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Abstract. Forecasting financial time series is necessary for economic decisions.
Still, the instability caused by concept drift tends to compromise the accuracy
of models by altering the distribution of data over time. Although some studies
address concept drift, many still fail to adequately deal with its variations—both
real and virtual—which limits the effectiveness of models in non stationary sce-
narios. Therefore, this paper proposes the OASIS (Online Adaptive System with
Incremental Selection). Results on seven financial series demonstrated that OA-
SIS outperforms or equals methods in the literature that also propose to deal
with concept drift.

Resumo. A previsdo de séries temporais financeiras é necessdria para decisoes
econdmicas, mas a instabilidade causada pela mudanca de conceito (concept
drift) tende a comprometer a acurdcia dos modelos ao alterar a distribuigcdo
dos dados ao longo do tempo. Embora alguns estudos abordem a mudanga de
conceito, muitos ainda falham em lidar adequadamente com suas variagoes —
a real e a virtual — o que limita a eficdcia dos modelos nesses cendrios ndo
estaciondrios. Por isso, este trabalho propoe o OASIS (On-line Adaptive System
with Incremental Selection). Resultados em sete séries financeiras demonstra-
ram que o OASIS supera ou se iguala aos métodos da literatura que também se
propoem a lidar com a mudanga de conceito.

1. Introducao

A anélise e a previsao de séries temporais financeiras desempenham um papel relevante
no campo da economia, uma vez que a variacdo desses dados influencia diretamente o
desenvolvimento de diversos paises [Cavalcante et al. 2016a]. Nesse tipo de mercado, a
qualidade das previsoes fornecidas pelas séries temporais € fundamental para apoiar a to-
mada de decisdo por parte de governantes e investidores [Cavalcante and Oliveira 2015].

Apesar dessa importancia, prever séries temporais financeiras € desafia-
dor devido a alta volatilidade, baixa correlacio e presenca de ruido nos dados
[Matsumoto et al. 2019]. O conjunto dessas caracteristicas frequentemente compromete
a precisao dos modelos preditivos, que podem nio ser capazes de capturar a complexidade
e as variagOes presentes nesse tipo de dado [Martins et al. 2016].

Essas dificuldades sdo agravadas pela instabilidade dos padrdes observados nas
séries temporais financeiras, frequentemente causada por fatores externos. Entre eles,



destacam-se mudangas nas regulamentagdes governamentais, campanhas publicitarias,
alteracOes em contextos politicos e econdmicos, além de transformagdes na psicologia ou
nas expectativas dos investidores [Cavalcante et al. 2016b]. Tais alteracdes podem provo-
car mudancas na distribui¢do dos dados, modificando os padrdes utilizados no aprendi-
zado dos modelos preditivos e tornando-os obsoletos. Esse fendmeno é conhecido como
mudanca de conceito (do inglés: concept drift) [Lima et al. 2022].

A mudanca de conceito pode alterar o processo gerador dos dados, definido como
P(X,y) = P(y | X)P(X). Mudangas em P(y | X), chamadas de reais, indicam que
a relacdo entre entrada (X) e saida (y) mudou, comprometendo diretamente o desem-
penho do modelo. J4 mudangas em P(X), conhecidas como virtuais, afetam apenas a
distribui¢do dos dados de entrada, podendo exigir readequagdes no aprendizado do mo-
delo. Ambas impactam a performance preditiva e demandam diferentes estratégias de
adaptacgao [Oliveira et al. 2021].

Apesar do impacto direto da mudanga de conceito em aplicacdes reais, esse
fendmeno ainda é pouco explorado no contexto da previsdo de séries temporais
[Lima et al. 2022]. Essa lacuna reforca a necessidade de desenvolver novos sistemas
adaptativos, capazes de se ajustar ao dinamismo dos dados e fornecer previsdes mais
precisas diante dessas alteracdes [Raimundo 2018]. Perante esse cendrio, este trabalho
propde o método OASIS (On-line Adaptive System with Incremental Selection), um pro-
duto de um projeto de iniciacao cientifica.

