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Resumo

A previsdo do h-index, métrica fundamental para avaliar o impacto cientifico, apresenta desafios
complexos devido a sua natureza multifatorial e ndo-estaciondria. Esta monografia investiga
a aplicacdo de modelos de fundacao para séries temporais (do inglés Time Series Foundation
Models - TSFMs) operando em regime Zero-Shot para esta tarefa, contrastando sua capacidade
de generalizacdo com modelos especialistas supervisionados. Utilizando dados histéricos de
pesquisadores brasileiros da Ciéncia da Computagao, avaliou-se o desempenho dos modelos
de fundagao MOIRAI-MoE e TimesFM em comparacdo com uma rede neural LSTM (treinada
especificamente no dominio) e um modelo de persisténcia (Toy Model). Para lidar com a nao
estacionariedade do h-index, € proposta uma transformac¢ado dos dados, substituindo o valor do
h-index de um ano pela sua derivada correspondente, resultando em uma série temporal que ndo
€ monotonicamente crescente. A metodologia incluiu a transformacao dos dados para garantir
estacionariedade e uma validagdo rigorosa sobre um conjunto de teste de 295 pesquisadores feito
a partir de um dataset completo com 1472 pesquisadores. O modelo baseado em LSTM atingiu
um RMSE global de 2, 3156, enquanto o MOIRAI-MoE e o TimesFM tiveram RMSE de 2, 6582
e 3, 1323, respectivamente. Os resultados globais demonstraram a superioridade do modelo
especialista LSTM, confirmando a importancia do ajuste fino para capturar tendéncias de longo
prazo. Entretanto, o MOIRAI-MoE apresentou desempenho notédvel, superando o TimesFM e
alcancando paridade estatistica com o LSTM em cendrios de curto prazo e contextos histdricos
limitados. O estudo conclui que, embora modelos especialistas oferecam maior precisdo absoluta,
os modelos de fundagdo baseados em mistura de especialistas (do inglés Mixture of Experts -
MoE), como o0 MOIRAI-MOoE, representam uma alternativa robusta e eficiente, capazes de prever

trajetorias académicas com alta competéncia sem a necessidade de treinamento especifico.

Palavras-chave: H-index. Time Series Foundation Models. MOIRAI-MoE. Previsao de Séries

Temporais.



Abstract

The prediction of the h-index, a fundamental metric for assessing scientific impact, presents com-
plex challenges due to its multifactorial and non-stationary nature. This monograph investigates
the application of Time Series Foundation Models (TSFMs) operating in a Zero-Shot regime for
this task, contrasting their generalization capability with supervised specialist models. Using his-
torical data from Brazilian Computer Science researchers, the performance of the MOIRAI-MoE
and TimesFM foundation models was evaluated in comparison with a domain-specific trained
LSTM neural network and a persistence model (Toy Model). To address the non-stationarity
of the h-index, a data transformation is proposed, replacing the annual h-index value with its
corresponding derivative, resulting in a time series that is not monotonically increasing. The
methodology included this stationarity transformation and a rigorous validation on a test set
of 295 researchers, derived from a complete dataset of 1,472 researchers. The LSTM-based
model achieved a global RMSE of 2.3156, while MOIRAI-MoE and TimesFM reached RMSE
values of 2.6582 and 3.1323, respectively. The overall results demonstrated the superiority of
the specialist LSTM model, confirming the importance of fine-tuning to capture long-term
trends. However, MOIRAI-MoE showed remarkable performance, outperforming TimesFM and
achieving statistical parity with the LSTM in short-term scenarios and limited historical contexts.
This study concludes that while specialist models offer higher absolute precision, Mixture of
Experts (MoE) based foundation models, such as MOIRAI-MoE, represent a robust and efficient
alternative, capable of predicting academic trajectories with high competence without the need

for domain-specific training.

Keywords: H-index. Time Series Foundation Models. MOIRAI-MoE. Time Series Forecasting.
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1 Introducao

A andlise de séries temporais tem aplicagdes em diversos dominios, como finangas, satde,
e ciéncia da computacao (STAMI-NAMINI; TAVAKOLI; NAMIN, 2018). A evolugdo de métodos
de andlise, desde abordagens estatisticas tradicionais até té€cnicas avancadas de deep learning,
reflete a crescente complexidade dos dados e a necessidade de modelos mais eficazes (ZENG et
al., 2022). Recentemente, os modelos de fundacdo (do ingl€s Foudation Models - FMs) surgiram
como uma nova classe de modelos, capazes de generalizar o conhecimento adquirido a partir
de grandes volumes de dados, e tém transformado a forma como abordamos diversas tarefas de
andlise, incluindo a previsdo de séries temporais (LIANG et al., 2024), destacando-se propostas
como o modelo MOIRAI-MoE (LIU et al., 2024) e o TimesFM (DAS et al., 2024).

O h-index, uma métrica bibliométrica que busca combinar a produtividade e o impacto
cientifico de um pesquisador, tem se estabelecido como um indicador fundamental para avaliar o
sucesso e a influéncia na pesquisa académica (JENSEN; ROUQUIER; CROISSANT, 2009). A
capacidade de prever a evolugdo do h-index de um pesquisador pode oferecer insights valiosos
para pesquisadores, institui¢des académicas e agéncias de fomento, auxiliando no planejamento
de carreira, na avaliacdo de desempenho e na alocagao de recursos (MOMENI; MAYR; DIETZE,
2023). No entanto, a previsao do h-index é um desafio complexo, influenciado por mdltiplos
fatores como a qualidade e o impacto das publicagdes, as colaboragcdes, o reconhecimento na
area, entre outros (DONG; JOHNSON; CHAWLA, 2016).

