéncia computacional, solucoes que exigem essa adaptabilidade constante
sao plausiveis de ficarem desatualizados e resultarem em baixo desempenho ao estarem sub-
treinados para novos comportamentos. Sendo necessario, com o passar do tempo, manter os
modelos em uso atualizados para resolver uma determinada tarefa em relacao aos dados mais
recentes, evitando - desta forma - o underfitting que é caracterizado pelo subtreinamento. Na
tentativa de mitigar esse problema é comum utilizar abordagens baseadas em um sistema de
combinacao de preditores que realizam retreinamento dos modelos, ou a utilizacao de modelos
com aprendizado online. Este trabalho visa comparar a estratégia de ajuste de pardmetros com
correcao dos residuos de modelos monoliticos em 3 séries temporais financeiras com mudanca
de conceito. Propondo-se a investigar as previsdes e residuos de forma a estender o leque de
estratégias que resolvem de maneira eficaz o tipo de problema sugerido. A contribuicdo princi-
pal deste trabalho é introduzir o conceito de correcao da previsdo através da série residual, que
até o presente momento nunca foi visto para séries que apresentam de mudanca de conceito

e no ambiente de aprendizado online.

Palavras-chaves: Previsdo de séries temporais. Aprendizado online. Série Residual. Fluxo de

dados. Ambiente ndo-estacionario. Mudanca de conceito.



ABSTRACT

The digital world is not new to the society, but yet some services struggle to survive
while not adapting to the new ways of doing things. Given the high information frequency
and fast the changes that required there are only a few strategies that try to cope with such
changes. With this scenario in mind we review some of the problems on the existing strategies.
When comparing the real world with artificial intelligence, solutions that require these kinds
of changes are plausible to be under-fitted to new behaviors (concept drift). In this panorama,
with time, it is required to have the models updated to the latest data so the new behaviors are
predictable in real-time and avoiding under-fitting. As an attempt to avoid this last problem it
is common to use multiple predictors systems approaches that get retrained or that use online
learners, to keep training at execution time. Anticipating the future data is key to use the time
left to take action. This dissertation aims to compare the performance of models enhanced by
grid search and monolithic models with error correction within 3 financial time series containing
concept drift. Besides that, the forecast of the residuals are used to study a potential increase
in the prediction’s performance. The main contribution of the present work is to introduce the
concept of prediction correction using the past error’s prediction, that has not been seen until
the present moment for time series in an online and non-stationary environment. In this way,
this work proposes to investigate the prediction and residuals to formalize one more strategy

to approach the problems lately disclosed.

Keywords: Time Series Forecasting. Online learning. Residual Series. Data stream. Non-

stationary environments. Concept Drift.



LISTA DE FIGURAS

[Figura 1 — Diagrama de fluxo do funcionamento do perceptron.| . . . . . . . . . . .. 17
[Figura 2 — Arquitetura em forma de grafo de um perceptron de duas camadas escondidas.| 18
[Figura 3 — Série ndo-estacionaria quanto ao nivel e inclinacao.| . . . . . . . . ... .. 20
[Figura 4 — Arquitetura do método proposto.| . . . . . . . .. ... ... ... 26
[Figura 5 — Etapas do funcionamento do método proposto.| . . . . . . . . . . . . . .. 27
[Figura 6 — Funcionamento do método proposto a partir das primeiras informacoes re- |
I cebidas). . . . . . L 28
[Figura 7/ — Visualizacao do comportamento da séries Dow Jones| . . . . . . . . . . .. 31
[Figura 8 — Visualizacao do comportamento da séries NASDAQ)|. . . . . . .. . . . .. 32
[Figura 9 — Visualizacao do comportamento da séries S&P500 . . . . . . . . . . . .. 33
[Figura 10 — Metodologia dos experimentos visando uma comparacao mais justa.| . . . . 37
[Figura 11 — Correlograma de um ruido branco simulado, onde todas as autocorrelacoes |
| sdo zero (exceto o lag 0). E possivel que exista algum lag estatisticamente |
| relevante devido a variacao da amostra.| . . . . . . . .. .. ... 39
[Figura 12 — Resultados de MAE, desvio padrao (STD) e tempo para a série Dow Jones. |
| A escala de cores segue o esquema de mapa de calor, onde quanto mais |
| escuro o vermelho, menor o valorde MAE.,| . . . . . ... ... ... ... 45
[Figura 13 — Resultados de MAE, desvio padrao (STD) e tempo para a série Nasdagq. |
| A escala de cores segue o esquema de mapa de calor, onde quanto mais |
| escuro o vermelho, menor o valorde MAE.| . . . . . ... ... ... ... 45
[Figura 14 — Resultados de MAE, desvio padrao (STD) e tempo para a série S&P 500. |
| A escala de cores segue o esquema de mapa de calor, onde quanto mais |
| escuro o vermelho, menor o valorde MAE.| . . . . . ... ... ... ... 46




LISTA DE TABELAS

[labela 1 — Estatisticas da série financeira Dow Jones antes e apos a normalizacao|

[Tabela 2 — Estatisticas da série financeira NASDAQ antes e apos a normalizacao| . . .

[Tabela 3 — Estatisticas da série financeira S&P500 antes e apods a normalizacao|. . . .

30
31
32

[labela 4 — Lista de parametros de teste utilizados no grid search do modelo Perceptron.| 34

[Tabela b — Lista de parametros de teste utilizados no grid search do modelo MLP.| . . 35
[Tabela 6 — Lista de parametros de teste utilizados no grid search do modelo SVR | 35
[Tabela 7 — Combinacoes entre os modelos usados na série original e dos modelos mo- [
[ noliticos usados na sériede erros) . . . . . ... ... 36
[Tabela 8 — Quantidade minima e maxima de lags significativos - nao necessariamente |
| consecutivos - diante dos autocorrelogramas gerados. O lag 0 (zero) da |
| funcao de autocorrelacao nao foi contabilizado.|. . . . . . . . ... .. .. 41
[Tabela 9 — Parametros e respectivos valores decorrente dos melhores resultados de |
| acuracia do grid search.| . . . . . . . .. ... ... 42
[Tabela 10 — Comparacao multipla entre método proposto, os modelos com ajuste de [
| parametroos modelos e os modelos monoliticos, representado pelo p-valor |
| resultante do teste Nemenyi apenas para as 3 melhores abordagens do |
| método proposto.| . . . . ... 44
[Tabela 11 — Ganho percentual relativo ao MAE do método proposto em relacao aos |
| modelos monoliticos.). . . . . .. ... 47
[Tabela 12 — Desempenho das abordagens de previsao ativa e dos 3 melhores resultados [
| do método proposto através da métrica MAE e desvio padrao para as [
| 3 séries propostas. Compilacao feita através da média aritmética de 30 |
| EXECUCOBS.| . . . . . . . e e 47
[Tabela 13 — Comparacao multipla entre método proposto e a abordagem de aprendizado [
| ativo IDPSO-ELM, representado pelo p-valor resultante do teste Nemenyi |
| apenas para as 3 melhores abordagens do método proposto.| . . . . . . . . 43




SUMARIO

il INTRODUCAO| . . .ttt it e e e e e e e e e e e e e e e e 11
1.1 MOTIVACAOQ| . . . . . . 11
1.2 OBJETIVOS E PERGUNTAS DE PESQUISA . . . . . . . .. .. ... .. 12
1.3 CONTRIBUICOES| . . . . . . . . 13
1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO| . . . . . . . . . ... .. .. ... ... 13
2 FUNDAMENTACAO TEORICA: CONCEITOS E TECNICAS|. . . . 14
R1  SERIES TEMPORAIS . . . ... ... ... 14
(2.1.1 Objetivos da Analise de Series Temporais|. . . . . . .. ... ... .. 14
(2.1.2 Previsao de Séries Temporais|. . . . . . . ... ... ... . ... ... 14
2.1.3  Ruido Brancol . . . . . . .. ... 15
22 REDES NEURAIS PARA PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS . . . . . . 15
(2.2.1 Maquina de vetor de suporte para regressao| . . . . . . . .. ... .. 15
(2.2.2 Perceptron|. . . . . . . . . 16
(2.2.3 Perceptron de Multiplas Camadas| . . . . . . . .. .. ... ... ... 18
23  CARACTERISTICAS DOS AMBIENTES DE APRENDIZADO| . . . . . . . 19
2.3.1  Ambiente Estacionariol . . . . . . ... ..o 19
2.3.2  Ambientes Nao-Estacionarios| . . . . . . .. ... ... ... .. ..., 19
2.3.3 Disponibilidade dos dados| . . . . . . ... ... ... .. .. ... ... 20
[2.3.3.1 Aprendizado Offlingd . . . . . . . . . . . . . ... ... 21
[2.3.3.2 Aprendizado Online . . . . . . . . . . ... 21
(2.3.4 Abordagens de Aprendizagem| . . . . . ... .. ... ... ... ... 21
24 —  TRABAILHOS REILACIONADOQOS 22
2.4.1 Abordagens hibridas| . . . . . ... ... 0000000 22
(2.4.2 Additive Experts para dados continuos| . . . . . ... ... ... 23
(2.4.3 Previsao de series temporais utilizando uma abordagem de otimi- |

4 PROTOCOLO EXPERIMENTAL

41  ABORDAGEM UTILIZADA




46  EXPERIMENTOS REALIZADOS

4.7 METRICAS DE AVALIACAO E TESTES ESTATISTICOS| . . . ... ... 37
4.7.1 Erro Médio Absoluto (MAE)| . . . . . . . . ... ... .. ... .... 37
4.7.2 Ganho Percentual . . . .. .. .. ... ... ... ... 37
14.7.3 Funcao de Autocorrelacao (ACF)[ . . . .. .. ... ... ... .... 38
4.7.4 Teste de Autocorrelacao de Portmanteau - Teste de Ljung-Box/. . . 39

5.1 IDENTIFICACAO DE RUIDO BRANCO| . . . . . .. ... ... ...... 41
5.2 COMPARACAO DENTRE OS RESULTADOS|. . . . ... ... ... ... 42




11

1 INTRODUCAO

A informatizacao das atividades cotidianas esta fazendo o mundo digital passar por uma
crise pela quantidade de dados gerados e que ndo sao automaticamente processados. Embora
os dados gerados possam ser valiosos, eles podem n3o estar sendo aproveitados da melhor
maneira. Tendo em vista a complexidade das tarefas que exigem o monitoramento de dados
em tempo real e dos desafios do recebimento e da analise de grandes volumes de dados, muitos
trabalhos tém sido desenvolvidos com o objetivo de explorar essas informacdes recebidas e
tomar decisGes precisas em tempo habil. Através da recepcdo de informacdes obtidas em
tempo real, de forma continua e sem um fim previsto (fluxo de dados) é arriscado assumir a
estacionariedade [[] dos dados, principalmente quando o ambiente no é monitorado. E trata-los
como tal pode desdobrar-se em previsdes com baixa precisdao devido a possiveis mudancas na
distribuicdo dos dados (GAMA et al., [2014).

