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RESUMO

Este trabalho busca avaliar a aplicacdo de modelos de regressdo baseados em arvores de
decisdo, como Florestas Aleatorias e XGBoost, na previsao de longo prazo de séries temporais
diarias. Foram comparadas abordagens classicas como Naive Sazonal, SARIMA e ETS com os
métodos de machine learning, utilizando dados reais de venda de um e-commerce. O estudo incluiu
etapas de andlise exploratéria, engenharia e selecdo de caracteristicas e otimizacdo de
hiperpardmetros. Os resultados mostraram que os modelos baseados em arvores apresentaram
melhor desempenho em termos de raiz do erro quadratico médio (REQM), superando os modelos
estatisticos classicos, especialmente em séries com sazonalidades complexas. A analise reforga a
importancia do uso de variaveis explicativas bem construidas para melhorar as previsdes de longo
prazo de séries temporais.

PALAVRAS CHAVE. Séries Temporais de Longo Prazo, Random Forest, Gradient
Boosting.

AS&DS - Anilise e Ciéncia de Dados; EST&AM - PO Analytics em Estatistica e
Aprendizado de Maquina

ABSTRACT

This study aims to evaluate the application of tree-based regression models, such as
Random Forest and XGBoost, in the long-term forecasting of daily time series. Classical
approaches such as Seasonal Naive, SARIMA, and ETS were compared with machine learning
methods using real sales data from an e-commerce platform. The study included exploratory
analysis, feature engineering and selection, and hyperparameter optimization. The results showed
that tree-based models outperformed classical statistical models in terms of root mean squared error
(RMSE)), particularly in series with complex seasonality. The analysis highlights the importance of
well-constructed explanatory variables in improving long-term time series forecasts.
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1. Introduciao

A analise e previsao de séries temporais desempenham um papel crucial e s3o amplamente
aplicadas em varios campos de pesquisa e setores da industria, incluindo meteorologia, economia,
engenharias, logistica e marketing. O entendimento correto do processo gerador das séries e
producao de previsoes acuradas permitem antecipar eventos e tomar melhores decisdes, garantindo
estabilidade, seguranca e reducdo de custos. Para este fim, modelos classicos de séries temporais,
como Autorregressivo Integrado de Médias Moveis (ARIMA) e sua versdo para séries sazonais
(SARIMA), ou modelos baseados em Suavizacdo Exponencial sdo amplamente utilizados, tanto
pela eficacia quanto pelo baixo custo computacional, principalmente em contextos em que ha a
necessidade de previsdo de multiplas séries com atualizacdo frequente. Mais recentemente, com o
avanco da computagdo e a consequente popularizacdo das técnicas de machine learning, novas
propostas aos modelos estatisticos classicos tém surgido, como modelos de regressdo baseados em
arvores de decisdo, assim como diversas técnicas de engenharia de caracteristicas e identificagdo e
tratamento de anomalias tém sido desenvolvidas com uso de machine learning.

Séries temporais sdo sequéncias de observagdes ordenadas e espacadas em intervalos de
tempo geralmente iguais [Wei 2006]. Essas caracteristicas fazem com que a analise e a previsao
desses dados se distingam de outros problemas de regressdo, uma vez que ha uma dependéncia
temporal inerente as observagdes. Diferentemente dos modelos classicos de séries temporais, os
modelos baseados em arvores ndo pressupdem estrutura nos dados, por isso, seu uso na modelagem
de séries temporais exige um esforco adicional na constru¢do de variaveis de regressao capazes de
capturar adequadamente essas dependéncias, tornando esses modelos mais adequados a previsao
desse tipo de dado.

Este artigo tem como objetivo comparar o desempenho de abordagens classicas com
modelos de machine learning baseados em arvores na previsao de longo prazo de séries temporais
de vendas diarias. Foram implementados trés modelos tradicionais: Naive Sazonal, ARIMA ¢ ETS.
Dentre os modelos baseados em arvores, foram utilizados Arvore de Decisdo, Florestas Aleatorias
e Extreme Gradient Boosting Regressor (XGBoost). Além disso, o estudo incluiu etapas
fundamentais para a construcao e validagao dos modelos de machine learning, como a construgao
e selecdo de varidveis preditoras e otimizacao de hiperparametros.