A literatura cientifica tem atacado o problema da predi¢c@o do h-index através de diversas
evolugdes metodoldgicas. O trabalho de Acuna, Allesina e Kording (2012) estabeleceu as bases
da predicdo algoritmica ao utilizar modelos de regressao linear com regularizagao elastic net.
Eles identificaram cinco fatores importantes na predi¢ao: o h-index atual (h), a produtividade
acumulada (y/n), o tempo de carreira (y), a diversidade de periddicos (j) e a qualidade das
publicacdes (). Embora eficaz para previsdes de curtissimo prazo (alcangando R? = 0, 92 para
um ano em Neurociéncias), o desempenho desses modelos lineares decai significativamente
em horizontes maiores, como 10 anos (R? = 0, 48), evidenciando a dificuldade de capturar a

dindmica ndo linear das trajetdrias cientificas.

Com o avango da computagdo, abordagens baseadas em aprendizado de maquina e
redes neurais foram introduzidas para lidar com volumes massivos de dados. Algoritmos de
ensemble, como Random Forest e XGBoost, t€m sido aplicados em bases de dados de Ciéncia
da Computagdo, conseguindo explicar até 87,5% da variacdo do h-index em horizontes de 5
anos (WEIHS; ETZIONI, 2017; KUPPLER, 2022). Paralelamente, redes neurais artificiais t€ém
buscado identificar conjuntos 6timos de parametros sem restri¢des de inércia, enquanto técnicas

de network embedding mapeiam autores, artigos e instituicdes em espagos vetoriais heterogéneos



para prever o sucesso académico (OCHI et al., 2022).

Modelos recentes de Time Series Foundation Models (TSFMs), como o MOIRAI-MOoE,
propdem uma abordagem inovadora para modelar a diversidade de padroes em dados de séries
temporais, usando uma arquitetura de mixture of experts. O MOIRAI-MoE, ao contrario de
modelos anteriores que utilizam projecoes de entrada/saida especificas para diferentes frequéncias,
emprega uma Unica camada de projecao, delegando a modelagem da diversidade a experts
especializados dentro da arquitetura Transformer. Esta abordagem permite uma especializagao
automdtica em nivel de token, potencialmente melhorando a capacidade de adaptagdo do modelo

a diferentes padrdes temporais (LIU et al., 2024).

Apesar dos avangos na predicdo do impacto académico via modelos supervisionados, 0s
estudos tradicionais focam majoritariamente em métricas de acurécia global e, em sua maioria,
negligenciam a natureza ndo estaciondria do h-index ao tratd-lo como uma série absoluta e
monotonicamente (quando sua evolug¢do ocorre em um Unico sentido, apenas cresce ou apenas
decresce.) crescente, pratica que pode levar a resultados distorcidos (WEIHS; ETZIONI, 2017;
ACUNA; ALLESINA; KORDING, 2012). Este trabalho propde uma mudanga de paradigma
metodolégico através da transformagdo dos dados em derivadas (Ah) para garantir a estacionari-
edade. A pesquisa investiga a hipotese de uma "inversdo de lideranca"entre modelos generalistas
e especialistas conforme o tempo avanga. Ataca-se, assim, a lacuna de conhecimento sobre a
eficacia dos TSFMs em horizontes de curto prazo, avaliando se a vasta exposi¢ao prévia desses
modelos a dindmicas universais oferece predicdes mais robustas € com menor risco de sobreajuste

(overfitting) local do que as abordagens especialistas convencionais.

O problema central desta pesquisa reside na previsao do h-index de pesquisadores ao longo
do tempo, uma tarefa complexa dada a natureza multifatorial e ndo estaciondria da progressao de
carreira cientifica. Diante da necessidade de modelos especialistas (como a LSTM) se adaptarem
estritamente aos padroes de um conjunto de dados local, surge a questdo sobre a eficicia da
generalizacdo de modelos pré-treinados em larga escala. Dessa forma, este trabalho investiga
a hipdtese de que, em horizontes de previsao de curto prazo, os FMs podem superar modelos
especialistas treinados no dominio. A fundamentacao para tal proposi¢ado reside no fato de que
os FMs, por serem expostos a uma diversidade massiva de séries temporais, podem capturar
dindmicas universais de curto prazo com maior robustez, enquanto modelos especialistas podem
apresentar um viés excessivo aos padroes médios do conjunto de treino (sobreajuste local). A
validacao desta hipétese € conduzida através de uma andlise comparativa utilizando os modelos
MOIRAI-MOoE e TimesFM frente a uma arquitetura LSTM dedicada.

1.1 Justificativa

A relevancia deste trabalho fundamenta-se, primeiramente, na necessidade crescente

de mecanismos objetivos para a gestdo da ciéncia e da carreira académica. A capacidade de



prever o h-index com precisdo transcende o exercicio computacional, configurando-se como
uma ferramenta estratégica para a avaliacdo de produtividade em programas de pds-graduagdo e
agéncias de fomento. Tais previsdes fornecem subsidios para processos de promog¢ao na carreira
docente, auxiliam na alocagdo eficiente de recursos institucionais e permitem que o proprio
pesquisador realize um planejamento de carreira fundamentado em dados, identificando tendén-
cias de crescimento ou possiveis estagnacdes em sua trajetoria de impacto (DONG; JOHNSON;
CHAWLA, 2016; MOMENI; MAYR; DIETZE, 2023).