Tarefas de aprendizado em ambientes ndo estaciondrios sdo também referenciados por
aprendizado em ambientes dinamicos, evolutivos, incertos, ou simplesmente, e mais conhecido:
aprendizado com mudanca de conceito, em inglés concept drift (SCHLIMMER; GRANGER, |1986a;
SCHLIMMER; GRANGER, 1986b; WIDMER; KUBAT| 1996)). Tais problemas requerem abordagens
efetivas na identificacdo e/ou adaptacdo aos dados que apresentam mudanca de conceito. A
adaptacdo dos algoritmos em relacao ao aprendizado sob a presenca de concept drift pode
ser feita de duas formas. A primeira é a abordagem ativa que propde detectar mudanca de
conceito e a partir disso se adaptar aos dados (KRAWCZYK et al., 2017} |OLIVEIRA et al., |2017)).
E a segunda é a abordagem passiva que visa atualizar continuamente o modelo, independente
da identificacdo de uma mudanca na distribuicdo dos dados (BROCKWELL; DAVIS, 2002} BOX;

JENKINS|, 2008)).

1.1 MOTIVACAO

Ao assumir - de forma implicita ou n3o - que o processo gerador dos dados é estacionario
subentende-se que os dados sdo coletados de uma fonte de distribuicdo de probabilidade fixa e

desconhecida. Sendo assim, existe o risco do modelo treinado n3o se adaptar apropriadamente

1A estacionariedade é considerada uma sequénciade informacdes relacionadas com tempo, mas que se

desenvolve de forma aleatéria ao redor de uma média constante, refletindo uma ideia de um equilibrio
estavel. Mais detalhes na secdo |2.3.1]
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aos dados de treinamento pelo fato dos dados serem n3o-estacionarios. Como consequéncia, o
modelo treinado pode apresentar perda de precisdo e tornar-se obsoletos, podendo tomar deci-
sGes completamente equivocadas por falta de adaptabilidade para com os dados (underfitting)
(Lu et al} 2019; |GAMA et al., [2014; [DITZLER et al., [2015; [KRAWCZYK et al., [2017; BROCKWELL;
DAVIS, 2002).

A preocupacdo com os parametros do modelo em relacdo aos dados utilizados sempre foi
uma questdo muito estudada, incluindo o conflito entre o viés e a variancia, overfitting e
underfitting. Além do problema acima, a complexidade do aprendizado na presenca de mu-
dancas de conceito pode ser considerada maior, justificada pela mudanca de comportamento
dos dados e diante das diversas formas com que essas mudancas podem ocorrer.

Outro fator motivador relevante sdo estudos acerca do residuo das previsdes. Através da
previsao da série de erros foi possivel criar modelos hibridos que se beneficiam dos erros de
previsdo para gerar uma previsdo final mais acurada (ZHANG, [2003; FIRMINO; FERREIRA) [2015;
FIRMINO; NETO; FERREIRA, [2014; NETO et al., 2017; [SILVA et al., 2018). Em contrapartida, tais
estudos foram apenas testados em ambientes offline, mas sdo argumento forte de que essa

mesma estratégia possa vir a ser relevante também em ambientes online.

1.2 OBJETIVOS E PERGUNTAS DE PESQUISA

O estudo desenvolvido ao logo deste trabalho buscou investigar e modelar o comportamento

da série residual E]em ambientes online baseando-se nos seguintes questionamentos:

1. E possivel modelar a série de residuos proveniente da previsao de um método online?

2. O uso da previsdo dos residuos por modelos online podem ser usados para melhorar as

estimativas das séries temporais em ambientes online?

3. A correcdo do erro em ambientes online pode ser considerada uma opcao para reduzir

os impactos de uma previsdao sem ajuste de parametros?

2 Série de erros ou residual é obtida pela diferenca entra a série original e a previsio feita pelo modelo. Mais

detalhes na Secao
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1.3 CONTRIBUICOES

Este trabalho mostra como a modelagem da série residual pode ser usada para aumentar
a acuracia da previsao de séries temporais em ambientes online.
A metodologia tradicional de ajuste de parametros pode se mostrar ineficiente diante dos

desafios que a mudanca de conceito pode oferecer.

1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Esta dissertacao foi dividida em 5 capitulos:

1. Introducao: apresenta o contexto de séries temporais e 0 ambiente em que esta disser-

tacao esta inserida, bem como a motivacdo e os objetivos da realizacdo deste trabalho.

2. Fundamentacao Teodrica: Conceitos e Técnicas: descreve do ponto de vista da autora

os conceitos e técnicas fundamentais para o embasamento tedrico desta dissertacao.

3. Método Proposto: explica desde as ideias e inspiracdes até a ilustracdao a arquitetura

do método proposto. Bem como a escolha dos modelos e dos parametros.

4. Protocolo Experimental: abrange as séries temporais utilizadas destacando suas es-

tatisticas e comportamentos, métricas e o processo de execucao dos experimentos.

5. Resultados Experimentais: apresenta os experimentos realizados, e os respectivos

resultados sao apresentados.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros: resume o trabalho, as conclusbes e limitacdes com

base nos experimentos. Por fim, cita propostas de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA: CONCEITOS E TECNICAS

2.1 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal pode ser entendida como uma sequéncia de valores x;, observados e
registrados, geralmente, de forma equidistante no tempo ¢ (BROCKWELL; DAVIS, 2002), dada

por:

Xi={z;eR | t=Ty+nAt, n=1,2,..,N}, (2.1)

em que t é o indice temporal, Tj é o instante inicial das observacdes, At é o intervalo de

tempo de coleta entre as observacdes, e N é a quantidade de observacdes obtidas.

Uma série temporal discreta, muitas vezes provém de uma série temporal continua amos-
trada em intervalos de tempo iguais. A depender da frequéncia com a qual se deseja fazer as
andlises, é possivel agrupar as amostras por minuto, hora, dia, més, semestre, ano, e assim

sucessivamente (MORETTIN, 2004).

2.1.1 Objetivos da Analise de Séries Temporais

Ao possuir uma série temporal é possivel que haja interesse em:

a) investigar qual o mecanismo gerador do fenémeno temporal;
b) descrever o comportamento da dados a fim de identificar padrdes;

c) realizar a previsdo de valores futuros da série.

Neste trabalho o enfoque foi em torno da anélise e previsao de séries temporais, embora a
descricdo do comportamento temporal tenha sido utilizada para embasar algumas decisdes e

compreender certos comportamentos.

2.1.2 Previsao de Séries Temporais

A previsdo de valores futuros (z;y1) de uma série temporal é feita a partir de uma ou

mais observacGes passadas. O objetivo por tras da previsdo é identificar padrées temporais nos
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dados, de forma a construir um modelo capaz de estimar, com precis3o, os valores futuros da
série.
Diante de um instante de tempo qualquer ¢, a diferenca entre o valor observado z; e o

valor predito Z; é chamada de erro residual e pode ser descrita da seguinte forma:
€t — Xy — .f%t. (22)

Portanto, o erro coletado dentro de um periodo de tempo é chamado de série residual:
€1, €9, €3, ...€, (COWPERTWAIT, 2009a). Esta nova série gerada pode ser construida iterati-

vamente a medida que o valor observado é conhecido.

2.1.3 Ruido Branco

Por definicao, uma série temporal é considerada um ruido branco quando os valores desta
série sao independentes e identicamente distribuidos e com média zero. Isto implica que a
variancia desses elementos sdo, todos, iguais a zero e quando (i # j) a Correlagao(e;, €;) = 0.
Na pratica, é comum considerar um nivel de significincia de 5% para assumir que uma série
é um ruido branco. O ruido branco também pode ser chamado de série puramente randomica

(COWPERTWAIT, [2009b).

2.2 REDES NEURAIS PARA PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

2.2.1 Maquina de vetor de suporte para regressao

Maquinas de vetores de suporte foram inicialmente desenvolvidas para problemas de clas-
sificacdo (VAPNIK; LERNER, [1963), onde exemplos de treinamento nas fronteiras de decisdo
sao utilizados para criar um hiperplano ideal de separacao equidistante das classes distintas. A
maquina de vetor para regressdo (SVR) (VAPNIK| 1995), por sua vez, visa em encontrar uma

funcdo f(z) com liberdade de erro menor ou igual a €. A SVR é descrita pela fungdo 2.3

f(@) = b+ (w-o(x)), (2:3)

onde b é o bias, w é o vetor de pesos e ¢(x) é uma func3o de kernel. Diante de j exemplos

de treinamento, o algoritmo de treinamento tem como objetivo encontrar o vetor de pesos z
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e um limiar b que minimize a funcdo |2.4f

1 J
5 |22 +CY (& + &), (2.4)
)

respeitando as restricdes apresentadas nas equacdes [2.5] [2.6] e [2.7]

yi — (w,z;) —b<e+§ (2.5)
(w,z) +b—y; < e+ & (2.6)
£, > 0. (2.7)

De forma que y; é o valor desejado, C' > 0 é o fator de regularizacdo, sendo assim responsavel
por regular a complexidade da funcdo e a quantidade de vezes que serdo tolerados desvios
maiores do que €. zi; e £ representam as varidveis de folga, criadas para o caso em que, no
processo de treinamento, nao seja encontrada uma funcao que limite os erros em ¢, essas duas

variaveis mecam os custos dos erros de previsdo (SMOLA A. J.; SCHOLKOPF, [2004)).

2.2.2 Perceptron

Inspirado pelo funcionamento dos neurdnios e pelo desenvolvimento da légica simbdlica, o
perceptron foi proposto por Frank Rosenblatt como forma de ilustrar algumas das proprieda-
des fundamentais de sistema inteligente, sem a necessidade de imergir afundo nas condicdes
biolégicas do organismo (ROSENBLATT), (1958).

O perceptron é considerado a forma mais simples de uma rede neural artificial (RNA),
utilizado inicialmente para classificacdo de padrdes linearmente separaveis e de forma super-
visionada. A estrutura do perceptron é de apenas um neuronio adaptavel através de um viés
e de pesos sindpticos (HAYKIN, 2009). Devido ao uso de um dnico neurbnio, o perceptron
é classificado com uma rede neural uma Gnica camada. A Figura [1| é uma representacdo do

funcionamento desta RNA
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Figura 1 — Diagrama de fluxo do funcionamento do perceptron.

Funcdo de
Ativacgdo

Fonte: Imagem adaptada para o portugués a partir de Haykin (2009)

A funcdo descreve o neurénio do perceptron utilizado por Rosemblatt,

v = Z(w; - x;) + b, (2.8)

onde os exemplos de entrada sao representados por x1, 5. ..T,,, 0S pesos sinapticos sao
representados por wi, ws...w,, € b é o viés. O perceptron teve sua notoriedade pelo uso
da funcdo de ativacdo ndo-linear denominada funcdo degrau apds o célculo da funcdo acima

(BISHOP), [2006)). A funcdo degrau pode ser descrita é descrita equacdo 2.9

+1,a >0
flz) = (2.9)
—1,a < 0.

