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Abstract—A previsao de séries temporais recém-observadas é
desafiadora quando ha poucos dados locais disponiveis, mudancas
recentes de regime ou necessidade de adaptacio rapida. Modelos
fundacionais de séries temporais, como o TimesFM, permitem
previsdo zero-shot, reduzindo a necessidade de treinamento es-
pecifico para cada nova série. Entretanto, por serem otimizados
para generalizacado ampla, esses modelos podem deixar erros
sistematicos quando a série alvo apresenta dinimica local recente,
deslocamentos de tendéncia, mudancas abruptas de nivel ou
padrdes sazonais especificos. Este trabalho apresenta o Time
BoostRer, uma estratégia hibrida que mantém o modelo fun-
dacional congelado e utiliza XGBoost como uma camada leve de
refinamento local. Em vez de ajustar os pesos do modelo original,
a abordagem aprende correc¢des a partir de atributos estatisticos
e temporais de baixo custo, incluindo a previsio base, o indice
do horizonte, resumos recentes da série e codificacoes ciclicas
de calendario. Para reduzir o aprendizado a partir de padroes
desatualizados, o refinador é treinado apenas no regime mais
recente da série, identificado por deteccio de pontos de mudanca
apés remocio de tendéncia e sazonalidade. A avaliacdo combina
métricas tradicionais de erro com uma métrica complementar
baseada em similaridade de derivadas, voltada a medir fidelidade
de tendéncia e curvatura. Os resultados em bases do Monash
Time Series Forecasting Archive indicam que o refinamento
melhora a qualidade das previsées em grande parte dos cenarios,
preservando eficiéncia computacional, interpretabilidade e baixo
custo de adaptacido. A proposta contribui, portanto, como uma
alternativa pratica ao fine-tuning completo de modelos funda-
cionais em séries temporais.

Index Terms—Séries temporais, previsao zero-shot, mode-
los fundacionais, TimesFM, XGBoost, inteligéncia artificial ex-
plicavel, IA sustentavel.

I. INTRODUCAO

A tomada de decisdo em dreas como energia, saude, fi-
nangas, mobilidade urbana e varejo depende frequentemente
da capacidade de antecipar valores futuros a partir de obser-
vagdes historicas. Nesses contextos, a previsdo de séries tem-
porais apoia planejamento, alocagdo de recursos, dimension-
amento de infraestrutura e identificagdo antecipada de riscos.
Métodos cldssicos, como ARIMA e suavizacdo exponencial,
seguem relevantes como baselines robustos, mas normalmente
exigem modelagem e ajuste especificos para cada série, o que
limita sua escalabilidade em cendrios com grande volume de
dados ou com necessidade de atualizagdo frequente.

Nos tltimos anos, a drea passou de modelos locais para
arquiteturas globais e, mais recentemente, para modelos fun-
dacionais de séries temporais. Esses modelos sdo pré-treinados
em colecdes heterogéneas de séries e podem ser aplicados a

novas tarefas em regime zero-shot, sem treinamento especi-
fico no dominio alvo. Essa caracteristica torna sua utilizacao
atraente quando se deseja gerar previsdes rapidamente, com
baixo esfor¢o de engenharia e sem treinar um modelo do zero
para cada nova série. A promessa central dessa abordagem
¢é transferir regularidades temporais aprendidas em larga es-
cala para dominios e frequéncias ainda ndo vistos durante a
implantacdo.

Apesar dessas vantagens, a previsdo zero-shot ainda pode
falhar em padrdes locais recentes. Um modelo fundacional
congelado ¢ treinado para bom desempenho médio em multip-
los dominios, mas essa generalizacdo ampla pode ndo capturar
mudangas abruptas de nivel, deslocamentos de tendéncia,
variagOes sazonais especificas ou desvios recentes provocados
por eventos locais. Como consequéncia, uma previsdo zero-
shot fixa pode deixar erros sistemdticos que dependem da
posicao no horizonte de previsao, do ultimo valor observado,
do nivel local da série e da posi¢do de calenddrio do instante
previsto.

Uma solucdo direta seria realizar fine-tuning do modelo
fundacional para cada dominio ou conjunto de séries. Entre-
tanto, esse procedimento exige otimizacao adicional, memoria,
tempo computacional, infraestrutura especializada e maior
consumo de energia, especialmente quando muitas séries pre-
cisam ser adaptadas continuamente. Além disso, o ajuste fino
altera a simplicidade operacional da inferéncia zero-shot, pois
passa a exigir manutencdo de versdes adaptadas do modelo e
novos ciclos de treinamento. Assim, o problema tratado neste
trabalho é como adaptar previsdes zero-shot a padrdes recentes
da série sem modificar o modelo fundacional.

Este trabalho propde o Time BoostRer, uma alternativa leve
e explicdvel para esse problema. O método utiliza um modelo
fundacional congelado como previsor global e adiciona uma
camada local de refinamento baseada em XGBoost. Em vez
de modificar os pesos do modelo fundacional, a abordagem
aprende uma funcdo de correcdo a partir de atributos simples
e semanticamente interpretdveis: previsdo base, indice do
horizonte, dltimo valor observado, média mével exponencial
do contexto e codificagdes ciclicas de calenddrio. A hipdtese
central é que um modelo de boosting pode capturar erros
estruturados deixados pela previsdo zero-shot com custo com-
putacional muito menor do que o ajuste completo do modelo
original.