O artigo esta estruturado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta a fundamentagao teorica
dos modelos utilizados no experimento. A Se¢do 3 descreve a metodologia adotada, incluindo a
analise e o pré-processamento dos dados, a engenharia e selecdo de features, e a otimizacao de
hiperpardmetros. Por fim, a Secdo 4 apresenta e discute os resultados obtidos, comparando o
desempenho dos modelos e avaliando a aplicabilidade de técnicas de machine learning no contexto
pratico da previsdo de séries temporais.

2. Fundamentac¢ao Tedrica
2.1. Naive Sazonal

Os métodos ingénuos (Naive) para séries temporais sdo os métodos mais simples e rapidos
de serem implementados, os quais resumem a previsdo como repeticdo dos ultimos valores
observados — algumas variagdes do método usam a média dos n ultimos valores. A implementacao
sazonal do método ingénuo (Naive Sazonal) usa os Ultimos valores observados em periodos
semelhantes [Hyndman e Athanasopoulos 2021], e pode ser representado matematicamente da
seguinte forma:

V41 = Ye-mo
onde t € o indice temporal atual, y;,1 € o valor estimado para o proximo periodo, m ¢ a frequéncia
sazonal dos dados e y;_,, € o tltimo valor observado para o mesmo periodo do tempo [Svetunkov
2023]. Apesar da simplicidade, o método é bastante eficiente na previsdo de séries com
sazonalidade bem definida ¢ com baixa variagdo, servindo de ponto de partida para diversas
analises e comparacao de modelos.

DOI: 10.59254/sbpo-2025-212413
https://proceedings.science/p/212413?lang=pt-br


https://proceedings.science/p/212413?lang=pt-br
http://dx.doi.org/10.59254/sbpo-2025-212413

5/°SBPO

P SIMPOSIO BRASILEIRO DE
PESQUISA OPERACIONAL

*RS

¥ DE 5 A 9 DE OUTUBRO DE 2025

2.2. SARIMA

Autorregressivo Integrado de Médias Moveis Sazonal (SARIMA) € um dos mais populares
métodos estatisticos € um dos modelos de referéncia para avaliagdo de novas abordagens preditivas
em séries temporais [Ng et al. 2023]. O modelo é expresso pela combinagao linear das defasagens
da propria série (AR), erros residuais passados associados a um modelo de médias méveis (MA),
aplicados a série diferenciada (I), cada um calculado de maneira sazonal e ndo-sazonal [Hyndman
e Athanasopoulos 2021]. A equagdo geral do modelo pode ser escrita como:

Ve=c+ prl any't—n + ZZ=1 Ontn + Lhe1 OnY'tns + 2221 NMné€t—nst €,

onde ¥, ¢ o valor estimado no tempo t, ¢ ¢ o intercepto do modelo e y'; é o valor da série
diferenciado de ordem d (ndo-sazonal) e D (sazonal), que sdo os termos de integragdo (I). a,, € 6,
sdo os coeficientes associados aos termos AR € MA das partes ndo sazonais, enquanto ¢ e 1,

associam-se a parte sazonal de periodo s. Os pardmetros p, q, P ¢ Q indicam as ordens dos termos
AR e MA nio sazonais e sazonais. Os termos de erro associados as médias moveis sazonais € nao
sazonais sdo dados por &;, enquanto €, € o erro aleatorio da regressdo. A selecdo dos parametros
do modelo SARIMA pode ser realizada de forma automatica por meio de algoritmos de otimizacao
baseados em critérios de informag¢@o, como Critério de Informacdo de Akaike (AIC), que testa
diversas combinagdes de pardmetros ¢ escolhe aquela que minimiza o AIC.

23.ETS

O modelo de Suavizagdo Exponencial com Erro, Tendéncia e Sazonalidade (ETS), assim
como o ARIMA, ¢ uma das abordagens classicas amplamente utilizadas na previsdo de séries
temporais. Sua principal caracteristica ¢ a decomposicao da série em trés componentes — erro,
tendéncia e sazonalidade — que podem ser combinados de forma aditiva ou multiplicativa,
garantindo flexibilidade para captar e representar séries com diferentes padroes. A previsdo ¢
realizada por meio de uma média ponderada dos valores historicos, em que os pesos atribuidos
diminuem exponencialmente ao longo do tempo de acordo com as constantes de suavizagdo.