A funcdo de ativacdo é o mecanismo de transformacdo dos estimulos em uma decisdo.
No caso do perceptron para regressdo é possivel utilizar como funcdo de ativacdo a funcdo
identidade, em que a linearidade da RNA é mantida, mas ha a possibilidade de incluir uma
funcao de ativacdo ndo-linear como a tangente, sigmdide logistica, pseudo-linear, etc.

Para esse trabalho, a funcao pseudo-linear para a série original utilizada foi a representada

pela equacao [2.10]

0,v<0

fl@)=4qv,0>0>1 (2.10)

1,v>1.
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2.2.3 Perceptron de Multiplas Camadas

A limitacao do perceptron em operar bem apenas em classes linearmente separaveis ex-
pandiu os horizontes para estudo de redes neurais mais complexas, como o perceptron de

multiplas camadas. A figura [2| representa um exemplo de uma estrutura desse tipo:

Figura 2 — Arquitetura em forma de grafo de um perceptron de duas camadas escondidas.

Primeira Segunda Camada de
camada camada saida
escondida escondida

Fonte: Imagem adaptada para o portugués a partir de Haykin (2009)

O perceptron de miltiplas camadas é considerado uma rede neural artificial completamente
conectada, pois toda camada é conectada com todos neurdnios da camada anterior (HAYKIN,
2009). A func3o de ativacdo mais comum para a MLP para todas as camadas é a funcdo

logistica, representada na equacdo [2.11]

1
1+ exp(—az)’

g(z)

em que, = é a soma do valor de entrada ponderado pelo peso sinaptico. Essa funcdo tem

(2.11)

como objetivo restringir a amplitude da saida do neurdnio, comumente no intervalo [0, 1] ou
[—1,1].

O treinamento desse tipo de série ocorre em duas fases: a fase de propagacao, onde se
tem uma configuracdo fixa de de pesos e os valores de entrada sdo propagados pela rede,
camada por camada, até atingir a camada de saida. E a fase de retropropagacao: em que a
saida esperada e a saida real tem seu erro calculado e esse erro é retropropagado - novamente

camada por camada - realizando ajustes nos pesos sinapticos (HAYKIN, 2009). O célculo do
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erro pode ser realizado a partir de métricas como o erro médio absoluto (MAE) descrito na

secdo [4.7.1]

2.3 CARACTERISTICAS DOS AMBIENTES DE APRENDIZADO

O ambiente no qual o aprendizado é realizado indica primariamente o comportamento da
série temporal, e tem influencia direta na modelagem e estratégias que devem ser utilizadas

para realizar uma boa previsao.

2.3.1 Ambiente Estacionario

Definicao:

Seja X; uma série temporal com E(X?) < oo. A funcdo média de | X;| é:
px, = E(X0), (2.12)

onde E é o valor esperado. Em termos basicos, a estacionariedade é considerada uma sequéncia
de informacdes relacionadas com tempo, mas que se desenvolve de forma aleatéria ao redor
de uma média constante, refletindo uma ideia de um equilibrio estavel. Uma observacao é
que uma série temporal estritamente estacionaria X;,t = 0,4+1,... também é definida pela
condicdo que (Xi,...X,,) e (X14n, .- Xnin) possuam a mesma distribuicdo de probabilidade
conjunta para todos os inteiros h e n > 0 (BROCKWELL; DAVIS, 2002). E possivel que uma
série tenha um comportamento disciplinado - estacionario - por um periodo de tempo longo,

mas o oposto também pode ocorrer.

2.3.2 Ambientes Nao-Estacionarios

A mudanca na distribuicdo dos exemplos com o passar do tempo é caracteristico de am-
bientes n3o-estacionarios, também referidos por ambientes que possuem mudanca de con-
ceito (Lu et al, 2019). Formalmente, considere que a cada instante de tempo ¢, os exemplos
gerados a partir de uma fonte que possua a mesma distribuicio de probabilidade conjunta
P'(z,y). Desta forma, é possivel afirmar que a mudanca de conceito ocorre quando, existem
dois instantes de tempo distintos t; e to em que P (x,y) # P2(x,y) (GAMA et al [2014;

COWPERTWAIT, 2009b). Estes conceitos podem mudar ou variar de diversas formas: de forma



20

abrupta ou gradual, temporal ou indeterminadamente, ciclicamente ou aciclicamente, etc. Um
exemplo comum da n3o-estacionariedade pode ser vista na Figura [3 a tendéncia. Um tipo de
comportamento simples de ser identificado é a tendéncia linear, onde a série flutua sobre uma

reta de inclinacdo positiva ou negativa.

Figura 3 — Série ndo-estacionaria quanto ao nivel e inclinacdo.

Z(t)4

Fonte: Cowpertwait (2009b)

Problemas de aprendizado decorrentes de ambientes n3o-estacionarios sdo também refe-
renciados por aprendizado em ambientes dinamicos, evolutivos, incertos, ou simplesmente, e
mais conhecido: aprendizado com mudanca de conceito, em inglés concept drift. Tais proble-
mas requerem abordagens efetivas na identificacdo e/ou adaptacdo aos dados que apresentam
mudanca de conceito. A adaptacdo dos algoritmos em relacao ao aprendizado sob a presenca
de concept drift pode ser feita de duas formas. A primeira é a abordagem ativa que propde
detectar mudanca de conceito e a partir disso se adaptar aos dados. E a segunda é a abor-
dagem passiva que visa atualizar continuamente o modelo, independente da identificacdo de
uma mudanca na distribuicdo dos dados (BROCKWELL; DAVIS, 2002; NETO et al., [2017} BOX;

JENKINS|, 2008)).

2.3.3 Disponibilidade dos dados

Ao desenhar a resolucao de um problema, a forma com que os dados serdo disponibilizados
influenciam na determinagdo de qual estratégia e modelo serdo utilizados. Em (KASABOV,

2003) se fala de duas situagdes: o aprendizado offline e o online. Essas formas de aprendizado
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fazem referéncia a maneira com que os dados sao recebidos para entao, serem utilizados pelos

modelos.

2.3.3.1 Aprendizado Offline

De forma abrangente, o aprendizado offline se da pelo treinamento de um modelo sobre
uma base de dados fixa e imutavel. Neste caso, a particdo de dados utilizada para treinamento
aprendida pelo modelo de aprendizagem é limitada a uma parte dos dados disponiveis. Apds
a fase de aprendizado o modelo n3o é mais atualizado, sobrando apenas a funcao de consulta
daquele conhecimento que foi aprendido. Devido a essa limitacao dos dados de aprendizado,
deve-se ter cuidado com forma com que o aprendizado é realizado diante da possibilidade de
ocorrer o sobretreinamento, que acontece quando o modelo fica super ajustado ao conjunto
de treino.

A exemplo de um modelo que foi treinando apropriadamente em cima da deteccdo de uma
tendéncia linear numa série temporal. Tendo sido entregue ao modelo exemplos diversos e
representativos deste comportamento, e sabendo que os dados s3o estacionarios, ndo se tém
evidéncias diretas que o modelo precisa ser retreinado. Até o momento em que seja detectado

que os dados possuem mudanca de conceito.

2.3.3.2 Aprendizado Online

Como o nome sugere, esse tipo de aprendizagem se baseia na forma com que o sistema
opera - comumente em tempo real em forma de fluxo de dados. O sistema de previsao realiza
adaptacdes no processo de otimizacdo da funcdo objetivo a cada nova informacdo disponivel.

Um cenério comum é a anélise em tempo real de séries financeiras (KASABOV, 2003).

2.3.4 Abordagens de Aprendizagem

Em (KRAWCZYK et al., [2017) os métodos existentes para evitar os problemas de mudanca
sao separados em 2 grupos: aprendizado ativo e aprendizado passivo. Os métodos de aprendi-
zado ativo buscam identificar o exato ponto da mudanca de conceito. Como consequéncia da
deteccdo, ha uma atualizacdo do modelo ou um novo modelo é criado de forma condizente

com o novo comportamento dos dados. Os métodos de aprendizado passivo ndo se preocupam
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ativamente em identificar mudancas de conceito. No entanto, a abordagem possui um processo
de atualizacdo que acontece de forma continua e diante do recebimento de novas instancias,
mas sem tomar conhecimento explicito sobre possiveis mudancas no comportamento dos da-
dos. Os métodos de aprendizado passivo ainda podem ser subcategorizados em modelos Ginicos
e sistema de multiplos preditores. Os modelos (nicos de abordagem passiva s3o atrativos por
seu baixo custo computacional, quando comparados com os métodos de miiltiplos preditores.
Os sistemas de multiplos preditores sdo um conjunto de modelos que realizam a previs3o e que
contam com uma regra para reunir os resultados, como a média ponderada dos resultados.
Em DITZLER et al., 2015 também s3o citadas 3 vantanges de utilizar o sistema de miltiplos
preditores: (i) método se torna mais atrativo do que utilizar um nico modelo por ser preciso,
ao ter a variancia dos resultados reduzidos; (ii) A possibilidade de incorporar novos modelos no
conjunto de preditores traz diversidade para a previsdo;(iii) A flexibilidade de remover modelos
de baixo rendimento, ou modelos mais antigos agregam ao conjunto um mecanismo natural

de esquecimento de dados possivelmente obsoletos.

2.4 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo sdo apresentadas 3 subsecdes que tem como objetivo fundamentar o uso
das estratégias escolhidas para compor o trabalho, bem como uma explicacao de como esses

métodos funcionam.

2.4.1 Abordagens hibridas

O modelo hibrido proposto por Zhang (2003) teve fortes motivacdes, e estas também s3o
firmemente relacionadas com as motivacdes por tras deste presente trabalho. A primeira, é
a frequente dificuldade em determinar quando uma série temporal é gerada a partir de um
processo linear ou n3o-linear ou qual seria o método mais efetivo para lidar com uma previsao
de um conjunto de teste desconhecido. As duas questdes levantadas acima ja demonstram a
dificuldade em escolher a técnica correta para cada situacdo especifica. O que é comumente
é feito para resolver este tipo de problema é experimentar com uma determinada quantidade
de modelos e selecionar o modelos cujo resultado é o mais acurado. Por outro lado, o melhor
modelo dentre um conjunto n3o é necessariamente a melhor técnica futura, o autor cita a

variacdo amostral, as incertezas do modelo, e a mudanca estrutural como fatores para isso.
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Além do mais, o autor afirma que séries temporais do mundo real raramente s3o puramente
lineares ou n3o lineares, possuindo muitas vezes ambas as caracteristicas. E como solucao para
isso ele sugere uma abordagem hibrida que una essas duas caracteristicas. Principalmente pelo
fato de que a literatura da area de previsao concorda que nao existe um tnico método que que
seja melhor em todas as situacdes (JENKINS, 1982; CHATFIELD) 1988)). Este fato é diretamente
ligado com a alta complexidade dos problemas do mundo real e nenhum modelo ser capaz de
capturar todos os diferentes padroes com a mesma alta qualidade sempre.

