Aula 31-Usando Modelos de Machine
Learning para Previsao

Imagine que vocé precisa prever as vendas de um produto para o proximo trimestre, ou a demanda por energia
elétrica na préxima semana, ou até mesmo o valor de uma acao no mercado financeiro amanha. Em todos esses
cenarios, estamos lidando com dados que evoluem ao longo do tempo, as chamadas séries temporais.
Tradicionalmente, métodos estatisticos especificos eram a principal ferramenta, mas o Machine Learning (ML)
trouxe uma revolucao, oferecendo abordagens mais flexiveis e poderosas para desvendar padroes complexos e
fazer previsdes mais acuradas.

A capacidade de prever o futuro, mesmo que com um grau de incerteza, € um superpoder no mundo dos negécios
e da pesquisa. Ela permite otimizar estoques, planejar recursos, tomar decisées financeiras estratégicas e até
mesmo antecipar eventos criticos. No entanto, aplicar modelos de ML diretamente a séries temporais nao é tao
simples quanto parece, pois esses dados possuem uma estrutura temporal intrinseca que precisa ser respeitada.

Nesta aula, embarcaremos em uma jornada para desmistificar como transformar esses desafios temporais em
problemas que os algoritmos de Machine Learning ja conhecem e dominam. Nosso objetivo é que, ao final, vocé
seja capaz de converter um problema de série temporal em um formato de aprendizado supervisionado, aplicar
modelos robustos como Random Forest e XGBoost para forecasting, e validar seus modelos de forma adequada,
garantindo que suas previsdes sejam confiaveis e uteis. Prepare-se para conectar o passado ao futuro com o
poder do Machine Learning!



Desvendando o Tempo: Transformando
Séries Temporais em Aprendizado
Supervisionado

Prever o futuro é um desejo antigo da humanidade, e no universo dos dados, isso se traduz em trabalhar com
séries temporais. Uma série temporal &, essencialmente, uma sequéncia de pontos de dados indexados em ordem
cronoldgica. Pense na temperatura diaria de uma cidade, no numero de passageiros de um aeroporto por més, ou
no preco de uma criptomoeda a cada hora. Cada observacao nao é independente; ela carrega a "memoria" do que
aconteceu antes.

[ Desafio Central: A maioria dos algoritmos de Machine Learning assume que as observacdes sdo
independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.). Isso ndo é verdade para séries temporais, onde o valor
de hoje esta fortemente correlacionado com o de ontem, e o de anteontem, e assim por diante.

A solucao reside em uma técnica engenhosa: transformar o problema de série temporal em um problema de
aprendizado supervisionado classico. Imagine que vocé quer prever o que vai acontecer amanha. Para isso, vocé
nao olharia apenas para hoje, mas também para o que aconteceu nos ultimos dias, semanas ou até meses. Essa é
a esséncia da transformacao: criar "caracteristicas" (features) a partir de valores passados da propria série
temporal e de outras variaveis relevantes, para prever um valor futuro.

Essa abordagem € como ensinar uma crianca a prever o tempo: ela nao adivinha, mas aprende a associar nuvens
escuras com chuva, ou um sol forte com calor. Da mesma forma, nosso modelo aprendera a associar padroes
passados da série (e de outras variaveis) com o valor que queremos prever.

A Magia das Janelas Deslizantes (Lag Features)

A técnica mais comum para essa transformacao € a criacao de "lag features" ou caracteristicas defasadas. Pense
em uma janela que desliza sobre sua série temporal. A cada passo, essa janela captura os valores mais recentes e
0S Usa como entradas para prever o proximo valor. Se vocé quer prever o valor de amanha (Yt+1), pode usar o
valor de hoje (Yt), de ontem (Yt-1), de anteontem (Yt-2) como caracteristicas (X).

Por exemplo, se sua série é [10, 12, 11, 13, 15, 14] e vocé quer prever o proximo valor usando os dois valores

anteriores:
- - 10
- 10 12
10 12 M
12 M 13
M 13 15
13 15 14

Para prever Yt+1, a tabela seria ligeiramente diferente, com o target sendo o valor futuro. Essa "janela" cria um
conjunto de dados onde cada linha representa um momento no tempo, e as colunas sao os valores passados que
servem como preditores. Além dos lags da propria série, podemos adicionar outras caracteristicas importantes,
como o dia da semana, o més, feriados, ou até mesmo dados externos como promocdes de marketing, que podem
influenciar a série.