Dados os diferentes tipos de componentes possiveis para o modelo e suas interagdes, o
ETS pode assumir 30 combinagdes diferentes [Svetunkov 2023]. Como exemplo, podemos definir
o modelo com componentes de tendéncia e sazonalidade aditivos por:

Ve = lemg + beg + Seem + &,
ly=liq + b1 + ag,
by = be—y + Bét,
St = St-m T V&

onde [; representa o nivel da série, b; a tendéncia, s; o componente sazonal, m a frequéncia
sazonal e & o erro no tempo t. Os pardmetros @, f§ e y controlam a suaviza¢do de cada
componente e sdo estimados a partir dos dados. A melhor combinacao de componentes
depende das caracteristicas da série e pode, de maneira semelhante ao ARIMA, ser
automaticamente escolhido através de critérios de informagdo.

2.4. Arvores de Decisiio

Arvores de Decisdo usadas para regressido é uma técnica ndo paramétrica que emprega um
conjunto de variaveis explicativas para predizer uma variavel objetivo. O método particiona um
espago de varidveis X em regides distintas e disjuntas: Ry,...,Rj. A previsdo para um novo

conjunto de covariaveis é dada por:
~ 1
X)) = ———— X ;
y( t) li:(x:€R}}] Zl.{xiERJ-} Vis
sendo J; € a média dos valores y observados na regido R; a qual a observagdo x; pertence. A
construcdo da arvore ocorre de maneira recursiva encontrando a divisdo dos dados que minimize a
soma dos erros quadrados dentro de cada regido R; [Izbicki e Santos 2020].
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Devido a esta caracteristica, o modelo produz resultados facilmente interpretaveis, mas é
sensivel as variagdes nos dados de treino e pode apresentar viés se a arvore for muito profunda.

2.5. Florestas Aleatorias

Para contornar a limitacdo das Arvores de Decisdo de apresentar viés e ter baixo poder
preditivo existe o método de Florestas Aleatérias [Breiman 2001], que combina diversas arvores
treinadas com amostras bootstrap dos dados. Esta abordagem é nomeada Bagging (Bootstrap
Aggregating) e visa reduzir o viés dos modelos mais simples [Spiliotis 2022] combinando-os para
construir um modelo mais robusto € menos propenso ao overfitting, que ocorre quando um modelo
se ajusta demais aos dados de treino e ndo consegue generalizar.

Portanto, a previsao final do método pode ser expressa por:

Pere) = 22819 (x),

onde B ¢ o numero de arvores treinadas ¢ $®) ¢é o valor estimado em cada arvore, resultando na
média dos valores estimados. Em cada arvore, um subconjunto aleatério das variaveis ¢
selecionado. O resultado ndo € tdo interpretavel quando de uma arvore simples, mas uma medida
de importancia de cada covariavel pode ser calculada pela redugdo da soma dos erros quadraticos
médios de cada divisao realizada, assim, tem-se uma medida para avaliar a importancia de cada
atributo [Izbicki e Santos 2020], que traz certa explicabilidade ao modelo, além de permitir
selecionar os atributos mais importantes e reduzir a complexidade.

2.6. XGBoost

O XGBoost [Chen e Guestrin 2016] ¢ uma variagdo dos métodos de boosting projetado
para ser computacionalmente eficiente, rapido e escalavel, uma vez que € executado em paralelo.
Boostings sao modelos que consistem em agregar estimadores de regressao mais fracos, como
arvores de regressdo de profundidade limitada, para compor um estimador forte. Diferente do
método Random Forest, o boosting constrdi o modelo geral a partir do incremento recursivo dos
modelos mais fracos, de forma que cada estimador f (x) ¢ ajustado pela adi¢do de uma nova fungéo
que prevé os residuos r; multiplicada por uma taxa de aprendizado 4, evitando overfitting [1zbicki
e Santos 2020]. A atualizagdo dos estimadores e dos residuos ¢ realizada por:

fi() = fiea () + Af PO (),
ri =y — f(x),

onde b ¢ o boosting round, f;(x) é a funcgdo de predi¢do atualizada, f;_, (x) é a funcdo gerada pelo
boosting round anterior, f P9 (x) ¢ a fungio incremental que visa minimizar os residuos 7;.