Ha varios anos existem pesquisas sobre métodos hibridos e as melhorias obtidas pela pre-
visdo da série de residuos como em (ZHANG, 2003; [FIRMINO; FERREIRA, 2015; [FIRMINO; NETO;
FERREIRA, 2014; INETO et al., [2017)). Essas pesquisas visam aproveitar o melhor de cada mo-
delo de previsdo para compor uma previsao mais acurada através de informacoes remanecentes
na série de residuo. O objetivo dessa composicao é aproximar-se da série temporal desejada
(ZHANG, 2003} |SILVA et al., 2018]).

A série residual pode ser obtida pela diferenca entre a série temporal e a sua previsao
(BROCKWELL; DAVIS, [2002). Também pode ser chamada de série de erros, ou residuos. Residuos
sdo Uteis para avaliar a qualidade da previsao realizada, ao checar se o modelo foi capaz de
compreender e estimar valores futuros a partir das informacdes passadas.

A partir de uma série residual, por mais que a série pareca ter um comportamento rando6-
mico, é possivel que a série original nao tenha sido modelada adequadamente. Isso significa
dizer que é possivel que ainda existam valores correlacionados. E estes - quando identificados
- podem ser utilizados para melhorar a previsdo, principalmente se as correlaces forem sig-
nificativas (COWPERTWAIT, 2009b; [HYNDMAN; ATHANASOPOQULOS, 2018). Essa andlise pode
ser realizada utilizando o correlograma, e caso n3o hajam correlacées significativas, a série

residual é considerada como ruido branco, como ilustrado na Figura [11]

2.4.2 Additive Experts para dados continuos

O sistema de miltiplos preditores (KOLTER; MALOOF, 2005) tem como objetivo realizar
previsdo em dados que podem mudar de comportamento. Para isso, o sistema conta com a
ajuda de um modelo online qualquer e uma uma estratégia de ajuste da previsdo. O sistema
tem como objetivo construir um conjunto de preditores que se adaptam aos dados de forma
a mitigar o problema de n3o-estacionariedade dos dados. O algoritmo funciona mantendo um

conjunto (pool) ou sub-conjunto (ensemble) de preditores, onde a previsdo do conjunto é a
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média ponderada desses preditores, ou como chama o artigo: experts. Esse pool é autorregulado
criando - e removendo, no caso do ensemble - experts, de forma dindmica, e em resposta a

mudancas de performance, como o pseudo-algoritmo em apresentado no Apéndice [Al

2.4.3 Previsao de séries temporais utilizando uma abordagem de otimizacao por

enxame de particulas

A metodologia abordada em OLIVEIRA et al., 2007 obteve destaque dentre os preditores
online de abordagem ativa em comparacao com o estado da arte da mesma categoria. Re-
lembrando que a abordagem ativa esta relacionada com a deteccdo da mudanca de conceito
a priori para, entao, atualizar o modelo de previsao. No mesmo trabalho sao propostas duas
abordagens de deteccdo baseada no comportamento do enxame: (1) deteccdo baseada no
comportamento do enxame inteiro (IDPSO-ELM-B); e (2) deteccdo baseada na avaliagdo de
algumas particulas utilizadas como sensores (IDPSO-ELM-S). Em ambos os casos cada parti-
cula do enxame é representado por uma maquina de aprendizado extremo (do inglés, Extreme
Learning Machine ou ELM) (HUANG; ZHU; SIEW, [2006) e é treinado conforme a estratégia de
otimizacdo de enxame de particulas auto-adaptativas (ZHANG; XIONG; ZHANG, 2013), conhe-
cida pelo titulo em inglés por Improved Self-Adaptive Particle Swarm Optimization (IDPSO).

O IDPSO é uma estretégia evolutiva que visa encontrar o conjunto de pesos que melhor
represente os dados de treinamento. No inicio do treinamento cada ELM tem seu conjunto
de pesos atribuido de maneira aleatéria e através de modificacoes esses pesos sao otimizados
visando o menor valor de erro médio absoluto. O treinamento cessa com a estabilizacdo do
melhor resultado apés uma certa quantidade de iteracdes, e o melhor conjunto de pesos passa
a ser utilizado para realizar as previsoes.

Apbs o treinamento, a ELM com o melhor conjunto de pesos da fase de treinamento
passa a ser responsavel por realizar a previsdo de cada nova instancia recebida. Esse modelo
é responsavel pelas previsdes até ser substituido por outro modelo, o que indica que uma
mudanca de conceito ocorreu.

A deteccdo da mudanca de conceito varia para as duas abordagens mencionadas anteri-
ormente. A mudanca de conceito baseada no comportamento do enxame (IDPSO-ELM-B)
calcula primeiramente a média aritmética simples e o desvio padrao do erro de todos os mo-
delos ELM presentes no enxame no momento do treinamento. Apds isso, uma condicdo de

mudanca é avaliada a cada nova instancia recebida. Esta condicdo considera uma média e um
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desvio padrao, que por sua vez sao calculados através da média mével ponderada exponen-
cialmente (EWMA), estimando a média de erro de uma certa quantidade de varidveis e as
ponderando de forma que as mais recentes sao consideradas mais importantes. Ja a ideia da
deteccdo de mudanca de conceito baseada no comportamento dos sensores (IDPSO-ELM-S)
consiste em selecionar um conjunto com os melhores modelos, calcular a média aritmética
simples e o desvio padrdo e os monitorar. O monitoramento, por sua vez, serd apenas com o
conjunto previamente selecionado e a deteccao sera levada em conta apenas quando o conjunto

- unanimamente - concordar que uma mudanca ocorreu.
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3 METODO PROPOSTO

O método proposto faz uso de dois modelos de previsao, como pode ser visto na Figura
que ilustra a arquitetura do método proposto. A Figura {4 mostra o papel de cada modelo na
geracdo da previsdo final do método proposto. O primeiro modelo é responsavel pela previsao
da série temporal sob estudo e o segundo busca aperfeicoar a previsao do método, através
da previsao do erro do primeiro modelo. A composicdo da previsdo dos modelos, para este
trabalho introdutério da previsdo do residuos na presenca de concept drift, sera feita através da

soma, seguindo trabalhos como (ZHANG, [2003; FIRMINO; FERREIRA, 2015; NETO et al., 2017)).

Figura 4 — Arquitetura do método proposto.
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T Método P - " Previsao T
i i €10d0o Froposio E F|na| i
i Zt ! A I !
! T Modelo 1 Z | i

i 41 | A A |
! | ! Zm + Et+1 1
i : ——— |
| | & ! !
Nova i é i
| informacgdo ! Modelo 2 1+1 |
i disponivel

Fonte: Elaborada pela autora (2019)

A sequéncia geral de passos realizada para o ciclo de previsao online pode ser visto na
Figura [l A ideia é que a cada novo instante, quando um novo dado é disponibilizado, o
Modelo 1 realiza a previsdo da série original e em seguida este pode ser atualizado com Z;
e Z;; onde Z; 1 sendo a informacao recebida no tempo anterior; e Z; - a nova informacao
recebida - é utilizada como alvo da previsdo. Apds isso, é possivel realizar o calculo do erro
da previsao do valor Z;. O célculo do erro é medido pela distdncia entre o alvo e previsdo
dele, dada por: E; = Z; — Z. Com a nova informacdo do valor do erro, é possivel atualizar o
Modelo 2 e compor a previsao final do método somando a previsao do Modelo 1 e do Modelo

2 para o tempo t + 1.
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Figura 5 — Etapas do funcionamento do método proposto.
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Fonte: Elaborada pela autora (2019)

A partir de um fluxo continuo de dados, existem diversas abordagens para tratar e fornecer
os dados de entrada para um modelo de previsao. No caso deste trabalho, o fluxo de dados
é recebido e processado incrementalmente pelos modelos, ou seja, dado a dado. O objetivo
é simplificar o método, extinguindo a necessidade de estimar tal parametro, ja que a selecdo
da janela de tempo ideal é, por si s, considerada um desafio (GAMA et al., [2014)). Na Figura
[6] é possivel observar os primeiros exemplos recebidos pelo método proposto. No tempo t é
possivel notar que s3o necessarias ao menos duas instancias da série original para iniciar o
treinamento do Modelo 1. No tempo t, o Modelo 1 recebe como par de treinamento Z;, Z;,
sendo a instancia Z;_; dada como entrada e Z; representando o alvo. Ao treinar com as duas
primeiras instancias, o Modelo 1 ja estd apto a fazer a primeira previsdo. No tempo ¢ + 1,
ao receber o alvo da previsao realizada no tempo ¢, é possivel calcular o primeiro valor do
erro E,,1. E importante notar que calculo do erro é realizado apenas para o Modelo 1. Assim
como no Modelo 1, s3o necesséarias ao menos duas instancias do erro para que o Modelo 2
consiga obter seu primeiro exemplo de treinamento. A partir do tempo t+2, ambos os modelos

cooperam na previsdo do método proposto compondo o resultado através da soma.
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Figura 6 — Funcionamento do método proposto a partir das primeiras informacdes recebidas.
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4 PROTOCOLO EXPERIMENTAL

4.1 ABORDAGEM UTILIZADA

A partir do objetivo de estudar a possibilidade do residuo das previsbes de modelos on-
lines conterem informacdes remanescentes Uteis, quer-se determinar se tais informacdes sdo
relevantes para contribuir para o aprimoramento da previsdo. Diante disso, o inicio do estudo
deu-se através da escolha de séries em que tenham sido detectadas mudancas de conceito, a
subsecdo 4.2| realiza o detalhamento dessas séries. Em seguida o trabalho foi dividido em trés

partes:

1. Selecdo dos modelos;
2. Busca de parametros ideais para esses modelos;

3. Correcdo do erro dos modelos monoliticos.

Cada uma das abordagens acima serd desdobrada em uma etapa do desenvolvimento da
pesquisa. De forma geral, na subsecdo[4.3]serdo apresentados os 3 modelos classicos escolhidos
para conduzir os experimentos. Na subsecdo[4.4]serdo apresentados os pardmetros utilizados no
gridsearch. E na ultima subsecdo de desenvolvimento, 4.5} serdo apresentadas as combinacoes
do modelos monoliticos com os modelos de correcao de erro. J& as métricas utilizadas para

avaliar o desempenho das previsGes serdo detalhadas na secdo [4.7]

4.2 SERIES UTILIZADAS

Séries temporais financeiras sdo conhecidas por ndo possuirem uma previsibilidade esta-
vel. Em financas, essa instabilidade é caracterizada por contextos escondidos dos modelos de
aprendizagem (WIDMER; KUBAT| 1996), como a taxa de juros ou o humor do mercado (HAR-
RIES; HORN; SAMMUT, 1998), e tendo por consequéncia um componente estocastico (WANG;
WANG, 2015). Devido a todas as variagdes e da previsibilidade ndo ser modelada por modelos
estatisticos simples, é possivel afirmar que o modelo utilizado para esta tarefa precisa de adap-
tacdes e/ou de um modelo de aprendizado continuo. As séries escolhidas para serem parte do

experimento deste trabalho sdo reais e fazem parte do mundo das financas.
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A escolha das séries temporais foi motivada por trabalhos como OLIVEIRA et al., 2017,
onde a deteccdo dos pontos de mudanca de conceito sdo realizadas e utilizadas para aprimorar
a previsao do IDPSO. Nesse trabalho, a abordagem destacou-se obtendo resultados relevantes
em comparacdo com outros métodos de previsdo de séries temporais na presenca de mudancas
de conceito. As 3 bases de dados reais e seus respectivos periodos estdo disponiveis no Yahoo
Finance:

- Dow Jones de 29/Jan/1985 a 12/Mai/2017;

- Nasdaq de 02/Mai/1985 a 12/Mai/2017;

- S&P-500 de 15/Mai/1950 a 12/Mai/2017.