Nesse contexto, a importancia do h-index como métrica central de avaliagdo exige o
desenvolvimento de ferramentas de previsao mais eficazes e adaptaveis (MOMENI; MAYR;
DIETZE, 2023). A aplicacao de FMs voltados para séries temporais (Time Series Foundation
Models), com suas arquiteturas avangadas e capacidade de especializacao em nivel de roken,
pode contribuir significativamente para aprimorar a precisio e a robustez dessas estimativas. A
investigacdo desses modelos em um dominio especifico revela insights cruciais sobre a capacidade
das arquiteturas de larga escala em lidar com dados complexos, heterogéneos e ndo lineares,

tipicos da producao cientifica.

Ademais, o uso de FMs introduz uma vantagem pragmatica decisiva, a eliminagdo da
necessidade de treinamento em dados especificos para cada nova base analisada. O processo
de treinamento de modelos especialistas € frequentemente oneroso, demandando hardware
de alto desempenho e tempo de processamento considerdvel. Ao aproveitar o enorme esforco
computacional ja despendido na criacao desses grandes modelos, esta pesquisa investiga se a
estratégia zero-shot, na qual o modelo realiza predi¢des em dados nunca vistos anteriormente,
¢ suficiente para entregar resultados competitivos de forma imediata e escaldvel, reduzindo

barreiras de entrada para instituicdes com menor poder computacional.

1.2 Objetivos

O objetivo geral desta pesquisa € investigar a eficacia de dois Foundation Models, o
MOIRAI-MOE e o TimesFM, ambos na estratégia zero-shot, para a previsao do h-index de
pesquisadores, contrastando seu desempenho com o de baselines treinados com a base de dados

em estudo e identificando seus pontos fortes e limitacoes.

* Comparar o desempenho do MOIRAI-MOE e do TimesFM com o modelo LSTM, dado
um conjuntos de dados e cendrios de previsdo, utilizando métricas apropriadas, como o
erro médio absoluto (MAE), Erro Quadratico Médio (RMSE) e Erro Percentual Absoluto
Meédio Simétrico (SMAPE).

* Avaliar os modelos de fundagdo na tarefa de predicao de h-index, na estratégia zero-shot

* Investigar a capacidade dos modelos de fundagdo de capturar as dinAmicas temporais e

os padroes complexos que caracterizam a progressao do h-index ao longo do tempo para



diferentes horizontes de predi¢do.

Este estudo busca, portanto, contribuir para o avango da drea de previsdo de séries
temporais, além de oferecer insights valiosos para pesquisadores e institui¢des na avaliacao do

impacto cientifico.



1.2.1 Estrutura da Monografia

A presente monografia estd subdividida como segue. O Capitulo 1 trouxe a introdugdo.
A revisao bibliogréfica, para compreensao da teoria necessdria para entendimento do texto, € o
posicionamento das contribuicdes com a literatura recente sao apresentados no Capitulo 2. O
Capitulo 3 detalha a metodologia proposta, descrevendo o processo de coleta e pré-processamento
do conjunto de dados de pesquisadores brasileiros, a aplicacdo da transformacao delta para mitigar
a ndo estacionariedade e a implementagao técnica da rede especialista LSTM frente aos modelos
de fundagdo TimesFM e MOIRAI-MOE. A andlise experimental e a discussdo detalhada dos
resultados sdo conduzidas no Capitulo 4, onde o desempenho € mensurado por meio das métricas
de erro MAE, RMSE e SMAPE, além de ser submetido a uma rigorosa validacao estatistica
sobre um conjnto de teste de 295 autores. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as consideracdes finais
do estudo, sintetizando as conclusdes sobre a eficidcia dos modelos zero-shot na predi¢ao de

trajetorias académicas e sugerindo dire¢Oes para trabalhos futuros na area.



2 Revisao Bibliografica

Este Capitulo introduz os conceitos necessarios para entendimento da pesquisa conduzida,

como h-index, predi¢ao de séries temporais, e foundation models.

2.1 Fundamentacao Tedrica

A Secao estd organizada em cinco Subsecdes, cada uma abordando um dos pilares
fundamentais investigados nesta pesquisa. Na Subse¢do 2.1.1, discute-se o conceito de h-index,
sua definicdo e relevancia como métrica académica. Na Subsec¢do 2.1.3, exploram-se os Time
Series Foundation Models (TSFMs), destacando suas caracteristicas e aplicacdes. Em seguida, na
Subsecdo 2.1.4 apresenta-se o TimesFM e seus principais aspectos. Na Subsecdo 2.1.6, define-se
o que sdo as redes Long Short-Term Memory (LSTM) e seu funcionamento. Por fim, na Subse¢do
2.1.5, detalha-se o funcionamento do MOIRAI-MoE, modelo selecionado como objeto de estudo

desta pesquisa.