A metodologia segue uma estratégia em duas etapas.



Primeiro, o modelo fundacional produz previsdes zero-shot
para janelas de previsdo. Em seguida, essas previsdes sao
passadas para um refinador baseado em d4rvores, treinado
para aprender correcdes locais a partir de sinais tabulares
de baixo custo. Para tornar essa adaptacdo mais focada, o
refinador € treinado apenas sobre o regime mais recente da
série, identificado por detec¢do de pontos de mudanca apds
remoc¢do de tendéncia e sazonalidade. Dessa forma, busca-se
evitar que padrdes antigos, possivelmente incompativeis com
a dindmica atual, influenciem a camada corretiva.

Além da acurdcia ponto a ponto, este trabalho considera
que uma boa previsdo deve preservar a dindmica local da
série. Métricas como MAE e RMSE sido fundamentais, mas
ndo indicam se a previsdo acompanha a dire¢@o, a inclinacio
ou a curvatura do alvo. Por isso, também € utilizada uma
avaliacdo baseada em similaridade de derivadas, que compara
as primeiras e segundas diferencas da previsdo e da série
observada. Essa avaliacdo complementa métricas tradicionais
ao medir explicitamente a fidelidade de tendéncia.

As contribuicdes deste trabalho sdo quatro. Primeiro,
propde-se um refinador baseado em boosting para previsdes
zero-shot produzidas por um modelo fundacional congelado.
Segundo, define-se uma representacdo tabular que combina
previsdo base, informacdes de horizonte, estatisticas recentes
e atributos de calenddrio. Terceiro, utiliza-se sele¢do de regime
recente por deteccdo de pontos de mudanga para evitar que o
refinador aprenda padrdes antigos. Quarto, avalia-se 0 método
com métricas tradicionais de erro, similaridade de derivadas
e andlises de interpretabilidade por importancia de atributos
e SHAP. Os resultados indicam que a estratégia melhora a
qualidade das previsdes em grande parte dos cendrios avalia-
dos, mantendo baixo custo incremental em relagdo a inferéncia
zero-shot pura.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Trabalhos recentes em previsdo de séries temporais tém
migrado de modelos locais e especificos para modelos globais
treinados em muiltiplas séries. Métodos estatisticos cldssicos
permanecem importantes pela robustez e interpretabilidade,
mas a necessidade de ajuste individual limita sua aplicacio
em larga escala. Arquiteturas neurais globais reduziram parte
dessa limitagdo ao compartilhar parametros entre diferentes
séries. Nesse contexto, PatchTST [8] mostrou que arquiteturas
baseadas em transformadores podem ser eficazes em previsao
de longo horizonte quando treinadas como modelos globais,
antecipando parte do movimento posterior em dire¢do a mod-
elos fundacionais.

Modelos mais recentes, como TimesFM [1]], Chronos [5],
Lag-Llama [6] e Moirai [7], ampliam esse paradigma ao
realizar pré-treinamento em grandes cole¢des heterogéneas de
séries e inferéncia zero-shot ou few-shot em novas tarefas.
A intuicdo comum desses modelos é que regularidades tem-
porais podem ser transferidas entre dominios e frequéncias,
permitindo que um previsor pré-treinado seja aplicado a séries
ndo vistas sem recomegar o processo de treinamento. Essa
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propriedade é especialmente itil em cendrios nos quais hd

muitas séries curtas, dados locais limitados ou necessidade de
implantacao rdpida.

Apesar desse avango, a adaptacdo continua sendo um de-
safio central. O fine-tuning de um modelo grande pode mel-
horar o desempenho em um dominio especifico, mas também
exige nova otimizacdo, maior uso de memdria, complexidade
de engenharia e uma pipeline menos simples do que a in-
feréncia zero-shot. Para muitas aplicacdes, a questdo pratica
ndo € apenas se o ajuste fino melhora o resultado, mas se o
ganho compensa o custo adicional em cada novo ambiente de
uso. Esse problema se torna ainda mais relevante quando a
adaptacdo precisa ser repetida em vdrios conjuntos de séries,
em diferentes frequéncias ou ao longo do tempo.

Uma etapa leve de correcdo € atraente porque preserva
o conhecimento amplo do modelo pré-treinado e mantém
a arquitetura pesada congelada. Essa ideia se aproxima de
estratégias de calibracdo pds-hoc e de stacking, nas quais um
preditor forte € refinado por um segundo modelo treinado
sobre erros ou safdas intermedidrias. Métodos baseados em
boosting, em particular, sdo adequados para esse cendrio por
modelarem interagdes ndo lineares em espacos tabulares de
baixa dimensao [2]. Em uma pipeline de previsdo, uma camada
de arvores pode explorar relacdes entre previsdo base, hori-
zonte, estatisticas recentes e covaridveis temporais sem exigir
atualizacdo dos parametros do modelo sequencial original.