O OASIS foi concebido para lidar simultaneamente com mudancas virtuais
e reais na previsdo de séries temporais financeiras. A estratégia adotada baseia-
se nas recomendacOes da literatura para diferentes tipos de mudancas. Conforme
[Oliveira et al. 2021, Saini et al. 2022], em casos de mudangas virtuais, recomenda-se a
atualizacao parcial do conhecimento do modelo, por meio de aprendizado incremental/on-
line. Por outro lado, [Gama et al. 2014] argumenta que, apés uma mudanca real, € indi-
cada a substitui¢do completa do modelo com dados do novo conceito.

Nesse contexto, com o objetivo de superar as limitacdes dos métodos existentes na
literatura — que enfrentam dificuldades durante a transi¢do de um conceito para outro —
este trabalho adota como hipétese a aplicacdo da selecao dinamica de modelos. Conforme
sugerido por [de Oliveira et al. 2021], a escolha dindmica de diferentes modelos para cada
novo dado pode representar uma alternativa eficaz para preservar o desempenho preditivo.
Tal abordagem mostra-se especialmente promissora em cendrios de instabilidade decor-
rentes da transi¢ao entre conceitos.

Por fim, para alcancar o objetivo proposto, a Secao 2 fundamenta sobre as aborda-
gens usadas na adaptacdo a mudancga de conceito e define a selecdo dindmica de modelos.
A Secdo 3 descreve o processamento do OASIS. Em seguida, a Secdo 4 discute os expe-
rimentos realizados e os resultados obtidos. Por fim, a Secdo 6 apresenta as conclusdes
deste estudo.

2. Fundamentacao Teérica

2.1. Adaptacao a Mudanca de Conceito

A mudanca de conceito é amplamente estudada em tarefas de classificacdo de dados, mas
seu impacto em problemas de regressao — voltados a previsdao de varidveis continuas



— passou a receber aten¢do mais recentemente [Lima et al. 2022, Oliveira et al. 2017].
Esse avanco reflete a crescente demanda por sistemas adaptativos em cenarios ndo esta-
ciondrios, como finangas, energia e monitoramento ambiental [Lima et al. 2022].

Deste modo, estratégias de adaptagao a mudancga de conceito originalmente desen-
volvidas para classificacdo vém sendo aplicadas a regressao [Lima et al. 2022]. Segundo
[Gama et al. 2014], existem duas abordagens principais: passivas e ativas. Estratégias
passivas assumem mudangas continuas no ambiente e atualizam os modelos de forma
incremental, utilizando janelas deslizantes, esquecimento gradual, entre outras técnicas
[Lu et al. 2018]. Embora computacionalmente eficientes, tendem a reagir lentamente a
mudangas temporalmente abruptas e sdo vulneraveis a ruidos de conceitos anteriores.

Por outro lado, estratégias ativas detectam explicitamente mudangas de con-
ceito antes de adaptar o modelo. Elas monitoram métricas como erro de predicdo ou
variagOes estatisticas nos dados, utilizando algoritmos como DDM, EDDM e ADWIN
[Lu et al. 2018]. Apds a deteccdo, agdes como ajuste de hiperparametros, re-treinamento
ou substituicdo de modelos sdo executadas. Apesar disso, essas abordagens podem sofrer
com atrasos na resposta devido a falsas detecc¢oes, especialmente em ambientes ruidosos,
o que compromete o desempenho preditivo.

Embora eficientes em certos contextos, estratégias ativas e passivas apresentam
limitagGes quando aplicadas isoladamente. Por isso, abordagens hibridas surgem como
uma alternativa promissora, combinando a resposta rapida das técnicas passivas com
a informagdo das ativas, adaptando-se conforme o tipo e intensidade da mudanca de
conceito [Oliveira et al. 2021]. Esse equilibrio é particularmente relevante em dominios
sensiveis, como a previsao de séries temporais financeiras, onde falhas de adaptacdo po-
dem comprometer decisdes criticas.