2.1.1 H-index

A Ciéncia da Ciéncia (SciSci) surge como um campo multidisciplinar que busca com-
preender e aprimorar a prética cientifica por meio da andlise de grandes volumes de dados.
Integrando disciplinas como cientometria, sociologia, ci€éncia da computagdo e estatistica, a
SciSci emprega métodos quantitativos avancados, incluindo aprendizado de maquina, andlise de
redes e simulacdes computacionais. Seus topicos de investigacdo abrangem a dinamica das redes
cientificas, a selecdo de problemas de pesquisa, a inovacao, as trajetdrias de carreira, o impacto
das equipes e a dindmica de citacdo (FORTUNATO et al., 2018). Dentre as diversas métricas
utilizadas para avaliar o impacto académico e a produtividade dos pesquisadores, destaca-se o

h-index.

Proposto por J.E. Hirsch (HIRSCH, 2005), o h-index € uma métrica amplamente utilizada
para medir o impacto e a produtividade de um pesquisador. A definicao formal estabelece que um
cientista possui h-index se de seus artigos tiverem recebido pelo menos h citacdes cada, enquanto
os demais artigos ndo excedem esse nimero de citagdes. Por exemplo, um pesquisador com
h-index igual a 20 possui 20 artigos citados pelo menos 20 vezes cada, € nenhum outro com mais
de 20 citacoes (DONG; JOHNSON; CHAWLA, 2016).

Em Momeni, Mayr e Dietze (2023) € demonstrado como a predi¢do do h-index é uma
tarefa complexa que requer a integragao de fatores histdricos, demograficos e de colaboragao,
pois caracteristicas ndo baseadas no impacto anterior oferecem maior robustez em previsdes de

longo prazo, especialmente para jovens pesquisadores. O uso de aprendizado de mdquina tem



desempenhado um papel crucial ao permitir andlises mais precisas e escaldveis, destacando-se
como uma abordagem promissora para lidar com a evolucao dindmica do impacto cientifico

permitindo um estudo que vise melhorar o alcance e relevancia de novos estudos.

A avaliacdo do desempenho de pesquisadores € crucial para comités de contratagdo e 6r-
gaos de financiamento. Geralmente, essa avaliacdo baseia-se na produtividade cientifica, citacdes
ou em métricas combinadas, como o h-index. Nesse contexto, prever o h-index pode auxiliar na
compreensao do impacto cientifico de pesquisadores e em tomadas de decisdo relacionadas a sua
carreira académica (MOMENI; MAYR; DIETZE, 2023).

O h-index combina dois elementos fundamentais: a quantidade de publicagdes e a sua
qualidade. Isso significa que nao basta publicar muitos artigos, € necessdrio que essas publicacdes
sejam amplamente citadas por outros pesquisadores. Esse balanco entre volume e impacto
transformou o A-index em um padrao para medir desempenho académico e impacto cientifico
(DONG; JOHNSON; CHAWLA, 2016), permitindo comparar o desempenho de diferentes
pesquisadores, especialmente dentro de uma mesma area de pesquisa (DONG; JOHNSON;
CHAWLA, 2015).

Diversas ferramentas online estdo disponiveis para calcular o h-index, utilizando bases de
dados como o Web of Science (KELLY; JENNIONS, 2006). A previsao do impacto cientifico € uma
area de interesse crescente, pois € essencial para antecipar trajetorias de carreira e compreender
os mecanismos que influenciam o impacto futuro no processo cientifico (MOMENI; MAYR;
DIETZE, 2023).

O h-index busca mitigar as limitacdes de outras métricas, como o numero total de
artigos ou o nimero total de citagdes, que podem ser influenciadas por fatores que ndo refletem
diretamente a qualidade ou o impacto de uma pesquisa. Ao combinar produtividade e impacto em
uma Unica métrica, o h-index fornece uma avaliacdo mais equilibrada do desempenho académico
(JENSEN; ROUQUIER; CROISSANT, 2009).

Diversos estudos tém explorado a previsdao do h-index de pesquisadores, utilizando
abordagens como modelos de regressao linear, classificacdo e técnicas de aprendizado de maquina
(DONG; JOHNSON; CHAWLA, 2016). Esses estudos indicam que € possivel prever o h-index
futuro com boa precisado, especialmente no caso de pesquisadores em estigios iniciais de suas
carreiras (MOMENI; MAYR; DIETZE, 2023).

Entretanto, a precisdo das previsdes do h-index tende a diminuir conforme aumenta
o intervalo de tempo considerado. Isso se deve as complexidades e incertezas associadas ao

processo de citacdo em horizontes temporais mais longos (PENNER et al., 2013).

A previsao do impacto cientifico é um dos desafios abordados pela SciSci, sendo fun-
damental para antecipar trajetérias de carreira e revelar mecanismos subjacentes ao processo
de citagdo. No entanto, prever o h-index é uma tarefa complexa, pois ele € uma medida nao

estaciondria, ou seja, ndo possui média e variancia constantes ao longo do tempo. O uso de



medidas cumulativas como varidveis dependentes em modelos de regressao pode superestimar a

capacidade preditiva dos modelos, levando a resultados distorcidos. (PENNER et al., 2013).