O método proposto também se relaciona a literatura de
ndo estacionariedade e quebras estruturais. Séries temporais
reais frequentemente apresentam mudancas de distribuicao
ao longo do tempo, incluindo alteracdes de nivel, tendéncia,
variancia ou sazonalidade. Quando uma série passa por pontos
de mudanga, janelas antigas podem ser pouco informativas
ou mesmo prejudiciais para uma camada corretiva local. O
algoritmo PELT oferece uma forma eficiente de detectar esses
pontos sob hipéteses adequadas [3]]. Neste trabalho, essa ideia
¢ usada ndo para substituir o modelo de previsdo, mas para
selecionar quais janelas devem treinar o refinador.

Por fim, este trabalho dialoga com a literatura de avaliacao
de previsdes. Métricas tradicionais de erro sdo indispensaveis,
mas descrevem apenas parte da qualidade de uma previsdo.
Uma trajetdria prevista pode ter erro médio razoavel e ainda
assim ndo acompanhar a direcdo ou a curvatura da série
real. Ao introduzir uma métrica de similaridade baseada em
derivadas, este trabalho complementa a avaliacdo ponto a
ponto com uma nog¢do explicita de fidelidade dindmica, par-
ticularmente relevante quando o objetivo é preservar a forma
da trajetdria futura.

III. FUNDAMENTOS

A. Modelos Fundacionais de Séries Temporais

Modelos fundacionais de séries temporais sdo pré-treinados
em grandes cole¢des de dados para aprender padrdes temporais
transferiveis entre tarefas. No cendrio zero-shot, uma janela de
contexto
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¢é fornecida como entrada, € o modelo produz uma previsiao
para os proximos [ passos:

VitrH-1 = f(}’t—C:t—l% 2

em que f representa o previsor pré-treinado. A principal
vantagem dessa formulagdo é permitir previsdo imediata sem
treinamento especifico. A limitagdo € que, por ser otimizado
para bom desempenho médio em miiltiplos dominios, o0 mod-
elo pode ndo capturar efeitos locais recentes, como mudanga
de regime, tendéncia curta ou desvios dependentes de cal-
endario.

No contexto deste trabalho, o modelo fundacional € tratado
como um componente fixo. Isso significa que seus pesos nio
sdo atualizados, e sua saida é usada como uma previsdo base.
Essa decisdo preserva a caracteristica operacional da previsio
zero-shot: o modelo continua sendo aplicado diretamente a
novas séries, enquanto a adaptacdo local é delegada a uma
etapa externa, menor e mais simples de treinar.

B. Boosting

Boosting ¢ uma estrutura de aprendizado supervisionado
que combina aprendizes fracos, geralmente arvores de decisdo,
para formar um preditor forte [12]]. Em regressdo, esse tipo de
modelo € ttil para capturar erros estruturados que permanecem
ap6s uma previsdo inicial. Em gradient tree boosting, o pred-
itor pode ser escrito como

g (@) =Y nbm (), 3)

em que b, € uma arvore de decis@o e n € a taxa de apren-
dizado. Cada nova arvore busca reduzir os erros ainda nio
explicados pelo conjunto anterior, produzindo uma correcio
progressiva da previsdo.

O XGBoost [2] ¢ uma implementagdo eficiente e regular-
izada desse principio. Sua adequag@o ao problema vem do
fato de que o refinamento proposto utiliza uma represen-
tacdo tabular pequena, composta por atributos heterogéneos
e interpretdveis. Assim, o modelo pode capturar interacdes
entre a previsdo do TimesFM, a posi¢do no horizonte, o nivel
local da série e variaveis de calendario, mantendo o custo
de treinamento relativamente baixo e oferecendo mecanismos
diretos de interpretacdo por importincia de atributos.

IV. METODOLOGIA

Esta sec@o apresenta o Time BoostRer. A metodologia segue
quatro fases principais: uma série univariada é carregada e
dividida em treino, validacdo e teste; o trecho de treino é
processado para identificar o regime estrutural mais recente;
janelas deslizantes sdo enviadas a um modelo fundacional
congelado para gerar previsdes zero-shot; e essas previsdes
sdo convertidas em uma matriz tabular usada para treinar um
refinador XGBoost.

A escolha por uma camada externa de refinamento tem
duas motivagdes. A primeira é estatistica: se a previsdo zero-
shot deixa padrdes residuais associados ao horizonte, ao nivel
recente ou ao calenddrio, um modelo tabular de boosting pode

aprender essas regularidades de forma direta. A segunda é
computacional: como o modelo fundacional permanece con-
gelado, a adaptacdo local ndo exige retropropagacdo através
da arquitetura principal, nem armazenamento de multiplas
versdes ajustadas do modelo.