As séries captadas foram normalizadas entre [0,1] devido a exigéncia do algoritmo Additive
Experts para dados continuos (KOLTER; MALOOF, 2005). Com isso, além de descrever os dados

estatisticos da série original, também serdo descritas as informacdes para a série normalizada.

4.2.1 Dow Jones

O nome completo do indice da bolsa de valores americana, cuja série temporal diaria foi
extraida para analise, é Dow Jones Industrial Average. Esse indice mensura a performance
média das 30 maiores indUstrias norte americanas listadas na bolsa de valores nova iorquina
(NYSE). E embora o nome industrial conste no seu titulo, atualmente muitas empresas listadas
ndo sdo relacionadas com as indlstrias pesadas comuns da época em que foi fundada. A lista
das industrias que comp&em o valor de indice, bem como a forma com que a média é calculada,
tem evoluido e se modificado desde a sua criagdo (GANTI, |2020). A Tabela [I| descreve as
estatisticas da série, enquanto a Figura[7|ilustra o comportamento da série Dow Jones para o

intervalo de tempo previamente informado.

Tabela 1 — Estatisticas da série financeira Dow Jones antes e apds a normalizacao

Estatistica Valores
Minimo 1251,21 0,00
Maximo 21169,10 1,00
Média 8649,64 | 0,371447

Desvio Padrao 5032.76 | 0,252676
Quantidade de Pontos 8.139

Fonte: Elaborada pela autora (2019)
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Figura 7 — Visualizacdo do comportamento da séries Dow Jones
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Fonte: Elaborada pela autora (2019)

4.2.2 NASDAQ

A sigla NASDAQ vem do inglés: National Association of Securities Dealers Automated

7000

8000

Quotations System, e se traduz em associacdo nacional de corretores de titulos de cotacdes

automaticas. A associacdo NASDAQ foi fundada em 1971 com o objetivo de ser um mercado de

acBes eletronico (NASDAQ, 2020), e anos depois foi pioneiro em negociacdes online - atraindo

empresas de tecnologia. Atualmente, é o segundo maior mercado de acdes, precedido apenas

pela bolsa de valores de Nova York (NYSE) (CFI, 2020). O indice NASDAQR Composite é

constituido por acdes listadas no mercado de acées NASDAQ e conta, em sua maioria, com

empresas do setor de tecnologia (KENNON, 2019). A Tabela |2 descreve algumas estatisticas

da série, enquanto a Figura (8| ilustra o comportamento da série NASDAQ para o intervalo de

tempo previamente informado.

Tabela 2 — Estatisticas da série financeira NASDAQ antes e apds a normalizacao

Estatistica Valores
Minimo 54,87 0,00
Maximo 6.133,00 1,00
Média 1.408,12 | 0,222644

Desvio Padrao 1.440,30 | 0,236965
Quantidade de Pontos 11.667

Fonte: Elaborada pela autora (2019)
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Figura 8 — Visualizacdo do comportamento da séries NASDAQ

NASDAQ de 02/Mai/1985 4 12/Maif2017
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Fonte: Elaborada pela autora (2019)
4.2.3 S&P 500

A empresa conhecida por Standard & Poor’s 500 foi fundada como um servico de in-
formacoes financeiras. Essas informacdes eram embasadas em pesquisas e dados estatisticos,
utilizadas como fonte de informac3do para investimentos e que, anos depois, criou seu prério
indice: S&P 500 (S&P-GLOBAL, 2020)). Este indice mantém-se até o momento e representa
a performance das 500 maiores companhias de capital aberto listadas na bolsa de valores
estado-unidense (S&P-DOW-JONES, 2020)). A Tabela (3| descreve algumas estatisticas da série,
enquanto a Figura [9] ilustra o comportamento da série S&P500 para o intervalo de tempo

previamente informado.

Tabela 3 — Estatisticas da série financeira S&P500 antes e apds a normalizacao

Estatistica Valores
Minimo 16,68 0,00
Maximo 2.403,87 1,00

Média 523,75 0,212416
Desvio Padrao 603,39 0.252764
Quantidade de Pontos 16.857

Fonte: Elaborada pela autora (2019)
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Figura 9 — Visualizacdo do comportamento da séries S&P500

S&P500 de 15/Maif1950 3 12/Mai/2017
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Fonte: Elaborada pela autora (2019)

4.3 SELECAO DOS MODELOS

Em estatistica, um modelo é considerado uma descricdo probabilistica de uma série tem-
poral. Esta descricdo é um meio de fornecer informacdes para a tomada de decisdo conforme
o objetivo que se quer alcancar (MORETTIN, 2004). Em redes neurais, pela mimetizacdo da
funcao bioldgica do cérebro, um modelo é algo mais complexo do que uma descricdo proba-
bilistica, porém da mesma forma como na estatistica, os dados sao utilizados para moldar o
comportamento dos modelos conforme o objetivo.

Seguindo a necessidade de estudar o comportamento das séries residuais, o raciocinio foi
iniciar o estudo por modelos classicos da literatura, mas que também estavam disponiveis
em sua forma online, pelo bom desempenho e uso corrente. Seguindo esse racioncinio, trés
modelos estdo presentes nos experimentos: Perceptron, MLP e SVR.

As versoes dos modelos classicos utilizados sao adaptacdes para o aprendizado online e
de forma incremental, para que o modelo consiga ter a flexibilidade de adaptar-se com novos
exemplos. A forma mais basica de um modelo incremental é um modelo (nico que suporta
esse tipo de treinamento. Para fins de referéncia chamaremos de monolitico os modelos que
nao possuem nenhuma forma de ajuste de parametros.

Mais detalhadamente, foram utilizados o Perceptron, e os modelos MLP e SVR disponiveis
pela biblioteca Scikit-Learn (PEDREGOSA et al., |2011)). Os parametros originais utilizados estdo
disponiveis no Apéndice [B] A biblioteca Scikit-Learn (PEDREGOSA et al}, [2011)) e tais modelos
foram utilizados devido a padronizacao de implementacdo e ao curto tempo de realizacdo

deste estudo, portanto foram utilizados os modelos disponiveis pela biblioteca da linguagem
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Python.

4.3.1 Uso dos Modelos

Os modelos selecionados foram utilizados em dois experimentos diferentes: o primeiro
experimento foi utilizar a abordagem tradicional de um modelo ajustado, através da busca
de parametros. Neste caso ndo houve a correcdo dos erros de previsdo e os detalhes dessa
busca de pardmetros é discutida na secdo 4.4 E o segundo experimento, que é o método
proposto, nenhuma modificacdo é realizada nos parametros originais dos modelos fornecidos

pela biblioteca (PEDREGOSA et al), 2011)), cujos detalhes estdo disponiveis no Apéndice [B]

4.4 AJUSTE DE PARAMETROS

O ajuste de parametros foi realizado em 25% da série original, através de um gridsearch
dentre os parametros principais dos modelos selecionados. Essa porcdo de dados utilizada foi
considerada suficiente por representar uma quantidade absoluta de mais de dois mil pontos.

Os parametros de melhor desempenho deste grid search foram entdo selecionados para
realizar a previsao da série completa e o desepenho dessas previsGes foram utilizados como
comparativo com os resultados do método proposto.

As tabelas [4] 5] e [6] apresentam os pardmetros e valores utilizados no grid search dos

modelos Perceptron, MLP e SVR respectivamente.

Tabela 4 — Lista de parametros de teste utilizados no grid search do modelo Perceptron.

Descricao do Parametro Valores

Taxa de Aprendizado: 001/01/05/1
Funcao de Ativacao: Linear / Pseudo-Linear /

Sigméide Logistica /
Tangente Hiperbdlica

Fonte: Elaborada pela autora (2019)
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Tabela 5 — Lista de parametros de teste utilizados no grid search do modelo MLP.

Descricao do Parametro Valores

Otimizador SGD / ADAM

Taxa de Aprendizado: 0,001 /0,01 /0,1
Regularizacao 0,0001 / 0,001 / 0,01
Neurdnios 5/10 /30
Camadas 1

Fonte: Elaborada pela autora (2019)

Tabela 6 — Lista de pardmetros de teste utilizados no grid search do modelo SVR.

Descricao do Parametro Valores

Taxa de Aprendizado: 0,001 /0,01 /0,1
Regularizacao 0,0001 / 0,001 / 0,01
Epsilon 0,001 /0,01 /0,1

Fonte: Elaborada pela autora (2019)

4.5 CORRECAO DOS ERROS

A hipétese deste trabalho é que realizar a previsao da série residual possa resultar em uma
previsao geral mais precisa - mesmo dentro de um ambiente online e com mudanca de conceito
- do que realizar apenas uma previsdo da série original. A concretizacdo desta correcdo neste
trabalho foi realizada da forma mais basica, isto é, utilizando apenas um modelo classico com
aprendizado incremental. Consequentemente, caso uma unidade simples consiga aperfeicoar
os resultados, é possivel que um modelo ou estratégia mais complexa consiga - também -
prover melhorias relevantes ou que modelos complexos sejam substituidos por modelos simples
acrescidos da correcao do erro destes.

A correcdo dos erros de previsdo foram realizadas utilizando apenas modelos monoliticos,
isto é, modelos sem nenhuma otimizacao de parametro. Mais detalhes sobre os parametros
utilizados nos modelos monoliticos diante da versao da biblioteca utilizada podem ser encon-
trados no apéndice [B]

A tabela |[7| apresenta as combinacdes possiveis realizadas dentre os modelos de correcao

da série original e os modelos de correcdo do erro.
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Tabela 7 — Combinacdes entre os modelos usados na série original e dos modelos monoliticos
usados na série de erros.

Modelo 1 Perceptron MLP SVR
Modelo 2 | Perceptron ‘ MLP ‘ SVR | Perceptron ‘ MLP ‘ SVR | Perceptron ‘ MLP ‘ SVR

Fonte: Elaborada pela autora (2019)

4.6 EXPERIMENTOS REALIZADOS

O mesmo procedimento de previsao foi aplicado em todos os experimentos e a figura
o ilustra os modelos monoliticos e os modelos com parametros ajustados aplicam-se apenas
para onde tem Modelo 1, ou seja, o primeiro nivel de previsao.