2.1.2 Time Series Data

Uma série temporal é definida, em sua esséncia, como uma sequéncia de pontos de
dados ordenados cronologicamente (THAKUR, 2024; LIANG et al., 2024). Diferentemente
de conjuntos de dados convencionais, nos quais a ordem das observagdes pode ser arbitraria,
as séries temporais sao caracterizadas por uma ordenacdo sequencial estrita, a qual encapsula
dependéncias temporais que refletem a dindmica e a evolucao de sistemas complexos no mundo
real (LIANG et al., 2024). O objetivo primordial da andlise desses dados reside em modelar
sua estrutura temporal subjacente, que frequentemente exibe padrdes estruturais distintos, tais
como as tendéncias, que indicam a dire¢do geral ou o movimento de longo prazo dos dados, a
sazonalidade e os ciclos, que compreendem flutuacdes repetitivas em intervalos regulares, e o

ruido, que engloba variacdes aleatdrias desprovidas de padroes especificos (THAKUR, 2024).

No que concerne a sua classificaco, as séries temporais podem assumir diferentes forma-
tos dependendo da complexidade das varidveis registradas. Sdo denominadas univariadas quando
monitoram apenas uma tnica varidvel ao longo do tempo, e multivariadas quando capturam simul-
taneamente multiplos indicadores a cada passo temporal (LIANG et al., 2024). Adicionalmente,
o conceito pode ser expandido para séries temporais espaciais, que associam dados evolutivos
a localizacdes geograficas especificas, frequentemente modeladas por grafos espagco-temporais
ou matrizes de grade, e para trajetérias ou sequéncias de eventos, que incluem dados continuos
de movimentagdo espacial ou conjuntos de eventos ordenados por suas respectivas datas de
ocorréncia (LIANG et al., 2024).

Uma série temporal estaciondria € caracterizada por possuir propriedades estatisticas
fundamentais que permanecem invariantes com o passar do tempo (PENNER et al., 2013). Sob a
definicdo de estacionariedade fraca, a série deve apresentar média e variancia independentes do
tempo, enquanto a autocovariancia entre um ponto ¢ e um ponto futuro ¢+ At deve ser uma fungio
que dependa exclusivamente da defasagem temporal At (PENNER et al., 2013). Esse conceito
estd intrinsecamente ligado a premissa de homocedasticidade, que determina a constancia da
variancia dos dados ao longo da sequéncia (THAKUR, 2024). No contexto desta pesquisa, 0
h-index € identificado como uma medida inerentemente ndo estaciondria, uma vez que nao possui
média e variancia constantes ao longo do tempo e apresenta uma tendéncia natural de crescimento
acumulado. Esta caracteristica define o h-index como uma série temporal monotonicamente
crescente, na qual os valores sucessivos sdo sempre iguais ou superiores aos anteriores devido a

sua natureza cumulativa.

A importancia da estacionariedade reside no fato de ela servir como base para modelos
classicos de previsao, como o ARIMA e a Suavizacao Exponencial (ETS), que s@o construidos

sob suposicoes de linearidade e relagdes temporais estdveis (THAKUR, 2024). Contudo, séries



temporais do mundo real frequentemente se opdem a essa premissa, exibindo mudancgas de distri-
buicdo e comportamento que variam continuamente, mesmo em janelas de contexto reduzidas
(LIU et al., 2024).

Para mitigar tais efeitos, séries ndo estaciondrias exigem transformacdes matemaéticas,
como a diferenciacao. No modelo ARIMA, a etapa de "Integracdo" (/) aplica esse método para
converter a série original, onde o pardmetro d indica a ordem de diferenciacdo necessdria para
atingir a estacionariedade (SIAMI-NAMINI; TAVAKOLI; NAMIN, 2018). Cabe ressaltar que,
devido a dependéncia dessas premissas estritas, abordagens tradicionais tendem a ser menos
eficazes na captura de dependéncias nao-lineares complexas quando comparadas a modelos
modernos de aprendizado de maquina (THAKUR, 2024).

2.1.3 Time Series Foundation Models

Os Time Series Foundation Models (TSFMs) sao modelos de aprendizado de maquina
pré-treinados em grandes quantidades de dados, projetados para capturar padrdes e caracteris-
ticas amplas em séries temporais. Esses modelos sdo altamente generalizaveis e adaptdveis a
diversas tarefas de andlise de séries temporais, possibilitando aplicacdes em previsao, deteccao
de anomalias e classificacdao de padrdoes (THAKUR, 2024; LIANG et al., 2024).

A principal ideia por trds dos TSFMs € que, ao aprender com um grande volume de dados,
eles possam ser ajustados para tarefas especificas com menos necessidade de dados rotulados. Isso
os torna uma solucao robusta para lidar com os desafios impostos pela diversidade e complexidade
dos dados temporais (THAKUR, 2024; LIANG et al., 2024).

2.1.3.1 Arquiteturas de TSFMs

Muitos TSFMs utilizam arquiteturas baseadas em Transformers devido a capacidade
desses modelos de capturar dependéncias de longo alcance nos dados por meio de mecanismos de
autoatencio (self-attention) (THAKUR, 2024). E importante notar, entretanto, que a autoatencio
processa as informacdes de forma paralela e € inerentemente invariante a permutagdo, o que,
isoladamente, resultaria na perda da no¢ao de ordem cronoldgica essencial as séries temporais.
Para mitigar esse problema e tornar a arquitetura apta ao tratamento de dados sequenciais,
técnicas como a codificacdo posicional (positional encoding) e a organizacao de dados em blocos
significativos (patching ou tokens de sub-séries) sdo amplamente empregadas, na tentativa de

garantir que a estrutura temporal seja preservada e compreendida pelo modelo (ZENG et al.,
2022).