2.2. Selecao Dinamica de Modelos

A combinag¢do de multiplos modelos, conhecida como ensemble, é uma abordagem con-
solidada e eficaz em problemas de aprendizagem de méaquina. Essa técnica, ao explorar
a diversidade entre modelos individuais, tende a minimizar erros e aumentar a capaci-
dade de generalizacdao [SILVA 2021]. Contudo, o desempenho pode ser comprometido
quando modelos pouco eficazes sao incluidos no conjunto, o que prejudica o resultado fi-
nal . Essa limitacdo motivou o surgimento da sele¢do dinamica de modelos, que avalia de
forma mais criteriosa a contribuicao individual de cada modelo [de Oliveira et al. 2021].

A selecdo dindmica de modelos possibilita que apenas o0 modelo mais competente
seja utilizado para a predi¢do de cada nova instancia. Essa abordagem parte do principio
de que diferentes regides do espago de entrada podem demandar especializacoes distintas
[SILVA 2021, de Oliveira et al. 2021]. Assim, em vez de aplicar uma estratégia global
baseada na combinagdo de varios modelos, € possivel avaliar a competéncia local de cada
modelo, utilizando métricas como acurdcia em janelas recentes ou erro em regides de
vizinhanca, promovendo uma escolha mais eficiente e contextualizada.

Essa abordagem é especialmente promissora em ambientes ndo estaciondrios su-
jeitos a mudangas de conceito. Pois, apés uma mudanga, a selecdo dindmica pode utilizar
os dados mais recentes para identificar o modelo mais adequado ao novo conceito, mini-
mizando os efeitos do uso de modelos obsoletos e preservando o desempenho preditivo do
sistema [SILVA 2021, de Oliveira et al. 2021]. Dessa forma, a selecao dinamica de mo-



delos torna-se uma estratégia fundamental para cendrios online e ndo estacionarios, como
o mercado financeiro, nos quais a adaptacao continua € essencial para manter a acuricia
e confiabilidade das previsoes.

3. Metodologia

Nesta Secdo, apresenta-se o OASIS (Online Adaptive System with Incremental Selec-
tion), um método desenvolvido para lidar com mudangas de conceito em séries temporais
financeiras. A metodologia a seguir descreve, de forma sistematica, as etapas do funcio-
namento do sistema, conforme ilustrado na Figura 1.
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Figura 1. Estrutura geral do OASIS

O processo tem inicio com a etapa de Initialization, que utiliza um conjunto
inicial de dados histéricos (batch) para treinar o modelo preditivo e o seu detector de
mudangas. Nesse momento, sao inicializados os seguintes componentes: o modelo ativo
M 4, responsavel por computar as previsdes em tempo real; o modelo reserva (backup)
Mp, inicialmente inativo, mas usado quando a mudancga ocorre; o detector de mudanca
de conceito D, que monitora o desempenho preditivo do modelo; Um Pool P, para ar-
mazenar novos modelos; uma janela deslizante IV, usada para treinar novos modelos que
serdo armazenados no Pool; e uma janela incremental ¥;, inicialmente inativa, mas usada
para armazenar dados ap6s a detec¢do de uma mudanca.

A seguir, tem-se a etapa de Main Processing Loop, responsdvel por receber cada
novo padrdo de entrada x, para que o modelo M 4 compute sua previsdo. Apos a chegada
do respectivo rétulo (y), o erro é calculado por meio do MAE (Mean Absolute Error).
Esse valor € entdo usado na atualizacdo do detector D, que monitora a sequéncia de erros
para identificar mudancas significativas no comportamento preditivo do modelo. O MAE
foi escolhido como métrica de erro por sua baixa sensibilidade a outliers e por limitar o
erro a um intervalo entre 0 e 1 — caracteristica importante para o bom funcionamento do
detector de mudangas, uma vez que a maioria dos detectores existentes foi originalmente
proposto para problemas de classificacdo e geralmente utiliza esse intervalo.