Para as experimentacdes do método proposto, um modelo de previsdao da série original
realiza trinta previsGes e essas mesmas trinta previsoes sao corrigidas por todos os modelos
de previsdao do erro. Ao realizar trinta previses distintas usando um mesmo Modelo 1, os
modelos de previsdo do erro tem oportunidade igual de prever as mesmas trinta séries erros
gerada pelo Modelo 1. Realizar o procedimento anterior, ao invés de executar cada conjunto
(preditor da série original e preditor dos erros) na mesma execuc3o trinta vezes, permite uma
comparacdo mais justa entre os modelos de previsdo do erro. Sendo trinta uma quantidade

relevante de repeticdes para calcular a significancia estatistica.
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Figura 10 — Metodologia dos experimentos visando uma compara¢cdo mais justa.

Série Original

30 previsdes da série original pelo mesmo Modelo 1

Previsao do erro das 30 Previsido do erro das 30 Previsao do erro das 30
previsdes anteriores previsdes anteriores previsdes anteriores
pelo Modelo 2 pelo Modelo 2 pelo Modelo 2

Fonte: Elaborada pela autora (2019)

4.7 METRICAS DE AVALIACAO E TESTES ESTATISTICOS
4.7.1 Erro Médio Absoluto (MAE)

Sua sigla vem do inglés: Mean Absolute Error. O MAE é calculado a partir da diferenca
absoluta média entre a série original z; e a previsao do modelo Z;, como pode ser visto na
Equacao 4.1}

N

1 N
MAE = N;q%—xtm (4.1)

4.7.2 Ganho Percentual

A métrica de ganho percentual (GP) foi utilizada para quantificar o desempenho do método
proposto. Dessa forma, esse indicador ird mensurar o percentual de refinamento realizado a

partir da previsao inicial e diante da previsdo do erro. Sendo G o MAE do método proposto e
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S o MAE da previsdao sem a correcdo do erro, o GP é calculada como:

GP ="—=.100. (4.2)

4.7.3 Funcdo de Autocorrelaciao (ACF)

A medida de correlacao tem por objetivo avaliar o grau de dependéncia e mensurar a
relacdo entre duas varidveis. J4 a autocorrelacdo mede o relacionamento linear entre valores
da mesma série (auto), porém com atraso (também conhecido como lag) em relacdo aos
valores da série. Sendo a medida de 7, o célculo da autocorrelacdo entre os dados da série

com os valores dos dados da série com atraso de k£ na medida temporal:

T
_%: 1(% — ) Y-k — Y)
Ty = =kt T 3 (43)
tgl(yt - g)z

Portanto, uma comparacao entre a relacdo entre os dados no tempo original y; e dados
os mesmos dados atrasados em 1 (uma) unidade de tempo y;_1, seria indicado pelo calculo
de 71, ou r2 se o desejo for da comparacdo entre a autocorrelacdo entre os dados atuais e os
mesmos dados com lag de 2 (duas) unidade de tempo y; e y;_o.

Além dos valores obtidos com a equacdo (4.3), a autocorrelagdo também pode ser obser-
vada com um gréafico especifico para a observacao de correlacoes, chamado de correlograma.
Além de ser um excelente aliado como um recurso visual da observacdo do comportamento do
residuo. Um exemplo deste grafico pode ser visto na Figura [1I} que mostra um ruido branco
simulado. Os valores contidos entre as linhas tracejadas indicam que estes valores de lag sdo
significativamente iguais a zero. E a regido além das linhas tracejadas indica que as correlacdes
sao significativamente diferentes de zero. Para uma série de ruido branco é esperado ao menos
95% dos pontos correspondentes ao valor de correcdo estarem dentro da regido azul. Se um
ou mais valores altos de correlacdo estiverem fora deste limiar ou se muito mais do que 5%
dos valores de autocorrelacdo estiverem fora deste limiar, entao é provavel que esta série ndo

seja um ruido branco (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, [2018; BROCKWELL; DAVIS, [2002)).
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Figura 11 — Correlograma de um ruido branco simulado, onde todas as autocorrelacées sdo
zero (exceto o lag 0). E possivel que exista algum lag estatisticamente relevante
devido a variacao da amostra.

Fungdo de Autocorrelagao de um Ruide Branco
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06 -

04

. ] .

Fonte: Elaborada pela autora (2019)

4.7.4 Teste de Autocorrelacao de Portmanteau - Teste de Ljung-Box

De maneira a formalizar e complementar a leitura do correlograma da funcdo de auto-
correlacdo (ACF) é possivel considerar um conjunto (ou grupo) de autocorrelagdes r;uk. Um
teste realizado com um grupo de autocorrelacdes é chamado de Portmanteau test, devido
ao significado da palavra francesa Portmanteau que significa mala, fazendo um paralelo com
o conjunto de itens/valores que estdo nela. Fazer uma anélise conjunta, ao invés de fazer uma
analise separada dos possiveis valores de r; minimiza os riscos da ocorréncia de um falso posi-
tivo. Desta forma é possivel testar se as primeiras h autocorrelacdes diferem significativamente
do que é esperado de um ruido branco.

O teste utilizado neste trabalho foi o teste de Ljung-Box baseado na estatistica abaixo,
onde:

T: Tamanho da série;

h: o valor maximo do lag;

k: nimero de parametros do modelo utilizado.

Q =T(T+2) fj(T — k)~ tr? (4.4)

E sendo a avaliacdo da teste:

Hy: Nao ha autocorrelacdo significativa entre os lags.
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H,: Existe autocorrelacdo significativa entre os lags.

Caso os dados utilizados sejam dados brutos (ao invés de ser residuos de um modelo) ou
caso o modelo utilizado ndo utilize parametros utilize K=0. Ao olhar para o p-valor, caso ele

seja menor do que o nivel de significancia é possivel rejeitar a hipotese nula.

4.7.5 Teste de Friedman

O teste de Friedman é um teste estatistico ndo paramétrico que ranqueia os algoritmos
separadamente para cada conjunto de dados. O algoritmo de melhor performance sendo ran-
queado como o primeiro, o segundo melhor como o segundo e assim sucessivamente. Em caso
de empate, o ranque dos algoritmos é a média dos ranques dentre as posicao dos algoritmos
empatados.

Seja rf o ranque do j-ésimo de k algoritmos na i-ésima de N séries temporais. O teste de
Friedman compara a média do ranque dos algoritmos, 1?; = %er. Sob a hipétese nula de
que os algoritmos possuem desempenho semelhante e portanto seus tanques 1?; devem ser

iguais, a estatistica de Friedman

) 12N

B k(k + 1)
Xr = k(k+1)

2
2=

segue a distribuicdo y% com K — 1 graus de liberdade, quando N > 10 e k > 5 (DEMSAR,

(4.5)

2006). Para uma menor quantidade de séries e algoritmos, hd uma tabela mais adequada com

os valores criticos exatos (SHESKIN| 2000)).

4.7.6 Teste post-hoc Nemenyi

O teste de Nemenyi (NEMENY],|1963)) é utilizado como um teste discriminante para quando

modelos sdo comparados entre si. Dois a dois, os testes tem sua estatistica definida por:

k(k+1)
6N

onde k a quantidade de algoritmos e N a quantidade de séries temporais. O valor de z é utilizado

z= (R — R;)/ (4.6)

para encontrar a probabilidade correspondente a partir da tabela de distribuicao normal, entao

esse valor é comparado com o nivel de significancia («) apropriado (DEMSAR, 2006)).
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

5.1 IDENTIFICACAO DE RUIDO BRANCO

Visando identificar a existéncia de informacao remanescente nas séries residuais foram
utilizados dois testes de identificacdo de ruido branco a funcdo de autocorrelacido e o teste
de Portmanteau. Ambos os testes foram realizados utilizando 20 lags nos residuos das 30
execucoes das trés séries. Um resumo descritivo dos modelos testados, e os respectivos valores
maximos e minimos de lags significativos sdo apresentados na tabela [l A contagem dos lags
significativos reproduzida nesta ultima tabela n3o corresponde apenas aos lags significativos

consecutivos.

Tabela 8 — Quantidade minima e maxima de lags significativos - ndo necessariamente con-
secutivos - diante dos autocorrelogramas gerados. O lag 0 (zero) da funcdo de
autocorrelacdo nao foi contabilizado.

Dow Jones Nasdaq S&P 500
Modelo 1 Lags Lags Lags
Monolitico | Min  Max | Min Max | Min Max
Perceptron 0 0 0 1 0 1
MLP 2 4 2 3 2 4
SVR 4 4 4 4 2 6

Fonte: Elaborada pela autora (2020)

O residuo destes modelos, para as trés séries selecionadas e para cada uma das 30 execucdoes
produziu no teste de Portmanteau o p-valor undnime e igual a 0 para os modelos SVR e MLP.
No caso do Perceptron, como era de se esperar, pela baixa quantidade lags significativos de
autocorrelacdo para a série Dow Jones, existiram resultados do teste estatistico de Portmanteau
que n3o indicaram indicios estatisticos de rejeicio da hip6tese nula. Muito embora, 90% dos
p-valores dentre as 30 execucdes indicaram estatisticamente a existéncia de informagdes nos
residuos com nivel de significincia de 5%, correspondendo também 3 86,7% com nivel de
significancia de 1%. Para as séries Nasdaq e S&P 500 o p-valor do teste de Portmanteau foi
o harmonicamente abaixo do nivel de significancia de 1%.

Através dos resultados detalhados acima é possivel responder a primeira pergunta de pes-
quisa, concluindo que o resultado de ambas abordagens n3o possuem indicativos suficientes

que identifiquem os residuos como ruido branco. Portanto, com os testes realizados, tais re-



42

sultados corroboram para a existéncia de informacGes remanescentes nos residuos, e indicam
a possibilidade de modelagem dos residuos proveniente da previsao de um método online. Este
trabalho, também, sugere que tais informacdes podem auxiliar em uma previsdo ainda mais

precisa.

5.2 COMPARACAO DENTRE OS RESULTADOS

5.2.1 Resultados do grid search

Diante dos experimentos de grid search referenciados nas tabelas da secdo de ajuste de
parametros[4.4] apenas os melhores resultados de MAE foram selecionados e estdo descritos na
Tabela [0, Como explicitado anteriormente na sec3o [4.6, o método proposto serd comparado
com os mesmos modelos, sé que ao invés de utilizar modelos monoliticos, serdo utilizados

modelos com parametros ajustados.

Tabela 9 — Parametros e respectivos valores decorrente dos melhores resultados de acuracia
do grid search.