A. Boosting como Refinador

Seja {y;}1_, uma série univariada, C' o comprimento do
contexto ¢ H o horizonte de previsdo. Para cada origem valida
t, define-se o contexto

X = (Yr—cr - Y1) “4)
e o alvo futuro
V' = e Yerrron). 5)
O modelo fundacional congelado produz a previsdo base
Pt = (pt,0s- -, Pe,—1) = fo(x™). (6)

O refinador transforma o problema sequencial em regressio
tabular. Para cada janela e cada horizonte h € {0,..., H —1},
constréi-se um vetor de atributos ¢, e utiliza-se como alvo
o valor escalar ;1. A previsdo final é dada por

Gtrn = 9(Pt,n), (7

em que g € o modelo XGBoost. Embora a abordagem seja
motivada por corre¢do residual, a implementacdo prediz di-
retamente o valor final, € ndo o residuo Y15, — Py p. Assim,
a previsdo do modelo fundacional funciona como o principal
sinal de entrada, mas o refinador pode aprender uma transfor-
macao ndo linear a partir de todos os atributos disponiveis.
O treinamento usa erro quadratico:
1N

L£(9) = 5 > (n = 9(#n))*, ©)

n=1
onde cada linha n corresponde a um passo futuro de uma
janela. Esse desenho permite aprender correcdes dependentes
do horizonte e interacdes entre nivel recente e posi¢do no
calendério, mantendo o modelo fundacional inalterado.

B. Engenharia de Atributos e Sele¢do de Regime

A matriz de treinamento possui uma linha para cada par
janela—horizonte. O vetor de atributos ¢ definido como

¢t,h = [pt,}u ha éta €t C,E,.1|_)h7 s 7C1(§i)h]7 (9)

em que p; p, € a previsdo zero-shot, h é o indice do horizonte,
ly = y_1 é o ultimo valor observado, e; ¢ a média mével
il d (1) 6)  ~ dificacs
exponencial do contexto € ¢, ,...,¢, ), sdo codificagdes
ciclicas de calendério. Para um indice periédico u com periodo

P, os atributos ciclicos sdo dados por

sin (27‘(%) , cos (2’/T%) .

A média mével exponencial resume o nivel recente da série.
Para valores de contexto (z1, ..., 2¢) € span s, ela é calculada
recursivamente por

(10)

EMA1 =z, EMA] =0z + (1 - Oé)EMAj_l7 (11)
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O dltimo valor da EMA ¢ utilizado como uma estimativa
suavizada do nivel local. Em conjunto, o dltimo valor ob-
servado ¢ a EMA fornecem duas visdes complementares do
contexto: a primeira ancora a previsdo no ponto mais recente,
enquanto a segunda reduz a sensibilidade a ruidos pontuais.
Essa combinagdo € importante porque erros da previsdo base
podem estar associados tanto a deslocamentos abruptos de
nivel quanto a tendéncias locais mais suaves.

Para evitar que o refinador aprenda padrdes antigos, a etapa
de treinamento € restrita ao regime mais recente. A série é
inicialmente tratada por interpolacdo linear e preenchimento
de bordas. Em seguida, uma tendéncia linear é removida por
minimos quadrados:

(12)

(1) (1)

ye~at+b+r, 7, ry =y — (at+b). (13)

Depois, remove-se uma componente sazonal simples de
periodo m:

1
S; = m Z T§1)7 Ij = {t = j (mod m)}; (14)
=

r® —

15)

— St mod m-

O PELT ¢ aplicado a sequéncia residual {rt(2)}, resolvendo
genericamente

K
‘rlI,nl,I‘iK ¢ (T‘(ri)Jrlsz‘H) * ﬁK’ (16)
k=0

com penalidade 5 = log(n)/2. Quando pontos de mudanga
sdo identificados, seleciona-se o dltimo ponto antes do fim da
série e mantém-se o sufixo posterior a ele para gerar as janelas
de treino. A remoc¢do de tendéncia e sazonalidade é usada
apenas para melhorar a deteccdo; o corte final € aplicado a
série original. Essa distin¢do € relevante: o modelo de previsio
e o refinador continuam observando valores na escala original
da série, enquanto a decomposicdo auxiliar atua somente como
etapa de identificacdo de regime.

C. Construgdo da Matriz de Treinamento

Apéds a selecio do regime recente, sdo geradas janelas
deslizantes. Uma origem ¢ é valida quando

t>C, t+H<T, (17)

z

em que 7" é o comprimento do sufixo mantido. A implemen-
tacdo usa uma heuristica adaptativa de stride para controlar
o numero de janelas e reduzir sobreposi¢cdo excessiva. Na
pratica, o espacamento entre janelas é ajustado conforme
o tamanho disponivel da série, o horizonte configurado e
a necessidade de manter um nimero minimo de exemplos
de treinamento. Isso evita tanto a geracdo de janelas quase
idénticas quanto a escassez de amostras em séries curtas.

A matriz final de treinamento é

¢t1,0 ytl
¢t1,1 Yt1+1
X = : ; y= (13)
¢t1vI7HIVI_1 Ytm+Hpy—1

A mesma ldgica € usada na inferéncia, reconstruindo as
previsdes achatadas para o formato janela-horizonte. Como
cada linha da matriz representa um passo futuro de uma janela,
o refinador pode aprender corre¢cdes especificas para diferentes
posicdes do horizonte sem deixar de compartilhar informacao
entre elas. No contexto da monografia, as atividades desen-
volvidas incluiram a revisdo de modelos fundacionais de séries
temporais, a implementacdo da pipeline com TimesFM, a
construcao da camada XGBoost, a sele¢do de regime recente,
a definicdo das métricas e a andlise dos resultados.