A codificacdo posicional € a responsdvel por injetar informagdes sobre a posicao relativa
ou absoluta de cada ponto na série temporal diretamente nos vetores de entrada, permitindo que
o modelo diferencie a ordem dos eventos e aprenda relagdes temporais de forma eficaz. Assim, a

combinacdo da autoatencdo global com a codificagao posicional permite que o modelo mantenha
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a sensibilidade a sequéncia enquanto beneficia-se de uma maior eficiéncia computacional (ZENG
et al., 2022).

Os TSFMs podem ser classificados em trés tipos principais de arquitetura:

* Somente Encoder: Focam no processamento da entrada para criar representagdes contextu-
alizadas, geralmente aprendendo por meio de reconstru¢cdo de méscara (estilo BERT). Um
exemplo proeminente € 0 MOMENT, que utiliza patches de comprimento fixo e arquitetura
Transformer para representacdo de séries temporais, empregando técnicas de normalizacao

para centralizar os dados antes do processamento.

* Somente Decoder: Projetados para a geracdo sequencial de saidas, operando foken por
token em um regime autorregressivo. Exemplos notaveis incluem o TimesFM, que utiliza
blocos residuais para previsoes deterministicas, o LaglLlama, focado em predi¢do probabi-
listica, e 0 MOIRAI-MoE, que utiliza uma arquitetura de Mistura de Especialistas para lidar
com a heterogeneidade das séries temporais (LIU et al., 2024; MULAYIM et al., 2024).

* Encoder-Decoder: Combinam ambas as funcionalidades para traduzir ou transformar
sequéncias complexas, sendo uteis em tarefas que exigem um mapeamento direto entre

janelas de contexto e horizontes de previsao distintos (LIANG et al., 2024).

Outras arquiteturas inovadoras também reprogramam embeddings de modelos de lingua-
gem para tarefas de séries temporais, como o TimeLLM e o TimeGPT, que lidam com dados
faltantes e timestamps irregulares (MULAYIM et al., 2024).

2.1.3.2 Técnicas de Pré-Treinamento e Adaptacao

Os TSFEMs sao treinados em grandes conjuntos de dados que incluem séries temporais
reais e sintéticas de diversas fontes, como Google Trends, estatisticas de paginas da Wikipé-
dia e datasets como o M4. Esses conjuntos de dados permitem capturar padroes variados e
granularidades (DAS et al., 2024).

O pré-treinamento geralmente utiliza técnicas de aprendizado autbnomo (self-supervised
learning), como contrastive learning e abordagem generativa, em combina¢do com mini-batches
e mascaras aleatorias para lidar com diferentes comprimentos de contexto (DAS et al., 2024).
ApOs o pré-treinamento, os modelos podem ser ajustados para tarefas especificas através de
fine-tuning (processo de realizar o ajuste fino dos pesos de um modelo, utilizando um conjunto de
dados especifico e rotulado do dominio alvo) ou aprendizado few-shot (quando o modelo realiza
previsdes ap0ds receber uma pequena quantidade de exemplos ou amostras de referéncia da tarefa
especifica), permitindo aplicacdes eficazes mesmo com poucos dados rotulados (LIANG et al.,
2024).
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2.1.3.3 Caracteristicas e Aplicacoes

Uma caracteristica marcante dos TSFMs € sua capacidade de realizar predi¢ao sem fine-
tuning, dependendo do pré-treinamento e da arquitetura do modelo. Essa abordagem, chamada
de predicdo zero-shot, permite que os modelos desempenhem bem mesmo em cendrios novos e
desconhecidos (DAS et al., 2024).

Esses modelos sao amplamente utilizados para prever valores futuros com base em
dados histdricos, capturando dependéncias temporais e tendéncias. Entre os TSFMs, destacam-
se o TimesFM e o MOIRAI, ambos com capacidades notaveis de previsdo zero-shot e alta
generalizacdo (DAS et al., 2024). Além disso, suas aplica¢des incluem previsao de demanda,
detecc@o de anomalias, previsao de precos e andlise de trafego, tornando-os ferramentas versateis
(LIANG et al., 2024).

2.1.4 TimesFM

O TimesFM € um modelo de fundagdo para previsao de séries temporais, desenvolvido
com o objetivo de atingir um desempenho de zero-shot préximo ao de modelos supervisionados,
sem a necessidade de treinamento individual para cada conjunto de dados. Ele se destaca por ser
um modelo Unico, pré-treinado, capaz de generalizar bem em diferentes dominios, granularidades

temporais e horizontes de previsdao (DAS et al., 2024).

O TimesFM ¢é treinado com um grande volume de dados de séries temporais, incluindo
dados do mundo real e sintéticos. Os dados reais incluem buscas do Google, visualizacdes de
paginas da Wikipedia e conjuntos de dados publicos como M4, Electricity e Traffic. Os dados
sintéticos foram gerados por combinagdes de processos ARMA, padrdes sazonais, tendéncias e
funcgdes degrau (DAS et al., 2024).