A cada novo batch de observagdes, ou seja, sempre que o W € preenchido, ele é
utilizado para treinar um modelo para adicioné-lo ao Pool P, entdo W € esvaziado para



receber novos dados. Se P ainda nao estiver cheio, o modelo € adicionado diretamente.
Caso contrdrio, ele so sera incluido se apresentar desempenho (MAE) superior ao do pior
modelo ja armazenado em P. Em seguida, o comportamento do sistema varia de acordo
com o estado do detector D.

Para a etapa de Normal Sub-Process, o sistema treina o modelo M 4 de forma in-
cremental utilizando cada novo par de observagdes (, y). Dessa forma, o sistema se torna
capaz de acompanhar qualquer mudanca virtual que cause apenas alteragdo na distribui¢do
dos dados de entrada.

A etapa denominada Adaptive Sub-Process ¢ ativada sempre que o detector si-
naliza a ocorréncia de uma mudanca de conceito. E importante destacar que, ao indicar
uma mudanca, o detector aponta que, mesmo com o uso de aprendizado incremental, o
sistema apresentou uma queda de desempenho, o que pode caracterizar uma mudanca
real, na qual hd alteracdo na relacdo entre os dados de entrada (x) e os de saida (y).

Nessa situacao, todo o conhecimento previamente aprendido pelo modelo torna-se
obsoleto, pois um novo padrao emerge com o novo conceito. Por esse motivo, o modelo
reserva Mp € iniciado apenas com os dados mais recentes, € a janela incremental W;
passa a armazenar exclusivamente esses novos dados. Enquanto a janela incremental W;
ainda ndo estiver preenchida com um batch completo de dados histéricos, a estratégia de
selecdo dinamica de modelos € aplicada.

Nessa etapa de sele¢ao dinamica (SelectBestModel), o modelo reserva Mp e todos
os modelos do Pool P sdo avaliados com os dados presentes em IV, utilizando o MAE
como métrica de desempenho. Esse processo € repetido a cada novo dado inserido em W,
com o objetivo de atualizar o modelo de previsao atual M4 com aquele que apresentar
melhor desempenho preditivo nos dados do novo conceito.

A abordagem da sele¢do dinamica de modelos ¢ motivada por uma limitacao dos
métodos de aprendizado incremental: em cendrios de mudangas que ocorrem temporal-
mente de maneira abrupta, esses métodos tendem a responder lentamente com baixo de-
sempenho, pois necessitam de muitos dados para ter um desempenho estiavel. Por esse
motivo, a troca dinamica do modelo de previsao M4 é feita para cada novo dado, bus-
cando evitar perdas de desempenho enquanto o conceito ainda estd se estabilizando.

Por fim, quando a janela incremental 1¥/; atinge o tamanho definido do batch, isso
indica que ja hd uma quantidade significativa de dados representando o novo conceito.
Nesse momento, o modelo reserva Mp pode ser promovido a modelo atual My, e o
detector D € reiniciado e passa a ser atualizado com os erros obtidos a partir dos dados
do novo conceito.

4. Experimentos

Nesta Sec¢do, sdo descritas as bases utilizadas e o pré-processamento aplicado, o protocolo
de avaliacdo e as métricas empregadas, bem como a configuracdo experimental adotada.
4.1. Séries Temporais

Para a conduc¢do dos experimentos, foram selecionadas séries financeiras obtidas via API
do Yahoo Finance, apresentadas na Tabela 1. Essas séries foram escolhidas por represen-
tarem algumas das principais acdes das bolsas brasileira e americana. Além disso, por



apresentarem diferentes variacdes ao longo do tempo, podem evidenciar distintos tipos de
mudangas de conceito causadas por fatores externos reais.