Diferentes hiperparametros podem ser configurados, como quantidade de arvores e
profundidade delas, taxa de aprendizado, além do percentual de features e amostras utilizadas em
cada estimador.

3. Metodologia
3.1. Analise Exploratdéria dos Dados

O estudo usou dados reais de vendas de um e-commerce de insumos médicos e
odontologicos. O dataset contém dados didrios de vendas de 4 produtos distintos, com vendas a
partir de 1 de janeiro de 2019 até 18 de setembro de 2024, totalizando 2088 registros para cada
produto, os quais recebem os nomes genéricos de SKU para manter a privacidade das informagdes
fornecidas. Por motivos estratégicos e de seguranca, dados de preco e estoque nao foram incluidos,
os quais poderiam melhorar a analise e predicdo, considerando que sdo variaveis que geralmente
apresentam alta correlacdo com o volume de vendas. Devido a auséncia de variaveis explicativas
internas ao negocio, uma parte essencial da pesquisa se d4 na extragdo de variaveis explicativas a
partir dos proprios dados de venda, bem como de outras informagdes disponiveis externamente, e
avaliar o poder preditivo dessas informagdes. A Tabela 1 representa a descricdo dos dados de
vendas para cada produto.
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Tabela 1: Estatisticas Descritivas dos Dados

SKU Média Desvio Padrao Minimo 25% 50% 75%  Maximo

SKU 01 271,55 205,25 0 66 265 431 1350
SKU 02 61,24 48,57 0 15 53 102 242
SKU 03 47,15 35,64 0 11 51 75 406
SKU 04 81,45 55,58 0 22 88 126 257

A primeira ¢ mais basica etapa do processo de analise exploratoria de uma série temporal
¢ a visualizag@o da série por meio de graficos de linha [Joseph e Tackes 2024], sendo possivel notar
padrdes sazonais, tendéncias e variagdes, bem como notar a presenga de outliers. A Figura 1 mostra
as séries completas como também os Ultimos cem registros para cada produto.

Figura 1: Séries completas e ultimos cem registros por produto
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Os graficos de linha permitiram identificar, de maneira intuitiva, algumas caracteristicas
nas séries, tais como: (1) tendéncia de crescimento nos produtos 01 e 02; (2) forte padrao sazonal
em todas as quatro séries; e (3) presenca de outliers, o que direciona a andlise exploratéria para
uma investigacdo mais detalhada desses padrdes.

Para aprofundar a analise, a Figura 2 apresenta mapas de calor para séries temporais [Lye
e Hirschberg 2020], em que cada ponto representa a média das vendas por dia da semana,
segmentadas por més e ano. A partir do grafico é possivel notar a tendéncia de crescimento nas
séries 01, 02 e 04. O padrao sazonal também pode ser percebido, especialmente aos sabados e
domingos, onde ha cores mais suaves em todas as séries, indicando vendas mais baixas nestes dias.
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Figura 2: Mapa de calor da venda média por dia da semana, més e ano
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Um ponto adicional relevante € a queda significativa nas médias observadas em abril de
2020, periodo que coincide com o inicio dos lockdowns no Brasil em decorréncia da pandemia de
COVID-19. A Figura 3 apresenta a média movel de ordem 7 entre as datas 07 de fevereiro e 1° de
julho de 2020, onde fica clara a mudanga de tendéncia no meés de abril, quando houve o inicio do
lockdown. Essa varia¢do podera ser incorporada como uma varidvel explicativa, contribuindo
potencialmente para a melhoria da performance dos modelos.

Figura 3: Efeito da pandemia nas vendas
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3.2. Pré-processamento dos Dados

Para a modelagem e avaliagdo do desempenho dos modelos, cada série temporal foi
dividida em duas partes: o ano mais recente (364 dias) foi reservado como conjunto de teste,
enquanto o restante da série foi utilizado como conjunto de treinamento. A divisdo respeita a
estrutura temporal dos dados, garantindo que o conjunto de teste se inicie ap6s o término do
conjunto de treino, sem aleatoriedade, padrdo recomendado para séries temporais.