A arquitetura (Figura 2.1) e funcionamento do TimesFM sdo descritos da seguinte forma:
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Figura 2.1 — Arquitetura do modelo TimesFm.
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O modelo TimesFM € fundamentado em uma estrutura decoder-only baseada em atencao,
assemelhando-se aos grandes modelos de linguagem (LLMs), porém otimizada especificamente
para o processamento eficiente de séries temporais. Inspirado por avangos em visao computacional
e sistemas de previsdo de longo prazo, o modelo segmenta as séries temporais de entrada em
blocos menores denominados patches, que operam como os fokens fundamentais da rede. Cada
patch € processado por um bloco residual que o converte em um vetor de tamanho fixo, o
qual é posteriormente alimentado nas camadas do Transformer; essa abordagem nao apenas
possibilita o tratamento de sequéncias extensas, como também acelera a inferéncia ao reduzir
significativamente o volume de fokens processados. Para assegurar a integridade temporal das
previsdes, o modelo emprega um mecanismo de atencdo causal, garantindo que cada token de
saida dependa exclusivamente de informacdes passadas na sequéncia. Adicionalmente, durante a
fase de treinamento, utiliza-se uma estratégia de masking que consiste em ocultar aleatoriamente
porc¢des iniciais dos patches de entrada, capacitando o modelo a realizar predi¢es robustas sob

variados comprimentos de histérico contextual (DAS et al., 2024).

O TimesFM ¢ treinado para prever o proximo patch com base nos patches anteriores,
permitindo previsoes flexiveis com diferentes comprimentos de histérico e horizontes de previsao.
Os patches de saida podem ser mais longos que os patches de entrada, reduzindo a necessidade

de passos auto-regressivos durante a inferéncia (DAS et al., 2024).

Estudos de ablagdo mostram que o desempenho do modelo melhora com o aumento
do niimero de parametros e com o comprimento dos patches de saida. Os resultados também

evidenciam a importancia dos dados sintéticos para a generalizacdo do modelo (DAS et al., 2024).
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O modelo demonstrou desempenho significativamente superior ao de LLMs como GPT-3
e LLaMA-2 em tarefas zero-shot, aliado a um custo computacional drasticamente reduzido.
Adicionalmente, seu desempenho pode ser ainda mais aprimorado através do refinamento com

porcdes minimas de um conjunto de dados especificos (DAS et al., 2024).

Em suma, o TimesFM € um modelo de fundagcdo promissor para previsao de séries
temporais, destacando-se pela sua alta precisdo, flexibilidade e capacidade de generalizacao.
Ele alcanca um desempenho notdvel em diversas tarefas sem a necessidade de treinamento
especifico para cada conjunto de dados, além de possuir um tamanho e custo computacional
significativamente menores em relacao a grandes modelos de linguagem (LLMs) (DAS et al.,
2024).

2.1.5 MOIRAI-MoE

O modelo MOIRAI-MoE € uma versao aprimorada do MOIRAI (WOO et al., 2024),
utilizando uma arquitetura de sparse mixture of experts (MoE) para lidar com a diversidade em
dados de séries temporais. A especializa¢do ocorre no nivel do token, permitindo que diferentes
partes do modelo se concentrem em padrdes especificos. Enquanto o MOIRALI utiliza maltiplas
camadas de projecdo de entrada/saida especializadas para diferentes frequéncias de dados, o
MOIRAI-MOoE adota apenas uma camada de projecao combinada com uma MoE, aumentando
sua eficiéncia e flexibilidade. Este modelo demonstrou desempenho superior em comparagio a
outros, como TimesFM e Chronos (LIU et al., 2024).

Essa mudanga de paradigma € fundamentada em duas limitacdes criticas da especializacao
por frequéncia: (1) a frequéncia ndo é um indicador absoluto dos padrdes subjacentes, visto
que séries de frequéncias distintas podem apresentar comportamentos similares, e (2) a nao-
estacionariedade inerente aos dados reais exige uma modelagem mais granular do que a permitida
por categorias fixas (LIU et al., 2024).

Na arquitetura sparse mixture of experts (MoE), cada foken é processado por um subcon-
junto de especialistas dentro do Transformer. A camada MoE € composta por multiplas redes de
especialistas e uma funcdo de gating, que gera um vetor indicando a atribuicao dos especialistas.
Essa atribuicdo € esparsa, garantindo eficiéncia computacional ao ativar apenas um subconjunto
de especialistas para cada token processado. Essa abordagem € altamente eficaz em dominios
diversos, como financas, satide, gerenciamento de energia, andlise de trafego, previsdo de precos

de acdes e deteccdo de anomalias em dados de sensores. (LIU et al., 2024).

Além do mecanismo de esparsidade, a arquitetura incorpora outras estratégias para
eficiéncia e representacao temporal. Entre elas, destaca-se a técnica de patching, que segmenta
a série temporal de comprimento S em patches ndo sobrepostos de tamanho P para capturar
informacdes semanticas locais e reduzir o custo computacional. Apds a normalizagdo para mitigar

desvios de distribuicao, esses patches passam por um Multilayer Perceptron (MLP) residual
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que gera os tokens temporais. O treinamento adota um objetivo decoder-only (autoregressivo),
treinada sob o objetivo de previsdo do proximo token (Next-Token Prediction), o que otimiza a
eficiéncia ao permitir o aprendizado paralelo de variados comprimentos de contexto em uma

Unica atualiza¢do do modelo (LIU et al., 2024).