V. CONFIGURACAO EXPERIMENTAL
A. Bases de Dados

Os experimentos foram conduzidos em um subconjunto de
15 bases provenientes do Monash Time Series Forecasting
Archive [4], abrangendo diferentes dominios e frequéncias.
A implementacdo opera sobre arquivos no formato .tsf e
seleciona séries individuais por indice. Quando disponivel, o
horizonte de previsdo definido pela prépria base € utilizado;
caso contrdrio, emprega-se a configuracdo definida para o
experimento.

A implementacdo € estritamente univariada. Quando uma
série carregada possui multiplas dimensdes, apenas a primeira
dimensao é considerada. Valores ausentes sdo tratados por
interpolacdo linear seguida de preenchimento por valores ad-
jacentes. Atributos de calendério sdo gerados de acordo com a
frequéncia temporal da base e alinhados as janelas de contexto
e previsao.

Embora o Monash Archive seja frequentemente usado em
avaliacdo de origem fixa, este trabalho utiliza uma divisdo
cronoldgica interna para apoiar desenvolvimento e avaliacio
controlada. A por¢do inicial da série € usada para gerar janelas
de treinamento, enquanto regides posteriores sdo reservadas
para validacdo e teste. Assim, a ordem temporal é preservada
e alvos futuros nio sdo usados no treinamento. As amostras
de treino sdo construidas exclusivamente a partir da regido
de treinamento por meio de miiltiplas janelas contexto—futuro.
Em contraste, validacdo e teste sdo avaliados por janelas
extithold-out, nas quais o contexto vem do trecho mais recente
disponivel antes do alvo e o horizonte previsto corresponde a
regido futura reservada.

B. Métricas

As previsdes sdo avaliadas com métricas ponto a ponto e
métricas de fidelidade dinamica. As métricas ponto a ponto
quantificam proximidade numérica entre previsdo e alvo,
enquanto as métricas de derivadas avaliam se a previsdo
preserva direcdo, inclinagdo e curvatura local. Essa distingdo
€ importante porque uma previsdo pode reduzir erro médio e
ainda assim representar mal a trajetéria futura. As métricas



tradicionais utilizadas sio MAE, RMSE, SMAPE modificada
e MAE escalado. Para um horizonte de comprimento H:

1 & 1 &
MAE = ﬁz‘yz —%l,  RMSE= EZ(% = 0i)%
i=1 i=1
(19)
A SMAPE modificada é calculada como
1 2ly; — 3l
mSMAPE = H ; max(|y;| + 9] +¢,0 +¢)’ (20)

com e = 0,1 e § =0,5. Também se calcula 0 MAE escalado
em relacdo a uma previsdo ingénua que repete o ultimo valor
observado:

MAE(y, 9)
M‘AE(y7 gnaive) !

Além das métricas ponto a ponto, utiliza-se similaridade
baseada em derivadas para medir fidelidade de tendéncia. Se

Vy e Vi denotam as primeiras diferengas da série alvo e da
previsdo, a similaridade de primeira derivada é

MAE escalado = 21

(Vy, V)
Si1=7r—. (22)
V[Vl + e
A mesma formulagdo ¢é aplicada as segundas diferencas:
(V?y, V%)
Sy = - . (23)
L IVRIIVg] + e

Na implementagdo, ambos os escores sdo limitados ao inter-
valo [0, 1]. O escore S enfatiza concordéncia de diregdo e in-
clinacdo local, enquanto S, enfatiza concordancia de curvatura
e mudancas de acelerag@o. Juntos, esses escores permitem
identificar casos nos quais uma previsdo estd numericamente
préxima, mas dinamicamente desalinhada, ou casos nos quais
a magnitude ainda apresenta erro, mas a forma da trajetéria é
mais bem preservada.

C. Protocolo de Avaliacdo

As janelas de treinamento sdo geradas apenas da regido de
treino apds selecdo do regime recente. O modelo fundacional
permanece congelado em todos os experimentos. O refinador
é treinado sobre atributos extraidos das janelas de treino e de
suas previsdes zero-shot. A mesma légica de construcio de
atributos é aplicada nas regides de validacdo e teste.

A explicabilidade é obtida por importancia de atributos do
XGBoost e visualizacdes baseadas em SHAP [11]. Como a
representacdo tabular é pequena e semdintica, as correcdes
podem ser interpretadas em termos de previsdo base, horizonte,
nivel recente e calendario. Essa andlise € descritiva, € nao
causal, mas permite verificar se o refinador atua como uma
recalibrag@o coerente da previsdo fundacional ou se passa a
substituir de maneira instivel o modelo base. Os experimentos
usam semente fixa para o XGBoost, resultando em execucdes
deterministicas sob a configura¢do adotada. Nao foi realizada
média sobre multiplas sementes, portanto os resultados de-
vem ser interpretados como execucdes de configuracdo Unica
para cada série selecionada. A implementagdo também inclui

checagens simples de vazamento entre treino, validacdo e teste,
embora a principal garantia venha da divisdo cronolégica dos
dados.