Florestas Aleatorias (Random Forest) para
Previsao de Series Temporais

Uma vez que transformamos nosso problema de série temporal em um formato de aprendizado supervisionado,
temos um vasto arsenal de algoritmos de Machine Learning a nossa disposicao. Entre eles, o Random Forest se
destaca como uma escolha robusta e versatil, especialmente para problemas de regressao, que € o que fazemos
ao prever valores continuos em séries temporais.

01 02

Multiplas Arvores Amostras Diferentes

Constréi uma "floresta" de arvores de decisao Cada arvore é treinada em uma amostra ligeiramente
individuais diferente dos dados

03 04

Caracteristicas Aleatdrias Agregacao

Cada arvore considera um subconjunto aleatério de A previsao final é a média das previsdes de todas as
caracteristicas arvores

Imagine que vocé esta tentando prever o preco de uma casa. Em vez de pedir a opiniao de um unico corretor, vocé
consulta varios corretores independentes, cada um com sua propria experiéncia e foco (um pode olhar mais para o
tamanho, outro para a localizacao, outro para o numero de quartos). O Random Forest funciona de maneira similar.

A beleza do Random Forest reside em sua capacidade de reduzir o overfitting (ajuste excessivo aos dados de
treino) e melhorar a generalizacao. Cada arvore na floresta faz sua prépria previsao, e a previsao final do Random
Forest é a média (para regressao) ou a votacao majoritaria (para classificacao) das previsées de todas as arvores.
Essa agregacao de multiplas "opinides" independentes tende a ser mais precisa e estavel do que a previsao de
uma unica arvore de decisao.

Para séries temporais, apos a transformacao em aprendizado supervisionado, 0 Random Forest pode ser aplicado
diretamente. As caracteristicas de entrada seriam os lags da série, variaveis sazonais (més, dia da semana), e
quaisquer outras variaveis exdégenas que voceé tenha. Ele é particularmente bom em capturar relagcées nao lineares
e interacdes complexas entre essas caracteristicas, sem a necessidade de pré-processamento complexo como a
normalizacao dos dados.

Vantagens e Consideracoes do Random Forest

Interpretabilidade Robustez Flexibilidade

Podemos analisar a importancia Menos propenso a overfitting Captura relacdes nao lineares e
de cada caracteristica (feature comparado a uma unica arvore interacoes complexas sem
importance), o que nos ajuda a de decisao, gracas a agregacao necessidade de pré-

entender quais fatores de multiplas arvores. processamento extensivo.

passados sao mais relevantes
para a previsao futura.

No entanto, é importante lembrar que, embora o Random Forest seja poderoso, ele nao foi projetado
especificamente para dados sequenciais. A transformacao do problema € crucial. Além disso, para séries com
tendéncias muito fortes ou sazonalidades complexas, pode ser necessario adicionar caracteristicas que capturem
explicitamente esses padrdoes (como tendéncias lineares ou senoidais para sazonalidade) para que o modelo possa
aprender de forma mais eficaz.



XGBoost: A Potencia do Gradient Boosting
para Previsao

Se o0 Random Forest é como um comité de especialistas independentes, o XGBoost (eXtreme Gradient Boosting)
pode ser comparado a uma equipe de especialistas que trabalham em conjunto, aprendendo com os erros uns dos
outros. Ele pertence a familia dos algoritmos de gradient boosting, que constroem modelos de forma sequencial,
onde cada novo modelo tenta corrigir os erros do modelo anterior.

[J Conceito Central: Em vez de treinar arvores de forma independente, como no Random Forest, o gradient
boosting treina arvores de forma aditiva. A primeira arvore tenta prever o alvo. A segunda arvore nao tenta
prever o alvo diretamente, mas sim os residuos (0s erros) da primeira arvore. A terceira arvore tenta
corrigir os erros da segunda, e assim por diante.