Série Perceptron MLP SVR
i
Parametros Valores Parametros Valores Parametros Valores
Taxa de Aprendizado 1 Otimizador SGD Taxa de Aprendizado 0,1
Funcdo de Ativacdo | Pseudo-Linear | Taxa de Aprendizado 0,01 Regularizacdo 0,0001
Dow Jones
Regularizacao 0,1 Epsilon 0,1
Neurdnios 30
Taxa de Aprendizado 1 Otimizador SGD | Taxa de Aprendizado 0,1
Funcdo de Ativacdo Linear Taxa de Aprendizado 0,1 Regularizagao 0,0001
Nasdaq — -
Regularizacdo 0,1 Epsilon 0,1
Neurdnios 30
Taxa de Aprendizado 1 Otimizador SGD | Taxa de Aprendizado 0,1
S&P 500 Funcdo de Ativacdo Tangente Taxa de Aprendizado | 0,001 Regularizacdo 0,0001
Regularizacdo 0,1 Epsilon 0,1
Neurdnios 30

Fonte: Elaborada pela autora (2020)

Para comparar os modelos de forma justa, nas tabelas de resultados|12a}, [13a constam,
além do tempo médio da execucdo da série inteira com o melhor conjunto parametro de um
modelo para uma série, o tempo de execucdo médio de cada combinacdo de parametros do

grid search.
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5.2.2 Desempenho dos Modelos

Visando entender a relacdo entre modelos ajustados e modelos n&o ajustados (monoliticos)
sdo apresentados nas Tabelas[123] [133] uma visualizacao que favorece a comparacdo entre
a acuracia e o tempo médio de execuc3o dessas abordagens. E possivel visualizar nestas tabelas
que as previsdes dos modelos monoliticos do perceptron e da MLP s3o, em sua maioria, mais
acurados do que os modelos ajustados. Uma excessdo dentre as trés séries é a SVR que sempre
apresenta um melhor resultado utilizando o conjunto de parametros resultante do gridsearch. O
contraponto do gridsearch para o SVR e também para os outros modelos é que essa busca por
melhores parametros reflete um alto tempo de execucdo quando comparado com os modelos
sem ajuste de parametros e até sem correcao de erro.

Em contrapartida, nas Tabelas [12b] [13b] sdo apresentados os resultados do método
proposto na ordem de um ranking ascendente pelo MAE. O ranking permite uma compara-
cdo breve entre os melhores resultados do método proposto com os modelos de parametros
ajustados. Como primeira observacdo, é possivel apontar que o método proposto possui a
melhor acurécia para as trés séries propostas, além do tempo de execucdo também ter sido
menor. Outro ponto positivo é fato de ndo haver grande diversidade dentre as trés melhores
combinacoes de modelos. Dentre os trés melhores resultados, sempre estdo presentes as com-
binacdes de SVR + Perceptron, Perceptron + SVR e MLP + Perceptron. Embora os modelos
de correcdo de erro devem ser estudados com mais profundidade, podendo - inclusive - trazer
maiores ganhos para o método.

O teste de Friedman foi, entdo, conduzido visando atestar se existe ou ndo diferenca
significativa entre os resultados de MAE. Com o nivel de significincia de 5% e p-valor igual a
0,0, o teste de hipdtese rejeita a hipdtese nula de que n3o existe diferenca entre os modelos
avaliados. Apds o teste de Friedman, foi realizado o teste de hipétese Nemenyi que realizada
uma comparacdo multipla para indicar quais resultados s3o significativamente diferentes, com
resultados apresentados na Tabela [L0} Com nivel de significancia de 5%, n3o houve diferenca
significativa entre os modelos com ajuste de pardametro e o método proposto. Em contrapartida,
entre os modelos monoliticos e 0 método proposto o teste Nemenyi destaca a melhoria entre

os resultados do modelo monolitico do SVR e de sua composicdo com o Perceptron.
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Tabela 10 — Comparacdo mdltipla entre método proposto, os modelos com ajuste de parame-
troos modelos e os modelos monoliticos, representado pelo p-valor resultante do
teste Nemenyi apenas para as 3 melhores abordagens do método proposto.

Teste de Nemenyi

Método Modelos Ajustados Modelos Monoliticos

Proposto PERC. MLP SVR PERC. MLP SVR
Perc. & SVR 10,9000 0,1673 0,9000 0,9000 0,7648 0,0209
SVR & Perc. 0,9000 0,1251 0,8576 0,9000 0,7648 0,0209
MLP & Perc. 0,9000 0,5730 0,9000 0,9000 0,9000 0,2309

Fonte: Elaborada pela autora (2020)

Apesar do teste estatistico Nemenyi n3o indicar diferenca significativa entre as diferentes
abordagens, é importante citar as condices de comparacao entre os modelos. Aproveitando
que terceira pergunta de pesquisa visa entender se a correcdo do erro em ambientes online
pode ser considerada uma opcdo para reduzir os impactos de uma previsdo sem ajuste de
parametros, serdao abordadas também neste paragrafo as vantagens do método proposto. Pri-
meiramente, é possivel citar a acuracia com baixo tempo de execucdo e, mais importante, a
previsdo da série a partir do segundo ponto de treinamento. Como explicado na secdo (4.4, o
ajuste de pardmetros resultante do gridsearch foi realizado utilizando 1/4 da série original, e
portanto - em uma aplicacdo real - esta parcela de dados € inutilizada apds seu uso, ja que
as informacdes foram utilizadas para medir o desempenho dos parametros e estao obsoletas.
Ja nos resultados reportados nas Tabelas [I2] [13] e [14] em todos os casos - para fins de uni-
formidade e em todos os casos - a série inteira foi prevista e, portanto, os modelos ajustados
tem vantagem nas comparacGes que serdo feitas a seguir. Os melhores parametros, por sua
vez, nao demonstram ser a (nica e, nem mesmo, a mais relevante forma de obter os melhores
resultados de previsao de uma série temporal online na presenca de concept drift, como pode

demonstrar os experimentos.
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Figura 12 — Resultados de MAE, desvio padrdo (STD) e tempo para a série Dow Jones. A
escala de cores segue o esquema de mapa de calor, onde quanto mais escuro o
vermelho, menor o valor de MAE.
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(b) Modelos monoliticos com erros corrigidos.

Fonte: Elaborada pela autora (2020)

Figura 13 — Resultados de MAE, desvio padrdo (STD) e tempo para a série Nasdaq. A escala
de cores segue o esquema de mapa de calor, onde quanto mais escuro o vermelho,
menor o valor de MAE.
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Figura 14 — Resultados de MAE, desvio padrdo (STD) e tempo para a série S&P 500. A escala
de cores segue o esquema de mapa de calor, onde quanto mais escuro o vermelho,
menor o valor de MAE.

MAE STD Tempo Medio

Modelo 1 Modelo 2

MAE STD Tempo Médio
SVR Perceptron UXCOELTE 0.000146 00:00:08.735173

Modalidade Modelo 1

Perceptron SVR QUOVOIE 0.000184 00:00:12.121343
Perceptron QUKUOWVIEN 0.000190 00:01:41.099370
MLP Perceptron JUXUOWEFE 0.000133 00:00:25.660571
Ajustado MLP QUKEERIE 0.000177  02:00:45.425130
Perceptron MLP QX388 0.000199 00:00:31.858869
SVR QUKUPYERE 0.000000 00:24:04.234560
MLP SVR QUDIELyLE 0.000482 00:00:36.707277
Perceptron QUKUOWPEE 0.000186 00:00:00.560067
Perceptron Perceptron JURVIEGERNE 0.000842 00:00:01.282927
Monolitico MLP QUKEEPAW 0.000309 00:00:24.712242
SVR MLP gkl 0.000291 00:00:45.237561
SVR QKZUGEZYE 0.000000 00:00:07.751726

MLP MLP BuXiZypy® 0.000365 00:00:56.505656

(a) Modelos online sem corregao de erro. SVR SVR [EXPEEEEN 0.000000 00:00:21.759420

(b) Modelos monoliticos com erros corrigidos.

Fonte: Elaborada pela autora (2020)

5.2.3 Ganho Percentual

Através do ganho percentual é possivel avaliar de forma mais direta a segunda pergunta
de pesquisa, onde quer-se entender se a previsdo dos residuos por modelos online podem ser
utilizados para melhorar as estimativas das séries temporais em ambientes online. Na Tabela
o desempenho do método proposto em relacao aos modelos monoliticos é representado
utilizando-se da métrica de ganho percentual. A tabela também foi ranqueada em ordem
decrescente segundo a métrica utilizada e as trés linhas grifadas representam os trés melhores
valores de MAE das Tabelas , , . E possivel observar que, por série, em mais de
50% das combinacdes o uso da correcdo do residuo das séries foi benéfico. Inclusive, no
minimo dois casos de melhoria devem ser explorados aqui: o modelo monolitico SVR teve o
menor desempenho de MAE para a série Nasdaq - dltima linha da Tabela [I3B, porém este
modelo teve seu desempenho elevado a melhor previsao geral dos modelos combinados, quando
em combinacdo com o Perceptron monolitico. O segundo caso interessante dos resultados é o
Perceptron, que apesar de n3o ter apresentado correlacdo - segundo a funcao de autocorrelacio

- para a série Dow Jones ainda obteve ganho percentual dentre as 3 séries, quando combinado

com a SVR.
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Tabela 11 — Ganho percentual relativo ao MAE do método proposto em relacao aos modelos

monoliticos.
Dow Jones Nasdaq S&P 500 ‘

Modelo 1 | Modelo 2 ‘ Ganho Percentual | Modelo 1 ‘ Modelo 2 ‘ Ganho Percentual | Modelo 1 ‘ Modelo 2 | Ganho Percentual

SVR Perceptron 95,695% SVR Perceptron 96,031% SVR Perceptron 96,389%

SVR MLP | 90,654% SVR [ MLP [ 90176% SVR [ wmLP 90,874%

MLP Perceptron 50,203% MLP Perceptron 55,001% MLP Perceptron 50,605%

SVR SVR [ 48,058% SVR [ SVR [ 33999% SVR [ SWR 41,99%
Perceptron SVR 1,989% Perceptron SVR 2,466% Perceptron SVR 1,632%

MLP SVR -2,332% MLP SVR -3,552% MLP SVR -2,994%
Perceptron MLP -38,646% Perceptron MLP -20,15% Perceptron MLP -22,572%

MLP MLP -41,547% MLP MLP -27,478% MLP MLP -34,112%
Perceptron | Perceptron -92,743% Perceptron | Perceptron -90,782% Perceptron | Perceptron -110,95%

Fonte: Elaborada pela autora (2020)

53 COMPARACAO COM UMA ESTRATEGIA DE ABORDAGEM ATIVA

Uma das referéncias citadas nos trabalhos relacionados é uma abordagem de PSO para
previsdo de séries temporais (IDPSO) (OLIVEIRA et al,, 2017)). Sendo este um dos poucos
trabalhos recentes que realiza uma comparacao com o estado da arte das abordagens ativa
de previsdo online na presenca de mudanca de conceito e que utilizada as mesma séries do
que este trabalho, sera realizada uma comparacdo entre os resultados. O conjunto de teste da
abordagem ativa possui uma perda de 300 valores da parte inicial da série original, utilizados
para treinar o modelo inicial, j& o método proposto é reduzido de apenas dois valores iniciais
utilizados para o mesmo fim. Dessa forma, o conjunto de teste do método proposto é maior
em quase 300 pontos em relacdo a abordagem IDPSO. Na Tabela [I12] estdo os dois melhores
resultados da abordagem original do IDPSO (OLIVEIRA et al.,[2017)) e os trés melhores resultados
do método proposto neste trabalho.

Tabela 12 — Desempenho das abordagens de previsao ativa e dos 3 melhores resultados do mé-

todo proposto através da métrica MAE e desvio padrao para as 3 séries propostas.
Compilacdo feita através da média aritmética de 30 execucdes.