Para facilitar a leitura dos resultados e aprimorar o processo de treinamento dos
algoritmos de aprendizado de mdquina, foi utilizada a normalizacdo online dos dados
proposta por [Montiel et al. 2021], definida pela seguinte férmula:

s=2"F (1)

Essa abordagem transforma os dados a medida que eles chegam pelo fluxo,
ajustando-os para que possuam média (i) e desvio padrdo (o), atualizados dinamica-
mente, sem a necessidade de armazenar os dados anteriores.

Por fim, para adequar as séries temporais ao formato de regressdo, aplicou-se a
técnica de janela deslizante, de modo que, a cada instante de tempo ¢, o vetor de en-
trada (x;) contenha um conjunto de 10 valores imediatamente anteriores (lags) ao instante
de predi¢cdo (y;). A definicao de 10 lags foi feita de forma empirica, com base em pe-
quenos experimentos preliminares. Ressalta-se que outras configuracdes, especialmente
especificas para cada série, poderiam ser utilizadas com o objetivo de maximizar os resul-
tados.

Tabela 1. Detalhamento das séries temporais usadas nos experimentos.

Séries Descricao Periodo Tamanho
AAPL Apple Inc. 12/12/1980 a 05/05/2025 11192
B3SA3.SA B3 S.A. - Brasil, Bolsa, Balcao 26/10/2007 a 05/05/2025 4346
IXIC NASDAQ Composite 05/02/1971 a 05/05/2025 13680
DII Dow Jones Industrial Average 02/01/1992 a 05/05/2025 8398
GSPC S&P 500 30/12/1927 a 05/05/2025 24454
BVSP IBOVESPA 27/04/1993 a 05/05/2025 7930

USDBRLX Taxa de cambio USD/BRL 01/12/2003 a 05/05/2025 5145

4.2. Avaliacao e Métricas

Para organizar a forma como os dados sdo usados para treinar e testar as abordagens
nos experimentos, foi adotado como protocolo o método prequential (ou teste-seguido-
de-treinamento) [Hidalgo et al. 2019]. Esse método € utilizado para avaliar algoritmos
em cendrios de fluxo continuo de dados. A cada nova observagdo, o modelo realiza uma
predi¢do, registra o erro e, em seguida, € atualizado com o dado real. Isso permite acompa-
nhar o desempenho do modelo ao longo do tempo, refletindo sua capacidade de adaptacao
a mudancas.

Para avaliar a qualidade das previsdes, utilizou-se a métrica MAE, definida con-
forme a equacdo:

1< .
MAE = - Z |yi — Uil 2)

i=1



O MAE calcula a média das diferengas absolutas entre os valores reais (y;) e
as predigdes (7;). Ele mede o quao distantes, em média, as previsdes estdo dos valores
observados. Valores proximos de 0 indicam boas previsdes, enquanto valores mais altos
indicam desempenho inferior. Outras métricas, como MSE e RMSE, também poderiam
ser consideradas, mas, por questdes de espaco, apenas o MAE foi avaliado.

Nos resultados, a avaliagdo de cada combinacdo série temporal-modelo foi reali-
zada com base na média e no desvio padrao de trinta execugdes independentes, a fim de
contemplar a variabilidade inerente a alguns algoritmos estocdsticos.

Por fim, para avaliar estatisticamente os resultados, empregou-se a biblioteca auto-
rank [Herbold 2020], na média das abordagens ao longo das séries temporais. O autorank
executa o teste ndo paramétrico de Friedman, seguido do teste post-hoc Nemenyi para
avaliar diferencas significativas a um nivel de significancia a = 0, 05. Nos experimentos,
apenas a andlise visual da distancia critica obtida pelo teste foi utilizada na discussao dos
resultados.

4.3. Configuracao Experimental

Para mensurar a eficiéncia das predicoes do método proposto, foram realizados dois ex-
perimentos. O primeiro, teve como objetivo identificar a melhor forma de realizar a
manutencdo dos modelos no Pool P para os tamanhos de [5, 10, 20]. Nesse experi-
mento foi comparado o OASIS removendo os modelos (i) por tempo, ou seja, ao chegar
um modelo novo, o mais antigo é excluido; e (ii) por performance, ou seja, ao adicionar
um novo, o modelo com pior desempenho para os dados recentes € removido.