1 2
Arvore 1 Arvore 2
Prevé o alvo inicial Corrige erros da Arvore 1

3 4
Arvore 3 Modelo Final
Corrige erros da Arvore 2 Combinacao poderosa

Cada nova arvore é "fraca" por si s6, mas a combinacao de muitas arvores fracas, cada uma focada em corrigir os
erros das anteriores, resulta em um modelo final extremamente poderoso e preciso.

O XGBoost € uma implementacao otimizada e escalavel do gradient boosting, conhecida por sua velocidade e
performance. Ele incorpora varias melhorias, como regularizacao para evitar overfitting, tratamento de valores
ausentes e paralelizacao do treinamento, tornando-o uma escolha popular em competicdes de Machine Learning e
aplicacdes industriais.

Quando aplicado a problemas de previsao de séries temporais transformados em aprendizado supervisionado, o
XGBoost brilha. Ele é excelente em capturar relacées complexas e nao lineares nos dados, e sua capacidade de
lidar com uma grande quantidade de caracteristicas o torna ideal para cenarios onde temos muitos lags e variaveis
exdgenas.

Comparando Random Forest e XGBoost para Séries Temporais

Ambos Random Forest e XGBoost sao algoritmos baseados em arvores e sao extremamente eficazes para
previsao. No entanto, eles tém filosofias de construcao de modelo distintas e, consequentemente, caracteristicas
diferentes:

Base Agregacao de arvores Construcao sequencial de arvores
independentes (bagging) (boosting)

Foco Reducao de variancia, robustez Reducao de viés, alta precisao

Paralelismo Facil de paralelizar (arvores Mais complexo, mas otimizado para
independentes) paralelismo

Overfitting Menos propenso, mas pode ocorrer Mais propenso se nao regularizado

Performance Geralmente muito boa, bom Frequentemente superior, estado
baseline da arte

Para a previsao de séries temporais, a escolha entre Random Forest e XGBoost muitas vezes depende da
complexidade dos dados e da necessidade de performance. O Random Forest é um excelente ponto de partida,
mais facil de ajustar e menos propenso a overfitting. O XGBoost, por sua vez, pode oferecer maior precisao, mas
exige mais atencao a otimizacao de seus hiperparametros para evitar o overfitting e garantir a estabilidade do
modelo. Em muitos casos, testar ambos e comparar seus desempenhos é a melhor estratégia.



Validacao Cruzada para Séries Temporais:
Um Olhar para o Futuro

Vocé ja deve estar familiarizado com a validacao cruzada (Cross-Validation) em problemas de Machine Learning. A
ideia é dividir seus dados em varios "folds", treinar o modelo em alguns e testar em outros, repetindo o processo
para garantir que seu modelo generalize bem para dados nao vistos. No entanto, para séries temporais, a
validacao cruzada tradicional € um erro grave e pode levar a conclusdes enganosas sobre a performance do seu
modelo.

() 1 Atencao Critica: Se vocé dividir seus dados aleatoriamente, como na validacao cruzada K-Fold
padrao, vocé pode acabar treinando seu modelo em dados futuros e testando em dados passados. Isso é
como tentar prever o resultado de um jogo de futebol usando informacdes que sé estarao disponiveis
depois que o jogo ja aconteceu!

Por que? Lembre-se que dados de séries temporais tém uma dependéncia temporal. O modelo teria acesso a

informacdes "do futuro", o que inflaria artificialmente sua performance.

A validacao cruzada para séries temporais precisa respeitar a ordem cronologica dos dados. O principio é simples:
vocé sempre treina o modelo em um periodo de tempo passado e testa em um periodo de tempo subsequente,
simulando a situacao real de previsao. Isso garante que o modelo nunca "veja" o futuro durante o treinamento.

Existem duas abordagens principais para a validacao cruzada em séries temporais: a janela deslizante (rolling
window) e a janela expansiva (expanding window).

Janela Deslizante (Rolling Window Cross-Validation)

Na validacao com janela deslizante, vocé define um tamanho fixo para a janela de treinamento e um tamanho fixo
para a janela de teste. A cada iteracao, ambas as janelas se movem para frente no tempo.