VI. RESULTADOS

Esta se¢do apresenta os resultados empiricos do Time Boost-
Rer usando TimesFM como modelo fundacional. A andlise
considera métricas de similaridade de derivadas, métricas
tradicionais de erro, interpretabilidade e custo computacional.
O objetivo ndo é apenas verificar se o refinador reduz erro
médio, mas também avaliar se a camada adicional produz
corregdes coerentes com a dindmica local da série e se esse
ganho é obtido com custo compativel com a proposta de
adaptag@o leve.

A. Similaridade de Derivadas

A Tabela [l mostra que o Time BoostRer frequentemente
melhora o alinhamento das derivadas, sugerindo que o refi-
namento baseado em XGBoost preserva melhor a tendéncia e
a curvatura local do horizonte previsto em varias bases. Esse
resultado € importante porque indica que o ganho do refinador
ndo se limita a reducdo de nivel ou deslocamento vertical da
série: em diversos casos, a previsdo refinada também passa a
acompanhar melhor a forma da trajetéria futura.

Os ganhos mais claros aparecem em bases como
nn5_daily_no_missing, tourism_monthly e
tourism_gquarterly, nas quais a similaridade de
primeira e segunda derivadas aumenta substancialmente. Isso
sugere que a camada de refinamento conseguiu capturar
padroes locais que o TimesFM, em regime zero-shot, nao
representou de forma suficiente. Quando ocorrem perdas, elas
tendem a ser pequenas, frequentemente da ordem de poucos
centésimos, sugerindo degradacdo limitada no alinhamento
dindmico. A principal exce¢do € solar_weekly, em que a
queda é mais pronunciada. Uma explicacdo plausivel é que
essa base usa horizonte de apenas cinco pontos, tornando
as similaridades de primeira e segunda derivadas sensiveis
a pequenas flutuagdes locais. Nesse regime, os vetores de
diferencas sdo muito curtos, e a diferenciacdo numérica pode
amplificar ruidos ou pequenas varia¢des de fase.

B. Métricas de Erro

A Tabela [[] mostra que o refinamento geralmente mel-
hora a acuricia em relagdo ao TimesFM base. Em bases
como cif_ 2016, covid_deaths, tourism_monthly,
tourism_quarterly e tourism_yearly, as redugdes
de erro sdo expressivas.

Algumas bases apresentam comportamento misto. Em
australian_electricity_demand e nn5_weekly,
o refinamento piora levemente as métricas de erro, embora
apresente ganhos em alinhamento de derivadas, sugerindo um
possivel compromisso entre erro ponto a ponto e fidelidade
dindmica. Em pedestrian_counts, hd melhora em MAE
e RMSE, mas ndo nas métricas livres de escala, indicando que
o beneficio ndo € uniforme quando o erro é normalizado por
uma referéncia ingénua.
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Figure 1. Melhorias agregadas do Time BoostRer em relagdo ao TimesFM.
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Table T
RESULTADOS DE SIMILARIDADE DE DERIVADAS POR BASE PARA TIMESFM (TFM) E TIME BOOSTRER. VALORES MAIORES INDICAM MELHOR
ALINHAMENTO DE TENDENCIA E CURVATURA; O MELHOR VALOR DE CADA PAR ESTA EM NEGRITO.

Similaridade da 1? derivada

Similaridade da 2* derivada

Base TFM Time BoostRer TFM Time BoostRer
australian_electricity_demand  0.0000 0.0000 0.0054 0.0631
bitcoin_no_missing 0.0806 0.2624 0.0789 0.2929
cif_2016 0.4528 0.4639 0.4900 0.4261
covid_deaths 0.1830 0.2295 0.0548 0.0854
fred_md 0.2295 0.1925  0.1439 0.1337
hospital 0.1181 0.1077  0.1353 0.1438
nn5_daily_no_missing 0.0000 0.7978 0.0000 0.7454
nn5_weekly 0.1310 0.2423 0.1344 0.2646
pedestrian_counts 0.1567 0.1197 0.1071 0.0929
saugeenday 0.0000 0.0000  0.0000 0.2153
solar_weekly 0.5850 0.1340  0.6322 0.1501
tourism_monthly 0.0000 0.7785  0.0000 0.5598
tourism_quarterly 0.3163 0.5089 0.3155 0.5271
tourism_yearly 0.1996 0.3575 0.3181 0.2871
traffic_hourly 0.0078 0.0069  0.0803 0.0509

Figure 2. Exemplo em que o Time BoostRer acompanha melhor a trajetéria
alvo do que o TimesFM em direcdo e forma local.