3.3. Feature Engineering

Feature Engineering ¢ a etapa do processo de modelagem onde sdo usadas técnicas
especificas para extracdo de informagoes a partir dos dados que podem tornar o processo de
aprendizado dos modelos mais facil e eficiente [Joseph e Tackes 2024]. Para séries temporais,
realizar este processo pode contribuir para a captura de padrdes sazonais, tendéncias e anomalias,
principalmente no uso de modelos de aprendizado de maquina que nao fazem pressuposicao de
dependéncia temporal nos dados, como os modelos baseados em arvores utilizados na pesquisa.
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Dentre as varias categorias de features que podem ser extraidas, as exploradas foram as
seguintes:

* Variaveis de calendario: Uma caracteristica das séries temporais ¢ que cada observacao
estd associada a uma data — ou data-hora. A partir da data & possivel entdo extrair
informagdes como ano, trimestre, més, dia, hora etc., limitado a frequéncia dos dados.

* Lagged Feature: Além das variaveis de calendario, € possivel utilizar a propria variavel
objetivo com defasagem como variavel de regressao. Por exemplo, pode-se utilizar o valor
observado da venda no mesmo dia da semana ou ano anterior como preditor. Neste caso,
optou-se por utilizar a defasagem anual, considerando que a série apresenta padroes
sazonais recorrentes ao longo dos anos.

= Feriados e outros eventos: Feriados trazem efeitos diferentes para cada tipo de negocio,
podendo elevar o nivel de vendas em alguns segmentos do comércio enquanto diminui em
outros. A informacdo foi adicionada inicialmente em uma Unica variavel, ¢ os feriados
considerados foram todos os feriados nacionais brasileiros. Subsequentemente, foram
adicionadas 3 novas variaveis que sao atrasos ¢ adiantamentos da variavel de feriados, uma
vez que estas datas podem afetar ndo somente o dia exato do feriado, mas os dias proximos,
representando efeito antecipado ou prolongado dos feriados nas vendas. Também foi
adicionada a variavel pandemia, compreendendo o periodo entre 19 de margo ¢ 03 de maio
de 2025.

*  Qutliers: Detectar observagdes andmalas € uma etapa essencial em qualquer problema de
predi¢do, uma vez que estas anomalias podem influenciar negativamente o desempenho
dos modelos, que em muitos casos se traduz em perdas financeiras significativas. Para este
fim, foi utilizada uma técnica baseada no modelo Seasonal-ESD, proposto por
Hochenbaum et al., que aplica o método Desvio Extremo de Student (ESD) [Rosner 1983]
aos residuos de uma série decomposta sazonalmente [Hochenbaum et al. 2017]. Neste
trabalho, foi utilizado o método ESD unilateral tanto para detec¢do outliers nas
extremidades inferior e superior separadamente nas séries decompostas usando médias
moveis via seasonal_decompose do pacote statsmodels [Seabold, S., & Perktold, J. 2010],
resultado em duas varidaveis binarias que indicam quais registros sdo considerados
extremos. Os outliers detectados em cada série podem ser vistos na Figura 4.

Figura 4: Outliers detectados via S-ESD
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= Termos de Fourier: Assim como as variaveis de calendario, termos de Fourier visam

modelar a sazonalidade, mas o uso deste recurso ¢ mais vantajoso em séries com
sazonalidades de periodos mais longos e mais complexas. Os primeiros termos seno e

cosseno sdo dados por:
2mt 2mt
X1t = sen (T) , X3t = COS (T)’

onde t ¢ a variavel de calendario, como més ou dia da semana, € s ¢ o periodo sazonal

[Hyndman e Athanasopoulos 2021].

A Tabela 2 apresenta todas as features que foram extraidas dos dados, bem como os valores
que podem assumir em cada observagao.
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Tabela 2: Features extraidas dos dados

Feature Tipo Descricio Valores
dia Inteiro Dia do més x€{1,2,..,31}
feriado Binario Se o dia ¢ feriado nacional x € {0,1}
feriado lag Binario Variaveis de feriado com adiantamento/atraso x € {0,1}
dia_da semana Inteiro Numero que representa o dia da semana x €{1,2,..,7}
semana Inteiro Numero que representa a semana do ano x €{1,2,..,53}
mes Inteiro Numero que representa 0 més x€{1,2,..,12}
outlier sup Binario Se a observagao ¢ um outlier superior x € {0,1}
outlier_inf Binario Se a observacao ¢ um outlier inferior x € {0,1}
dia_da_semana_sen Continuo Termo seno de Fourier para ciclo semanal x €[-1,1]
dia_da _semana_cos Continuo  Termo cosseno de Fourier para ciclo semanal x €[-1,1]
mes_sen Continuo Termo seno de Fourier para ciclo mensal x €[-1,1]
mes_cos Continuo Termo cosseno de Fourier para ciclo mensal x €[-1,1]
y_lag Discreto Variavel y com defasagem de 1 ano X€EZ,
pandemia Binario Se a observagdo ocorreu no periodo afetado x €{0,1}