Série Estratégia de Abordagem Ativa Previsdo do Método Proposto 7, + £,
Temporal IDPSO-ELM-S IDPSO-ELM-B Perc. & SVR SVR & Perc MLP & Perc
Dow Jones | 0,0069 (2,76e-03) | 0,0065 (2,87e-03) | 0,0024 (1,15e-04) | 0,0026 (3,09e-04) | 0,0030 (2,59e-04)

Nasdaq | 0,0058 (1,51e-03) | 0,0057 (2,73e-03) | 0,0021 (1,75e-04) | 0,0020 (2,16e-04) | 0,0022 (9,80e-05)

S&P500 | 0,0046 (2,62e-03) | 0,0053 (2,41e-03) | 0,0017 (1,84e-04) | 0,0014 (1,46e-04) | 0,0017 (1,33e-04)
Fonte: Elaborada pela autora (2020)

Foi aplicado o teste de Friedman, onde a hipdtese nula é que n3o existe evidéncia sig-
nificativa de que os modelos possuem desempenhos diferentes em relacio ao MAE, e com

nivel de significincia de 5%, a hipdtese nula foi rejeitada com p-valor sendo 0,007. Na Tabela
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13| sdo apresentados os resultados do teste estatistico Nemenyi, com apenas p-valor entre a
abordagem IDPSO-ELM-S e a MLP & Perceptron apresentando uma diferenca significativa
com p-valor 0,07, nivel de significAncia um pouco acima de 5%.

Tabela 13 — Comparacdo miltipla entre método proposto e a abordagem de aprendizado ativo

IDPSO-ELM, representado pelo p-valor resultante do teste Nemenyi apenas para
as 3 melhores abordagens do método proposto.

Teste de Nemenyi

Método Proposto
Perc. & SVR SVR &Perc. MLP & Perc.
IDPSO-ELM-S 0,1814 0,5994 0,0738

IDPSO-ELM-B 0,2979 0,7459 0,1370
Fonte: Elaborada pela autora (2020)

Através dos resultados acima, mais uma vez, é possivel considerar a possibilidade da cor-
recdo do erro em ambientes online para reduzir os impactos de uma previsdo sem ajuste de
parametros - terceira pergunta de pesquisa. O argumento para essa afirmacdo se baseia no
aproveitamento de quase todos os valores da série para a realizacao da previsao - com a excecao
dos dois primeiros - em contraponto com o uso de uma parcela significativa da série utilizada
para o ajuste dos parametros do PSO. Nenhum uso de meméria pelo método proposto, em
comparacdo com uso de memoria para o treinamento inicial e retreinamento quando uma
mudanca de conceito é identificada. Por fim, é possivel ainda destacar a auséncia de qualquer
de tempo de ajuste até a execucdo do método proposto, além de uma menor variacdo de

resultados dentre as execucoes.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho trouxe o conceito de combinacao de previsdes e de uso do residuo para
corrigir a previsao original de séries temporais - ja conhecido - para o contexto de ambientes
online e na presenca de mudanca de conceito. O resultado obtido foi relevante, mesmo diante
do teste de Nemenyi ndo ter apontado divergéncias tao significantes diante dos diversos re-
sultados do método proposto. A relevancia do método se da pelas suas vantagens e diante
dos métodos que sdo praticado. O uso de modelos incrementais, por exemplo, faz com que
ndo seja necessario o uso de memoria para armazenar os dados, como nos treinamentos em
batch ou que utilizam janelas de previsdo (KRAWCZYK et al., [2017)). O modelos que se utilizam
de janela de previsao também precisam estimar qual o tamanho utilizar, enquanto o método
proposto treina acrescentando um exemplo de cada vez. Outra vantagem do uso do modelo
incremental é que sdo necessarios apenas dois valores da série para iniciar a previsdo, enquanto
outras abordagens, como o PSO e modelos ajustados, precisa de uma quantidade significativa
de dados para poder fazer o treinamento e ajuste dos pesos necessarios aos modelos envol-
vidos. Ao utilizar modelos monoliticos - sem ajustes de parametros - o tempo de preparacao
termina sendo baixo, tempo utilizado no maximo para determinar o modelo que se quer utili-
zar. Enquanto modelos ajustados precisam de tempo escolher os parametros, determinar uma
quantidade de dados que seja significativa para representar as caracteristicas da série e, por
fim, executar o gridsearch.

Um outro ponto que vale ressaltar, é que o método proposto esteve em desvantagem em
relacdo aos modelos no qual ele teve seus resultados comparados. Acontece que o IDPSO-
ELM utiliza de 300 valores e os modelos ajustados utilizam, no minimo, 2000 valores apenas
para ajustar os parametros utilizados na abordagem, enquanto que o método proposto utiliza
apenas dois valores inicias da série que se esta prevendo.

A simplicidade do método proposto foi bastante considerada quando proposta, devido
as aplicacdes onde normalmente sdo utilizadas. A rapidez, simplicidade e adaptabilidade do
método permite combinacdes que podem ser aperfeicoadas caso a caso, diante da existéncia

de poucos ajustes para ser utilizada.
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6.1 QUESTOES DE PESQUISA

Ao voltar as questdes de pesquisa que iniciaram o trabalho podemos concluir de cada umas

delas:

= E possivel modelar a série de residuos proveniente da previsio de um método online?
Na secdo 5.1 os resultados dos testes foram analisados e seus resultados indicaram
evidéncias significativas da existéncia de informacoes remanecentes nos residuos. Esses
testes podem, também, ser apoiados pelos resultados de ganho percentual, onde os
residuos dos trés modelos monoliticos foram aprimorados por outros modelos também

monoliticos.

= O uso da previsdo dos residuos por modelos online podem ser usados para melhorar as
estimativas das séries temporais em ambientes online? Contando com melhorias de até
96,4%, e mais de 50% das combinacdes de modelos tendo resultados positivos, a Tabela
detalha a diversidade de modelos que puderam ter os residuos aprimorados bem
como seus respectivos percentuais. Inclusive, o teste de Nemenyi ressalta exatamente a
melhoria do desempenho dentre o modelo monolitico da SVR com a sua combinacao

com o Perceptron.

» A correcao do erro em ambientes online pode ser considerada uma opcao para reduzir
os impactos de uma previsdo sem ajuste de parametros? Diante dos dois casos apresen-
tados neste trabalho, um gridsearch e um modelo considerado estado da arte, o método
proposto apresenta vantagens concretas. Essas vantagens contam com aspectos que vao
desde a simplicidade do método, aproveitamento de dados, menor tempo total de pre-
paracado e execucao da estratégia, uso minimo de memdria, além de uma menor variacao

nos resultados da abordagem.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

= Diante dos diferentes protocolos experimentais e dos resultados do método proposto,
é valido ampliar e normatizar os estudos comparativos, afim ampliar a compreensao

quanto ao real ganho do método proposto em relacao aos outros métodos de previsao.
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» No presente trabalho a estratégia de combinacdo das previsdes utilizadas foi a soma,
com o objetivo estudar o comportamento da correcdo do erro em um novo contexto de
maneira mais simples. Porém é possivel que existam outras forma de combinacao que

sejam mais adequadas.

» Ao que tange as séries de residuos, o método proposto utiliza de modelos classicos
adaptados para o aprendizado incremental, e com este método consegue melhorar a
previsdo um modelo monolitico. Diante disso, outras estratégias de previsdo podem ser
exploradas, inclusive alguma com enfoque na caracteristica ruidosa das séries de residuo,

e que possam vir a ser mais vantajosas.
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APENDICE A - PSEUDO-CODIGO ADDITIVE EXPERTS PARA DADOS

CONTINUOS

Parametros:

{z,y}T € [0,1] Dados de treinamento

v € [0, 1] Peso de um novo expert

B € [0, 1] Fator de penalizacdo dos pesos

7 € [0, 1] Limiar de inclusdo de um novo expert

Inicializacdes:
Inicializa o nimero de experts para 1, N; = 1.

Inicializa o peso do 12 expert para 1, wy; = 1.

Fort=1,2,..,T:

1. Calcula a previsdo dos experts &; 1, ..., & vt € [0, 1]

2. Obtém a previsao através da média ponderada das previsoes:

Nt
o ey Wik
t— TNt
Dim1 W
3. Calcula o erro | — |

4. Atualiza os pesos dos experts:

_ Eti—Yt
Wiy1; = wt,i6| vivel

5. Se |§ — y;| > 7 adiciona um novo expert:

Nip1 = Ny +1

Nt
Wiyt Nep1 = 7> wiil&i — vl

i=1

6. Treina cada expert com o exemplo de entrada x;,

(A1)

(A.2)
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APENDICE B - LISTA DOS PARAMETROS UTILIZADOS

B.1 PARAMETROS DO SCI-KIT LEARN

Para fins de reprodutibilidade, este apéndice concede todos os parametros do Sci-Kit Learn
que foram utilizados. A versdo do Sci-Kit Learn utilizada foi a 0.23.1 e as classes utilizadas
desta biblioteca foram: SGDRegressor, que pertence ao médulo de modelos lineares, para
simular a SVR linear; MLPRegressor, que pertence ao médulo de redes neurais, para simular
a MLP para regressao.

Os modelos foram utilizados sem modificacdo de parametro diante da versao 0.23.1. Mas,
caso esta lista de parametros fique indisponivel ou outra biblioteca seja utilizada, s3o disponi-

bilizadas aqui os parametros incluso no modelos, na versao citada.

— Modelo:
MLP Online

— Classe:
sklearn.neural__network.MLPRegressor

— Parametros:
hidden__layer_sizes=(100, ), activation='relu’, solver="adam’, alpha=0.0001,
batch_size="auto’, learning_rate='constant’, learning rate init=0.001,
power_t=0.5, max_iter=200, shuffle=True, random_state=None, tol=0.0001,
verbose=False, warm_start=False, momentum=0.9, nesterovs_momentum=True,
early_stopping=False, validation_fraction=0.1, beta_1=0.9,
beta_2=0.999, epsilon=1e-08, n_iter_no_change=10, max_fun=15000

— Método para treinamento online:
partial_fit()

— Janela:

1

— Modelo:
SVR Linear Online
— Classe:

sklearn.linear_model.SGDRegressor
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— Parametros:
loss="squared__loss’, penalty="12", alpha=0.0001, I1_ratio=0.15,
fit_intercept=True, max_iter=1000, tol=0.001, shuffle=True, verbose=0,
epsilon=0.1, random_state=None, learning_rate='invscaling’, eta0=0.01,
power_t=0.25, early_stopping=False, validation_ fraction=0.1,
n_iter_no_change=5, warm_start=False, average=False

— Método para treinamento online:
partial_fit()

— Janela:

1

B.2 PARAMETROS DO PERCEPTRON

O Perceptron para regressao online ndo é disponibilizado pela biblioteca acima, portanto

a implementacao foi prépria.

— Modelo:
Perceptron Online
— Parametros iniciais:
learning_rate=1, bias=randémico [0,1], weight=randémico [0,1]
— Método para treinamento online:
partial_fit()
— Janela:

1
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