O caso de bitcoin_no_missing exige cuidado adi-
cional. As médias brutas sdo dominadas por uma série ex-
trema com magnitude explosiva, o que comprime a diferenca

aparente entre TimesFM e Time BoostRer. Em uma andlise
complementar excluindo essa série, o refinamento reduz o
MAE médio de 1,0107 x 10'2 para 6,9813 x 10'!, o RMSE
médio de 1,0244 x 102 para 7,2007 x 10'* e 0 SMAPE médio
de 0,9871 para 0,8907. Esse resultado reforga que a leitura das
médias agregadas precisa considerar sensibilidade a outliers de
escala extrema.

C. Interpretabilidade

Os resultados de interpretabilidade indicam que o refina-
mento é guiado por um conjunto pequeno e estavel de sinais
de correcdo. Um padrio recorrente é que a previsdo original



Table 11
ERRO MEDIO DE PREVISAO POR BASE PARA TIMESFM (TFM) E TIME BOOSTRER. VALORES MENORES INDICAM MELHOR DESEMPENHO; O MELHOR
VALOR DE CADA PAR ESTA EM NEGRITO.

MAE RMSE SMAPE MAE escalado
Base TFM  Time BoostRer TFM  Time BoostRer TFM  Time BoostRer TFM  Time BoostRer
australian_electricity_demand 587.9367 632.0213 737.1278 751.1904  0.1828 0.2076  0.9831 1.1738
bitcoin_no_missing® 5.244e+18 5.272e+18 5.271e+18 5.298e+18  1.0399 0.9500 0.9808 1.5379
cif_2016 1616651.9227 803566.1420  1743553.6936 876496.7288  0.3122 0.2027  1.0961 0.7328
covid_deaths 1142.4835 814.7973 1152.1434 824.0724  0.5940 0.3529  0.9893 0.7292
fred_md 29375.6278 23037.7423 29422.3196 23107.2076  0.5245 0.3474 1.0115 0.7765
hospital 28.3108 24.9974 33.7261 30.1522 0.2187 0.2006 0.9585 0.9727
nn5_daily_no_missing 13.9449 7.3033 17.1455 9.9619 0.3910 0.2008 1.3170 0.6897
nn5_weekly 18.6406 19.6295 21.8564 22.9289  0.1392 0.1470  1.0220 1.1428
pedestrian_counts 484.7154 481.8089 605.9316 551.7216  1.2830 1.3159  1.3981 1.7643
saugeenday 81.3355 80.4900 97.0513 96.0975  1.2374 1.2152  0.9941 0.9838
solar_weekly 3035.3803 2197.1004 3167.5428 2396.9263 0.5157 0.4038 1.0817 0.8273
tourism_monthly 1893.2634 923.4309 2453.6419 1208.7397 0.5163 0.2712  1.5253 0.7440
tourism_quarterly 45300.4341 27288.4554 47023.5795 29457.1328  0.5717 0.3530 1.0263 0.7614
tourism_yearly 74130.1269 51922.1834 75580.2971 53885.7060  0.5943 0.4027  1.1309 0.8507
traffic_hourly 0.0374 0.0352 0.0446 0.0419 0.1246 0.1173 09814 0.9063

* Os erros médios de bitcoin_no_missing sao fortemente influenciados por uma série extrema, o que reduz a interpretabilidade das médias brutas. Em
andlise complementar sem essa série, o refinamento reduz o MAE médio de 1,0107 x 102 para 6,9813 x 10!, o RMSE médio de 1,0244 x 10'2 para

7,2007 x 10'! e 0 SMAPE médio de 0,9871 para 0,8907.
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Figure 3. Exemplo de melhoria de erro: o Time BoostRer permanece mais
préximo do alvo ao longo do horizonte, reduzindo diferenca de nivel e
preservando a trajetdria geral.

do TimesFM permanece entre os atributos mais importantes,
indicando que a segunda etapa atua principalmente como
recalibracdo, e ndo como substituicdo completa do modelo
fundacional.

Em bases como traffic_hourly, fred_md e
tourism_quarterly, a previsio base aparece entre
os principais sinais, enquanto o indice do horizonte e
as informagdes de contexto recente também contribuem
significativamente. Isso sugere que o refinador captura
vieses dependentes do horizonte e ajusta a previsdo
ao nivel local atual. Por outro lado, em bases como
hospital, nn5_daily _no_missing, solar_weekly
e covid_deaths, os atributos de calenddrio ganham maior
importancia, indicando que a corre¢cdo aprendida possui forte
componente sazonal.

Esses resultados reforcam que o método aprende estratégias
de correcdo adequadas a cada base, em vez de aplicar uma
regra uniforme. Quando a previsdo fundacional ja captura boa
parte da estrutura, o refinador tende a atuar como recalibrador
local; quando efeitos sazonais sdo mais relevantes, ele passa
a explorar atributos de calenddrio com maior intensidade.
Assim, os ganhos observados ndo sao apenas numéricos, mas
também estruturalmente interpretaveis. Esse comportamento
¢é desejdvel para uma monografia de cunho cientifico porque
mostra que a camada adicional nao funciona como uma caixa-
preta arbitrdria, mas como um mecanismo inspeciondvel de

adaptag@o local.