3.4. Selecao de Features

O objetivo da selegdo de features é reduzir o mimero de variaveis explicativas usadas para
analise e modelagem, mantendo apenas aquelas que mais contribuem para o desempenho dos
modelos. Esse processo visa eliminar features redundantes ou com baixo poder explicativo,
tornando os modelos mais computacionalmente eficientes e interpretaveis.

Neste trabalho utilizamos o método de eliminagdo recursiva de features (RFE) com
validagdo cruzada. O método RFE funciona ajustando inicialmente um modelo com as n features
e remove do conjunto a feature com menor importancia para o0 modelo. Em seguida, um novo
modelo ¢ ajustado com o subconjunto das n — 1 features e uma nova feature ¢ retirada. Estes
passos sdo repetidos até que um ntimero minimo definido de features seja atingido. A validagao
cruzada executa o método RFE em subconjuntos de observagoes de treino e validagédo e o conjunto
de features escolhido é aquele com melhor desempenho médio nos dados de validagao. O modelo
utilizado no RFE foi o Random Forest, com 4 conjuntos de validacdo cruzada e minimo de 5
features selecionadas. A Tabela 3 apresenta cada feature escolhida para as séries.

Tabela 3: Features selecionadas utilizando o método RFECV

SKU Features Selecionadas
SKU 01 {dia, feriado, dia_da_semana, semana, mes, outlier_sup, oqtlier_inf, dia_da semana (sen),
- mes (sen, cos), y_lag, pandemia}
SKU 02 {dia, feriado, dia_da_semana, semana, mes, outlier_sup, outlier_inf, feriado lag (-3, -2, -1, 1,

2,3),dia_da semana (sen, cos), mes (sen, cos), y lag, pandemia}
SKU 03 {dia, feriado, dia da semana, semana, outlier sup, y lag}
{dia, feriado, dia_da_semana, semana, mes, outlier _sup, outlier_inf, feriado lag (1, 3),
SKU 04 . .
- dia da semana (sen, cos), mes (sen, cos), y lag, pandemia}

3.5. Otimizacao de Hiperparametros

Modelos de machine learning apresentam diferentes configuragdes de arquitetura que néo
podem ser aprendidos com os dados, chamados hiperparametros, que sdo assim chamados para
fazer disting@o dos parametros de um modelo que sdo estimados a partir dos dados [Chollet 2021]

—p. ex., ,[? de uma regressdo linear ¢ um exemplo de pardmetro, enquanto a quantidade de arvores
em um modelo Random Forest ¢ um hiperparametro.

A escolha da melhor combinagdo de hiperparametros pode se tornar uma tarefa demorada
e inviavel quando realizada manualmente, especialmente em modelos de maior complexidade ou
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com grandes volumes de dados. Para lidar com esse desafio, diversas estratégias de busca tém sido
desenvolvidas, como Grid Search, Random Search e Otimiza¢do Bayesiana [Ilemobayo et al.,
2024]. Neste trabalho, foi adotado o método Grid Search com validagdo cruzada, que realiza uma
busca exaustiva em uma grade pré-definida de combinagdes de hiperparametros. Essa abordagem
avalia cada combinagdo com base na média das perdas obtidas em n particdes dos dados,
permitindo a sele¢do do conjunto que minimiza a funcdo de perda. Cada modelo foi treinado com
4 conjuntos de validagdo cruzada e conjunto de hiperparametros apresentados na Tabela 4. Os
hiperparametros escolhidos para cada modelo e série podem ser vistos na Tabela 5.