Fold 1 Fold 2 Fold 3
Treina nos dados de T1a Tk, testa Treina nos dados de T2 a Tk+1, testa ...e assim por diante, sempre
nos dados de Tk+1a Tk+m nos dados de Tk+2 a Tk+m+1 avancando no tempo

Essa abordagem é util quando a relacao entre as variaveis pode mudar ao longo do tempo (ndo estacionariedade),
pois 0 modelo & sempre treinado nos dados mais recentes, o que pode refletir melhor o comportamento atual da
série. E como um meteorologista que sempre usa os dados dos ultimos 30 dias para prever o tempo de amanha,
descartando dados muito antigos que podem nao ser mais relevantes.



Validacao Cruzada para Séries Temporais:
Janela Expansiva e Metricas

A segunda abordagem para a validacao cruzada em séries temporais € a janela expansiva (expanding window
cross-validation). Diferente da janela deslizante, onde o tamanho da janela de treinamento permanece fixo, na
janela expansiva, a janela de treinamento cresce a cada iteracao, incorporando mais dados histéricos.

Fold 2

Fold 1 Treina: T1a Tk+1 | Testa: Tk+2 a Tk+m+1

Treina: T1a Tk | Testa: Tk+1a Tk+m

Fold N

...Janela de treino sempre crescendo

Fold 3
Treina: T1a Tk+2 | Testa: Tk+3 a Tk+m+2

Essa técnica é particularmente util quando se assume que quanto mais dados historicos o modelo tiver, melhor ele
sera capaz de aprender os padrdes subjacentes da série. E como um historiador que, para prever eventos futuros,
considera todo o conhecimento acumulado desde o inicio dos registros, ndo apenas os eventos mais recentes. A
janela expansiva é frequentemente preferida quando a série temporal € estacionaria ou quando a quantidade de
dados é limitada.

Ambas as abordagens, janela deslizante e expansiva, sao cruciais para obter uma avaliacao realista da
performance do seu modelo de previsao. Elas garantem que a avaliacao seja feita sob condi¢cdes que simulam o
uso real do modelo, onde o futuro € sempre desconhecido no momento da previsao.

Métricas de Avaliacao para Previsao

ApOs realizar a validacao cruzada, precisamos de métricas para quantificar o quao bom é o nosso modelo. Para
problemas de regressao (previsao de valores continuos), algumas das métricas mais comuns incluem:

MAE MSE

Erro Médio Absoluto Erro Quadratico Médio

Media dos valores absolutos dos erros. Facil de Média dos quadrados dos erros. Penaliza erros
interpretar, mesma unidade da variavel prevista. maiores de forma mais severa.

RMSE MAPE

Raiz do Erro Quadratico Médio Erro Percentual Absoluto Médio

Raiz quadrada do MSE. Mesma unidade da variavel, Erro como porcentagem do valor real. Util para
sensivel a outliers. comparar diferentes escalas.

A escolha da métrica depende do contexto do problema. Por exemplo, em financas, um erro percentual pode ser
mais relevante, enquanto na previsao de demanda, o erro absoluto pode ser mais importante para o planejamento
de estoque.



Automacao de Machine Learning (AutolVIL)
para Series Temporais

No cenario atual de Machine Learning, a complexidade de escolher o modelo certo, otimizar seus hiperparametros,
realizar o pré-processamento de dados e validar tudo de forma eficaz pode ser esmagadora. E aqui que a
Automacao de Machine Learning (AutoML) entra em cena, prometendo democratizar o acesso a modelos de alta
performance e acelerar o ciclo de desenvolvimento.

Imagine que vocé tem uma série temporal e precisa construir um modelo de previsao. Em vez de passar horas ou
dias experimentando diferentes algoritmos (Random Forest, XGBoost, etc.), testando diversas configuracdes de
lags, lidando com feature engineering e ajustando hiperparametros manualmente, o AutoML pode fazer grande
parte desse trabalho para vocé. Ele automatiza o processo de ponta a ponta, desde a preparacao dos dados até a
selecao e otimizacao do modelo.

Feature Engineering

Pre-processamento 2 Criacdo automatica de

Limpeza e transformacao 1 caracteristicas relevantes
automatica dos dados

Selecao de Modelo

3 Teste de multiplos algoritmos
Validaca >
alildacao Otimizacao
Avaliacao temporal adequada 4 Ajuste automatico de

hiperparametros

Para séries temporais, as plataformas de AutoML sao projetadas para lidar com as particularidades desses dados,
como a necessidade de validacao cruzada temporal e a criacdo de /lag features. Elas podem explorar
automaticamente diferentes estratégias de transformacao, testar multiplos modelos de previsao (incluindo modelos
estatisticos e de ML), e até mesmo empilhar modelos (ensemble) para obter resultados ainda melhores.