D. Custo Computacional e Sustentabilidade

O método preserva a capacidade zero-shot do TimesFM
e evita adaptacdo por gradiente no modelo fundacional. Na
prética, o principal custo da pipeline é a geracdo repetida de
previsdes pelo TimesFM, necessdria para construir a base de
refinamento. Em agregacdo ponderada por série sobre 2.595
séries avaliadas, o tempo médio por série € de 16,24 segundos
para geragdo de previsdes pelo TimesFM, 5,97 segundos para
a etapa de boosting e 22,21 segundos para a pipeline completa.

Esse resultado € central para a discussao de sustentabilidade.
O refinamento adiciona custo incremental relativamente pe-
queno em comparagdo com a previsdo zero-shot ja necessaria.
Em vez de introduzir uma segunda etapa pesada de otimizacao,
o método especializa as previsdes por meio de uma camada
tabular compacta. Como a maior parte do tempo ja é con-
sumida pela geracdo das previsdes do TimesFM, a camada
de boosting altera pouco o perfil computacional dominante da
pipeline.

O contraste com fine-tuning torna essa vantagem mais clara.
O TimesFM possui cerca de 200 milhdes de parametros [1];
portanto, sua adaptacdo por fine-tuning exige otimizacao den-
tro da arquitetura do préprio modelo. Trabalhos recentes de
adaptacdo financeira reportam pré-treinamento continuo em
dezenas de milhdes de pontos e ajuste em GPU [9]. Mesmo
alternativas parametrizadas eficientes, como LoRA [10], ainda
exigem treinamento dentro do backbone do modelo. O Time
BoostRer evita esse custo ao manter o modelo fundacional
congelado e deslocar a adaptacdo para um modelo tabular
pequeno, treinado sobre previsdes ja calculadas e atributos
temporais compactos. Essa é a principal razdo pela qual a
abordagem pode ser descrita como uma estratégia de adap-
tac@o sustentdvel por projeto.



VII. DiISCUSSAO E CONCLUSAO

Este trabalho apresentou o Time BoostRer, uma estratégia
leve, sustentdvel e explicdvel para refinar previsdes zero-
shot de séries temporais produzidas por um modelo funda-
cional congelado. A principal contribuicdo estd em deslocar
a adaptacdo do modelo fundacional para uma camada tabular
externa, treinada com XGBoost a partir de atributos simples
e interpretdveis. Em vez de substituir o modelo fundacional
ou ajustar seus parametros, a proposta explora a previsao
zero-shot como sinal inicial forte e aprende corre¢des locais
associadas ao horizonte, ao nivel recente e ao calendario.

Os resultados mostram que o refinamento melhora métricas
tradicionais de erro em grande parte das bases avaliadas e,
em varios casos, também melhora a fidelidade de tendéncia
medida por similaridade de derivadas. Esse resultado sugere
que o método ndo apenas aproxima os valores previstos dos
alvos, mas também pode melhorar a capacidade de seguir a
forma local da trajetéria. A andlise de interpretabilidade indica
que o refinador atua de forma coerente, combinando a previsao
base com informagdes de horizonte, nivel recente e calendario.
Em alguns conjuntos, a previsdo do TimesFM permanece
como principal sinal; em outros, atributos temporais e sazonais
ganham relevancia, mostrando que a correcdo se adapta ao
perfil da base.

A contribuicdo de sustentabilidade estd na forma como a
adaptacao € implementada. O modelo fundacional permanece
congelado, e a especializacdo local € realizada por uma
camada compacta treinada apenas sobre janelas do regime
mais recente. Isso reduz o custo de adaptacdo em relagdo a
alternativas baseadas em fine-tuning, preserva a simplicidade
da inferéncia zero-shot e mantém o processo de correcdo in-
speciondvel. A abordagem, portanto, oferece uma ponte pratica
entre modelos fundacionais de grande escala e necessidades
locais de previsdo.

A discussdo dos resultados também revela limitacdes impor-
tantes. Os experimentos foram executados com configuracio
unica e sem média sobre mdltiplas sementes. Além disso, a
avaliacdo atual utiliza janelas de validacdo e teste especificas,
e ndo um protocolo completo de rolling-origin backtesting.
A métrica de similaridade de derivadas também pode ser in-
stdvel em horizontes muito curtos, como observado em alguns
resultados, pois a diferenciacio numérica passa a depender de
vetores pequenos e sensiveis a ruido. Outra limitacdo é que a
andlise de explicabilidade é descritiva, ndo causal; ela indica
quais atributos foram usados pelo refinador, mas ndo permite
concluir relacdes causais sobre a geracdo dos erros.

Como trabalhos futuros, pretende-se expandir a avaliacdo
para protocolos de origem mdvel, testar outros modelos fun-
dacionais além do TimesFM, comparar refinamento direto do
valor com refinamento explicito de residuos, incluir estimati-
vas de incerteza, medir consumo energético de forma direta
e explorar mecanismos de selecdo automadtica de atributos e
hiperpardmetros. Também seria relevante avaliar o compor-
tamento do método em conjuntos com multiplas frequéncias,
em séries multivariadas e em cendrios de atualizacdo continua,

nos quais a identificag@o de regimes recentes pode ter impacto
ainda maior.
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