Tabela 4: Lista de hiperparametros usados no Grid Search

Modelo Hiperparametro Definicao Valores
n_estimators Quantidade de arvores na floresta {100, 200, 300}
max_depth Profundidade méxima das 4rvores {None, 5,7, 10}
Random Forest . . L . ;
min_samples_split ~ Minimo de amostras para dividir um no {2, 5,10}
min_samples_leaf Minimo de amostras por folha {1,2,5}
n_estimators Quantidade de arvores (boosting rounds) {100, 200, 300}
max_depth Profundidade méxima das 4rvores {None, 5,7, 10}
XGBoost learning_rate Taxa de aprendizado de cada nova arvore  {0.01, 0.05, 0.1}
subsample % de amostras usadas por arvore {0.8,0.9, 1.0}
colsample_bytree % de features usadas por arvore {0.8, 0.9, 1.0}

Tabela 5: Lista de hiperparametros escolhidos para cada SKU

Modelo Hiperparametro SKU 01 SKU 02 SKU 03 SKU 04
n_estimators 200 100 100 300
Random Forest . max_depth . 7 10 7 None

min_samples_split 10 10 2 2
min_samples leaf 1 1 1 1

n_estimators 100 100 200 100
max_depth 7 7 5 5

XGBoost learning rate 0.1 0.05 0.05 0.1

subsample 0.9 1.0 1.0 1.0

colsample bytree 0.9 0.9 1.0 0.9

3.6. Funcao de Perda

Nas etapas de selecdo de features e otimizacao de hiperparametros foi utilizada uma fungao
de perda para comparar as alteracdes realizadas e escolher a melhor combinag@o. A métrica adotada
neste trabalho foi a Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM), definida por:

1 “
REQM = \/;Z?ﬂ(}’i —y)?,
onde n é o nimero de pontos previstos, ¥; € y; sdo a previsdo e valor real no i-ésimo ponto.
Embora métricas relativas, como o Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM), possam ser
uteis por expressarem o erro de forma percentual e possibilitar a comparacdo de resultados entre

diferentes séries, sua aplicacdo ndo € adequada neste caso devido a presenca de valores iguais a
zero nos dados reais (y;), o que resultaria em uma operacao indefinida.

4. Resultados
O estudo buscou avaliar a aplicabilidade de modelos baseados em arvores de decisdo na
previsdo de longo prazo de séries temporais de frequéncia diaria. Foram utilizados os modelos
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Naive Sazonal, SARIMA e ETS como modelos de base para comparagdo e avaliacdo dos resultados
obtidos. Os modelos de machine learning aplicados foram: Arvore de Decisao, Florestas Aleatdrias
e XGBoost. Além disso, diversas técnicas de feature engineering foram implementadas a fim
de tornar os modelos de arvores adequados para o tipo de problema proposto. A Tabela 6
apresenta a comparagdo entre os modelos utilizando a métrica REQM, com o melhor
resultado para cada série destacado.

Tabela 6: Comparagdo dos modelos baseada na métrica REQM

Modelo SKU_01 SKU 02 SKU_03 SKU_04
Naive Sazonal 215,95 54,20 29,62 63,68
SARIMA 135,29 32,58 23,49 39,88
ETS 134,60 32,46 21,69 38,21

Arvore de Decisio 138,65 35,73 26,12 47,90
Florestas Aleatorias 119,05 26,56 17,60 38,03
XGBoost 112,85 28,16 20,92 38,36

Os métodos de machine learning Florestas Aleatorias e XGBoost notadamente foram
dominantes na previsao das séries, apresentando resultados que reduziram em média 76,6% do erro
comparados ao Naive Sazonal, 15,8% comparados ao SARIMA e 12,1% comparados ao ETS.
Dentre eles, o modelo com melhor performance geral foi o Florestas Aleatorias, que obteve melhor
resultado em trés das quatro séries, apresentando alta capacidade de generalizacdo mesmo sendo
um modelo teoricamente mais simples do que o método de boosting.