Beneficios e Limitacoes do AutoML

v Beneficios \ Limitacoes

e Aceleracao: Reduz drasticamente o tempo e "Caixa Preta": Os modelos gerados podem ser
necessario para construir e implantar modelos complexos e dificeis de interpretar

e Acessibilidade: Permite que profissionais sem e Custo Computacional: A exploracao exaustiva
profundo conhecimento em ML construam modelos pode ser computacionalmente cara
eficazes o Dependéncia de Dados: A qualidade do resultado

e Otimizacao: Explora um espaco de solugdées muito depende da qualidade dos dados de entrada
maior do que um humano conseguiria  Falta de Controle Fino: Para problemas muito

e Consisténcia: Garante que as melhores praticas especificos pode ser restritivo

sejam seguidas

Apesar das limitacdes, o AutoML é uma ferramenta poderosa que complementa o trabalho de cientistas de dados,
permitindo que eles se concentrem em problemas mais complexos e na interpretacao dos resultados, em vez de
tarefas repetitivas de otimizacao.



Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl):
Entendendo Nossas Previsoes

A medida que os modelos de Machine Learning se tornam cada vez mais complexos e poderosos, especialmente
em tarefas como a previsao de séries temporais com XGBoost ou redes neurais, surge uma questao crucial: como
podemos confiar em algo que nao entendemos? A resposta esta na Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl -
Explainable Al).

XAl é um campo de estudo que visa tornar os modelos de IA mais transparentes e compreensiveis para 0s seres
humanos. Em vez de aceitar uma previsao como uma "caixa preta", a XAl nos oferece ferramentas para entender
por que um modelo fez uma determinada previsao. Isso é vital em muitas areas, como financas (onde a justificativa
de uma decisao de credito é regulamentada), saude (onde a confianga em um diagnaostico € primordial) ou até
mesmo na otimizacao de processos, onde entender os fatores que impulsionam uma previsao pode levar a acdes
mais eficazes.

() Valor da XAl: Para a previsdo de séries temporais, a XAl nos permite ir além do simples "o modelo previu
X" para "o modelo previu X porque os valores de Yt-1e Yt-2 foram altos, e a variavel Z (por exemplo, uma
promocao) estava ativa".

Isso nao sé aumenta a confianca no modelo, mas também fornece insights valiosos sobre 0 processo subjacente
que estamos tentando prever.

Técnicas de XAl: SHAP e LIME

Duas das técnicas mais populares e eficazes para XAl sao SHAP (SHapley Additive exPlanations) e LIME (Local
Interpretable Model-agnostic Explanations).

LIME

O LIME foca em explicacdes locais. Ele constroi

SHAP

Baseado na teoria dos jogos cooperativos, o SHAP
atribui a cada caracteristica um "valor Shapley", um modelo substituto simples e interpretavel
(como uma regressao linear) em torno de uma

unica previsao do modelo complexo.

que representa a contribuicao marginal de cada
caracteristica para a previsao de uma instancia

especifica. « Treina em dados perturbados (variacées da

Fornece explicacao global (quais

caracteristicas sao importantes em média)

Fornece explicacao local (por que uma
previsao individual foi feita)

Particularmente revelador para modelos como

XGBoost

Aplicacoes da XAl em Séries Temporais

instancia original)

Usa pesos para explicar a previsao do modelo
complexo

E como ter um "tradutor" que simplifica a légica
do modelo

1 Validar o Modelo 2 Ganhar Insights
Confirmar se o modelo esta usando as Descobrir novas relacdées ou a importancia de
caracteristicas de forma Iégica e esperada caracteristicas que nao eram ébvias

3 Construir Confianca 4 Depurar Erros

Aumentar a aceitacao do modelo por usuarios e
Stakeholders

Entender por que o modelo fez uma previsao
errada em um caso especifico

A XAl € um componente cada vez mais essencial no desenvolvimento e implantacao de sistemas de Machine