O segundo experimento, teve como objetivo quantificar como as predi¢des do
método proposto estdo em relacdo aos métodos da literatura. Entdo, para isso foram
selecionadas cinco abordagens.

As quatro primeiras sdo abordagens passivas com aprendizado incremental, uti-
lizadas para avaliar se a proposta de selecao dindmica pode melhorar as predicdes. Sao
elas: (i) BayesianLinearRegression, uma abordagem linear com aprendizado incremen-
tal baseado no teorema de Bayes; (i1)) HoeffdingTree, uma arvore de decisiao incremental
baseada no limite de Hoeffding, capaz de atualizar sua estrutura em tempo real; (iii) KNN-
Regressor, um método dos vizinhos mais proximos adaptado para fluxos de dados, com
janelas de atualizacdo continua; e (iv) OS-ELM (Online Sequential Extreme Learning
Machine) [Huang et al. 2005], uma rede neural com aprendizado sequencial rapido. Com
excecdo do OS-ELM, todos os outros algoritmos sdo deterministicos e podem ser encon-
trados na biblioteca River [Montiel et al. 2021]. Todas as abordagens foram executadas
com seus parametros de configuragao padrao.

O quinto e dltimo algoritmo foi o método de detec¢do de mudanca de con-
ceito (v) KSWIN (Kolmogorov—Smirnov Windowing Method) da biblioteca River
[Montiel et al. 2021], utilizado em conjunto com o algoritmo de treinamento em batch
LinearRegression da biblioteca scikit-learn [Pedregosa et al. 2011]. Essa combinagao
representa uma abordagem ativa de detec¢ao, com recomeco do treinamento a cada sinal
de mudanca. A escolha do KSWIN se deu pelo seu bom desempenho em experimentos
prévios, comparando-o com outros detectores como ADWIN, DDM, EDDM, FHDDM,
HDDMa, HDDMb e Page-Hinkley do River [Montiel et al. 2021]. O mesmo processo



foi adotado para a escolha do LinearRegression (LR), que foi avaliado frente a alternati-
vas como KNN, RandomForest, Ridge e Lasso do scikit-learn [Pedregosa et al. 2011].

Por fim, para o OASIS, foi utilizado como regressor base o algoritmo on-line
BayesianLinearRegression e, como detector de mudancga de conceito, 0 KSWIN, pelos
motivos apresentados acima. Além disso, o tamanho maximo do Pool P foi fixado em 5.

Para o KSWIN e OASIS que precisam de um batch de dados para inicializar
o detector de mudancas, foram realizados experimentos prévios em 20% dos dados das
séries temporais para os valores de [50, 100, 200 e 300] e o tamanho final escolhido
foi de 300. Ressalta-se também que experimentos mais profundos podem ser realizados
variando o tamanho do batch para cada série visando maximizar os resultados.

5. Resultados

Nesta Secdo, sdo descritos os resultados dos experimentos de (i) andlise e qualidade de
modelos do Pool do método proposto; e (i) comparagdo com métodos da literatura.

5.1. Analise da Qualidade de Modelos no Pool

O primeiro experimento teve como objetivo identificar a melhor forma de realizar a
manutengdo dos modelos no Pool P do método OASIS. A etapa de armazenamento é
de extrema importancia, visto que a selecao dindmica dos modelos depende fortemente
da qualidade dos modelos armazenados.

A Figura 2 apresenta, em azul, a performance do método OASIS excluindo os
modelos do Pool por tempo, e, em laranja, os modelos sendo excluidos de acordo com
sua performance. O eixo X mostra a variagdo do tamanho do Pool, enquanto o eixo
Y mostra o desempenho para a série BVSP. Apenas uma base foi selecionada para este
experimento, devido ao custo computacional.
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Figura 2. Grafico de caixas da comparacao por exclusdao de modelos do Pool (P)
por tempo e desempenho.