As Figuras 5 e 6 mostram que os modelos estatisticos apresentam desempenho satisfatorio
nas primeiras semanas do conjunto de teste. No entanto, sua performance diminui
significativamente no longo prazo, principalmente pela limitacdo em captar padroes nao lineares
presentes nas séries temporais — como sazonalidades mensais e ciclos recorrentes de aumento e
queda nas vendas ao longo das semanas. Por outro lado, os modelos baseados em arvores
demonstraram maior capacidade de adaptacdo a esses padrdes, especialmente porque foram
treinados com covaridveis relevantes para este proposito. Essa vantagem decorre de sua habilidade
em modelar relagdes ndo lineares entre a variavel alvo e as variaveis explicativas. Um exemplo
marcante pode ser observado no més de dezembro, quando houve uma queda acentuada nos
volumes de venda que ndo foi captada pelos modelos classicos, mas foi parcialmente capturada
pelos modelos de arvores. A Figura 7 complementa essa analise ao apresentar a evolugdo do REQM
em janelas moveis de 5 dias: os modelos classicos exibem um crescimento mais acelerado do erro
ao longo do tempo, enquanto os modelos de arvore mantém um crescimento mais moderado nos
SKUs 02 e 03, e uma estabilidade notavel nos SKUs 01 e 04 durante todo o horizonte de previsao.

Figura 5: Realizado versus previsto dos modelos Baseline para os SKUs 01 e 04.

nov23 jan24 mar24  mai24 jul24 sel24 nov23 jan24 mar24  mai24 jul24 sel24
(1) Previsdo ETS para o SKU 01 (2) Previsio SARIMA para o SKU 01

0l SLLRER! i ]
nov23 jan24 mar24  mai24 jul24 set24 nov23 jan24 mar24  mai24 jul24
(3) Previsdo ETS para o SKU 04 (4) Previsdo SARIMA para o SKU 04

sel24
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Como evidenciado, os modelos de arvores apresentaram bom desempenho na modelagem
das oscilagdes sazonais das séries, o que indica que as etapas de feature engineering e selecao de
variaveis foram eficazes em fornecer informagdes relevantes para capturar a sazonalidade. Entre
os modelos avaliados, Florestas Aleatorias destacou-se pelo melhor desempenho geral,
apresentando também maior estabilidade na evolugdo do erro ao longo do tempo, conforme
ilustrado na Figura 7. Isso sugere que esse modelo possui capacidade para realizar previsdes mais
confiaveis em horizontes mais longos, especialmente quando ha disponibilidade de variaveis
explicativas adequadas.

Observou-se ainda uma limitagdo comum a todos os modelos, que ¢ a dificuldade em
prever picos de vendas. Esse comportamento pode estar relacionado a auséncia de variaveis
exogenas importantes no conjunto de dados, como pregos, promogdes ou eventos sazonais
especificos do negocio, os quais normalmente exercem forte influéncia nas vendas. A inclusdo
desses fatores em estudos futuros pode contribuir significativamente para a melhoria das previsoes,
auxiliando na captura dessa volatilidade.

Figura 6: Realizado versus previsto dos modelos de Arvore para os SKUs 01 e 04.

Florestas Aleatorias XGBoost
WMUWWW I
nov23 jan24 mar24 mai24 jul24 set24 nov23 jan24 mar24 mai24 jul24 set24
(1) Previsao Florestas Aleatdrias para o SKU 01 (2) Previsao XGBoost para o SKU 01
é’l 200 »
o | N [ \
N4
w v
nov23 jan24 mar24 mai24 jul24 set24 nov23 jan24 mar24 mai24 jul24 set24
(3) Previsao Florestas Aleatorias para o SKU_04 (4) Previsao XGBoost para o SKU 04
Figura 7: Evolugdo do REQM através de janelas de 5 dias para os SKUs 01 e 04.
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Em sintese, os resultados deste estudo evidenciam que modelos baseados em arvores,
especialmente o Florestas Aleatodrias, oferecem melhor desempenho e maior robustez na previsao
de séries temporais de vendas em horizontes de longo prazo, sobretudo quando lhes é fornecido
um conjunto de variaveis explicativas adequadas. A comparacdo com modelos estatisticos
classicos demonstrou que estes, embora sejam eficientes em curtos prazos, apresentam maiores
erros a medida que o horizonte de previsdo aumenta, em grande parte pela limitacdo em captar
padrdes ndo lineares e sazonalidades mais complexas. No entanto, tanto os modelos classicos
quanto os de machine learning tiveram dificuldades em prever picos de vendas, sugerindo a
necessidade de incorporar novas varidveis internas ao negocio. Assim, o estudo reforca a
importancia do feature engineering na modelagem de séries temporais, um processo que embora
demande mais esfor¢co em termos de construcdo, entendimento e identificacdo das variaveis
importantes, pode trazer mais confiabilidade nas previsdes de longo prazo.
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