Learning, especialmente em cenarios onde as decisdes tém alto impacto.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao final de uma jornada fascinante, onde transformamos o desafio de prever o futuro de séries
temporais em um problema solucionavel com o poder do Machine Learning. Vimos como a engenhosidade de
converter dados sequenciais em um formato de aprendizado supervisionado abre as portas para algoritmos
robustos como Random Forest e XGBoost. Mais importante ainda, aprendemos a importancia critica de validar
nossos modelos de forma temporalmente correta, garantindo que nossas previsdes sejam realistas e confidveis, e
exploramos como o AutoML e a XAl estdo moldando o futuro da modelagem preditiva.

() Em pratica: Para aplicar o que vocé aprendeu, comece com um conjunto de dados de série temporal
simples (como vendas mensais ou temperatura diaria). Experimente criar lag features e variaveis
sazonais. Treine um modelo Random Forest ou XGBoost. Em seguida, implemente uma validacao cruzada

com janela deslizante ou expansiva para avaliar a performance. Por fim, se possivel, explore ferramentas

de XAl para entender as contribuicées das suas caracteristicas.

Autoavaliacao

— o — 0 —

Qual é a principal razao pela
qual a validacao cruzada K-Fold
tradicional nao € adequada para
séries temporais?

1. Ela € muito lenta para
grandes volumes de dados.

2. Ela nao consegue lidar com
valores ausentes.

3. Ela pode treinar o modelo
em dados futuros e testar
em dados passados.

4. Ela exige que os dados
sejam normalizados
previamente.

Ao transformar um problema de
série temporal em um problema
de aprendizado supervisionado,
qual técnica é comumente
utilizada para criar
caracteristicas a partir de
valores passados da propria
série?

1. One-hot encoding.

2. Reducao de
dimensionalidade (PCA).

3. Criacao de lag features
(janelas deslizantes).

4. Normalizacao Z-score.

Qual das seguintes afirmacodes
melhor descreve a diferenca
fundamental entre Random
Forest e XGBoost?

1. Random Forest usa redes
neurais, enquanto XGBoost
usa arvores de decisao.

2. Random Forest constroi
arvores independentes,
enguanto XGBoost constroi
arvores sequencialmente
para corrigir erros.

3. Random Forest é para
classificacao, enquanto
XGBoost € para regressao.

4. Random Forest € um modelo

linear, enquanto XGBoost é
nao linear.

———)——

A Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl) é crucial
para modelos de previsao de séries temporais

porque:

1. Acelera o treinamento do modelo.

Explique como a abordagem de "janela expansiva"
na validacao cruzada para séries temporais difere

da "janela deslizante" e em que tipo de cenario

cada uma seria mais apropriada.

2. Reduz a necessidade de pré-processamento de

dados.

3. Permite entender por que o modelo fez uma

previsao especifica, aumentando a confianca e

fornecendo insights.

4. Automatiza a selecao de hiperparametros.



Gabarito e Recursos

Gabarito
Resposta: c) Resposta: c)
Ela pode treinar o modelo em dados futuros e testar Criacao de lag features (janelas deslizantes).

em dados passados.

3 4

Resposta: b) Resposta: c)

Random Forest constréi arvores independentes, Permite entender por que o modelo fez uma
enquanto XGBoost constroi arvores previsao especifica, aumentando a confianca e
sequencialmente para corrigir erros. fornecendo insights.

Proxima Aula

Na Aula 32, daremos um salto para o futuro da previsao de séries temporais com a "Introducao a Redes Neurais
para Séries Temporais". Exploraremos como arquiteturas como LSTMs e GRUs podem capturar dependéncias de
longo prazo e padrées complexos que outros modelos podem ter dificuldade em identificar.

Recursos Adicionais

Livro Recomendado Documentacao Técnica Artigos Especializados
"Forecasting: Principles and Documentacao oficial do Artigos sobre SHAP e LIME
Practice" (Hyndman & Scikit-learn (Model Selection) Para aprofundar na
Athanasopoulos) Detalhes sobre validacao interpretabilidade de modelos.
Excelente base tedrica e cruzada e métricas.

pratica em previsao.

[ NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatorias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025.
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracoes.