Observa-se, na Figura 2, que, conforme o nimero de modelos no Pool aumenta,
a performance do sistema tende a diminuir. Isso ocorre porque modelos treinados em
conceitos muito antigos passam a permanecer armazenados no Pool. Assim, durante a
selecao dinamica, esses modelos, mesmo quando selecionados, nao generalizam bem para
0S NOVOS conceitos.

Por outro lado, observa-se que o método de exclusdo de modelos por performance
apresentou, em todos os casos, uma melhoria consistente, considerando tanto a mediana



quanto o desvio padrdo. A insercao de novos modelos, nesse caso, s6 ocorre se 0 modelo
apresentar boa performance, contribuindo assim para a melhoria da qualidade do Pool.
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Figura 3. Comparacao entre o OASIS com Pool e sem Pool para a série BVSP
nos pontos 1300 a 1800.

Por fim, a Figura 3 apresenta a comparacdo dos valores de MAE entre o OASIS
com e sem Pool ao longo da série temporal do BVSP. Nota-se que o modelo com Pool
(linha azul) apresenta, de forma geral, menores erros e maior estabilidade em relacdo ao
modelo sem Pool (linha vermelha). Esses resultados indicam que a utilizacdo do Pool
contribui positivamente para a robustez e a performance preditiva frente as mudancas na
distribuicdo dos dados.

5.2. Comparacao com Abordagens que Lidam com Mudanca de Conceito

O segundo experimento tem como objetivo quantificar o desempenho do método pro-
posto, OASIS, em comparacdo com métodos que lidam com mudanga de conceito da
literatura.

Tabela 2. Resultados dos modelos para o MAE

Séries BayesianLR HoeffTree KNNOnline LR+KSWIN OS-ELM OASIS
AAPL 0.00797 0.08325 0.01110 0.015353 (0.004629) 0.006925 (0.000193)  0.007752 (0.000015)
B3SA3.SA 0.02947 0.03859 0.04686 0.044037 (0.005444) 0.035123 (0.004034) 0.029412 (0.000081)
BVSP 0.01754 0.02402 0.02436 0.022046 (0.002917) 0.016388 (0.000383) 0.017215 (0.000057)
DII 0.01357 0.01712 0.01858 0.018635 (0.003416)  0.013529 (0.000398) 0.013092 (0.000028)
GSPC 0.00566 0.12080 0.00765 0.011397 (0.002241)  0.005683 (0.000327)  0.005494 (0.000009)
IXIC 0.00874 0.05142 0.01185 0.015228 (0.003367)  0.008235 (0.00032)  0.008457 (0.000011)
USDBRLX 0.01984 0.02636 0.02848 0.025008 (0.002132)  0.022429 (0.001418)  0.019689 (0.00002)
cD
I !
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Figura 4. Ranking de Friedman com pos-teste de Nemenyi.



A andlise inicia-se a partir dos resultados apresentados na Tabela 2, onde se ob-
serva que, em todos os casos, o desempenho do OASIS € superior ao dos demais métodos
avaliados. De acordo com o ranking de Friedman (Figura 4), o OASIS ocupa a primeira
posicao entre os algoritmos com melhores performances. No entanto, segundo a Distancia
Critica (CD) do teste de Nemenyi, ndo hé evidéncias estatisticas suficientes para afirmar,
com significancia, que o OASIS supera os métodos LR+KSWIN e BayesianLinear-
Regression. Essa limitacdo pode ser atribuida, principalmente, ao nimero reduzido de
apenas sete séries temporais utilizadas no experimento.

Apesar disso, identifica-se que o desempenho do OASIS foi superior ao de seu
principal concorrente, o BayesianLinearRegression que € seu regressor base. Essa su-
perioridade € atribuida ao mecanismo de selecao dinamica de regressores desenvolvido
neste trabalho. Ao analisar os resultados da Tabela 2, nota-se uma melhoria consistente
em todas as séries temporais avaliadas, o que confirma a hip6tese de que aplicar a sele¢ao
dindmica em momentos de transi¢do conceitual pode mitigar a degradagdo do sistema e,
consequentemente, melhorar os resultados preditivos.

= Valor Real
BayesianLinear (Passivo)
—— HoeffdingTree (Passiva)
—— KNNOnline (Passivo)
—— LR + KSWIN (Ativo)
OS-ELM (Passivo)
—— DASIS
Drift LR+KSWIN
® Dift OASIS

Valor

14
4540 4560 4580 4600 4620 4640 4660

indice do Tempo

Figura 5. Predicoes dos algoritmos comparados na série BVSP para os pontos
de 4532 a 4674

Para compreender essa melhoria visualmente, apresenta-se na Figura 5 as
predicoes de todos os algoritmos comparados na série BVSP, restringindo-se ao intervalo
de observagdes entre 4532 e 4674, em razao da extensdo da série. Alguns pontos impor-
tantes podem ser destacados nessa andlise. Primeiramente, tanto o método LR+KSWIN
quanto o OASIS detectaram mudancas de conceito nesse trecho, embora em momentos
distintos. Isso se deve ao fato de que a degradacdo do desempenho dos regressores ocorreu
em pontos diferentes da sequéncia temporal.

Além disso, observa-se que os algoritmos HoeffdingTree e KNNOnline apresen-
taram os piores desempenhos, evidenciado pela maior distancia de suas previsdes (repre-
sentadas pelas cores rosa € marrom, respectivamente) em relagdo aos dados reais (linha
em preto). Em contrapartida, os métodos LR+KSWIN, BayesianLinearRegression ¢
OASIS foram os que mais se aproximaram dos valores observados, demonstrando maior
precisao.

Por fim, os resultados apresentados confirmam a sugestdo de trabalhos da litera-
tura que a adog¢do de estratégias combinadas para lidar com mudangas de conceito pode
proporcionar melhorias consistentes no desempenho preditivo. Esse efeito € ainda mais



evidente em séries financeiras, que costumam apresentar padroes de modelagem comple-
x0s e dinamicos.

6. Conclusao

Este estudo consistiu em propor e avaliar o OASIS (On-line Adaptive System with Incre-
mental Selection), um sistema adaptativo projetado para mitigar os efeitos da mudanca
de conceito na previsdao de séries temporais financeiras. A metodologia empregada no
OASIS integra de forma estratégica o aprendizado incremental, a selecdo dinamica de
modelos e um processo de retreinamento guiado por um detector de mudancas.

A hipdtese de que a combinacdo das estratégias referidas seria eficaz para manter
a acuracia preditiva em cendrios ndo estaciondrios foi consistentemente confirmada. Os
experimentos conduzidos demonstraram que o OASIS alcangcou um desempenho superior
ou, no minimo, comparavel aos métodos de referéncia da literatura, como evidenciado
pelas métricas de MAE e pela anélise do ranking de Friedman. Destaca-se a relevancia
da gestdo do Pool de modelos, com a exclusdo baseada na performance, que se mostrou
eficiente para a estabilidade do sistema. A superioridade do OASIS em relagdo ao seu
regressor base, o BayesianLinearRegression, reforca a eficicia do mecanismo de selecao
dindmica em transi¢des de conceito, contribuindo significativamente para a mitigacao da
degradacio do desempenho.

Apesar dos resultados promissores, reconhecem-se limitagdes inerentes ao escopo
deste estudo, como o nimero restrito de séries temporais financeiras utilizadas, o que pode
ter influenciado a significancia estatistica em algumas comparagdes. Mas, para trabalhos
futuros, sugere-se a expansdo da base de dados experimentais a fim de fortalecer a va-
lidade externa dos resultados. Além disso, a investigacdo de métodos para otimizacao
automatica de hiperparametros, a comparagdo com detectores de mudanga mais comple-
xos e abordagens passivas baseadas em ensemble.
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