O MOIRAI-MoE apresenta um desempenho superior tanto em cendrios in-distribution
(quando os dados de teste possuem distribuicao semelhante a dos dados de treinamento) quanto
zero-shot. Em avaliagOes experimentais, ele superou o MOIRAI em até 17% e demonstrou
resultados superiores a modelos como TimesFM e Chronos, mesmo utilizando um ndmero

significativamente menor de parametros ativados (LIU et al., 2024).

As especificacdes do modelo MOIRAI-MOoE referente aos parametros nativos da arquite-

tura Base se econtra na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Parametros de arquitetura do modelo MOIRAI-MoE Base.

Parametro de Arquitetura Valor/Configuracao
Numero de Camadas (Layers) 12
Dimensdo do Modelo (d,,,0qe1) 768
Dimensdo Feed-Forward (dy) 1024

Total de Especialistas (M) 32
Especialistas Ativados por Token (K) 2
Parametros Totais 935 Milhoes
Parametros Ativos (Inferéncia) 86 Milhoes
Objetivo de Treinamento Decoder-Only

Na Figura 2.2 se encontra a arquitetura visual do MOIRAI-MoE:
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Figura 2.2 — Arquitetura do modelo MOIRAI-MOoE.
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O processamento inicial dos dados no MOIRAI-MoE € estruturado em quatro etapas fun-
damentais voltadas a assegurar a robustez preditiva. Primeiramente, a série temporal € submetida
ao patching, no qual € segmentada em blocos ndo sobrepostos de tamanho fixo P (tipicamente
P = 16), tratados como unidades semanticas locais equivalentes a fokens em modelos de lingua-
gem. Em seguida, ocorre o processo de achatamento (flattening), que unifica todas as varidveis
em uma sequéncia Unica para permitir que o mecanismo de autoatencdo capture correlagoes
temporais e entre varidveis de forma simultanea. A terceira etapa consiste na normalizacdo causal
via Instance Normalization, visando mitigar desvios de distribuicdo (distribution shifts); por
tratar-se de um modelo decoder-only, utiliza-se uma taxa de mascaramento (r = 0.3) para evitar o
vazamento de informacdes futuras durante o cdlculo do normalizador. Por fim, os patches passam
por uma proje¢do residual via Perceptron Multicamadas (MLP), que os converte em vetores de
dimensdo D, focando estritamente em padrdes estruturais ao ocultar a frequéncia original dos
dados.

O nucleo da inovacao do MOIRAI-MoE reside na substituicao das camadas convencionais
de redes feed-forward (FFN) por camadas MoE. Uma camada MoE € composta por um conjunto
de M redes de especialistas { 1, ..., E5/ }, onde cada especialista possui a estrutura de uma FFN
padrdo, e uma funcdo de roteamento ou gating (). A principal vantagem desta abordagem € a
escalabilidade: o modelo pode aumentar drasticamente sua capacidade total de parametros sem
elevar proporcionalmente o custo computacional por token, uma vez que apenas um subconjunto

K de especialistas € ativado para cada processamento (LIU et al., 2024).

Para um dado token com representacdo #'~!, a safida da camada MoE é a soma ponderada
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das saidas dos especialistas selecionados:

M
Saida =Y " G(&"); - By (i), 2.1)
=1

sendo F;(7'~!) a representagio da saida da i-ésima rede de especialistas e G(Z'~!); consiste na

pontuacdo de afinidade token-to-expert gerada pela funcdo de gating.

Inclusive, utiliza-se M = 32 especialistas totais, mas apenas K = 2 sdo ativados
por token. No modelo Base, isso resulta em um volume de 935 milhdes de parametros totais,
mas apenas 86 milhdes de parametros ativos durante a inferéncia, garantindo uma eficiéncia

computacional superior a modelos densos.

A funcdo de gating € responsdvel por gerar um vetor de afinidade que determina quais
especialistas processardo determinado token. No MOIRAI-MOoE, utiliza-se geralmente K = 2,
0 que significa que cada token é enviado para os dois especialistas com maior pontuagao de
afinidade. Uma inovacao especifica deste modelo € a introdu¢ao do Gating por Clusters de Tokens.
Em vez de uma projecao linear aleatéria, o modelo utiliza centroides de clusters derivados de
representacoes de um modelo denso pré-treinado (MOIRAI) submetidas ao algoritmo k-means
para identificar centroides que representam padrdes temporais reais. O roteador calcula a distancia
Euclidiana entre o token atual e esses centroides de clusters (C' € RM*P), direcionando o dado
para o especialista cujo cluster é semanticamente mais proximo. Isso garante que fokens com
comportamentos similares, como um crescimento explosivo inicial no s-index, sejam processados
pelos mesmos especialistas, independentemente da escala ou dominio dos dados (LIU et al.,
2024).

Essas distancias atuam como pontuacdes de afinidade token-to-expert para a atribui¢ao

dos especialistas, conforme a funcdo de gating definida por:

G(i'~") = Softmax(TopK (Euclidean(z'~*, C))), (2.2)

sendo 7'~! o vetor de ativacdo do foken de entrada ou a representacio latente proveniente da
camada anterior [ — 1, a varidvel C' denota a matriz de centroides de clusters C' € RM*P na
qual M representa o total de especialistas disponiveis (32 na versao Base) e D a dimensao do
modelo. A funcao Euclidean atua no cdlculo da distancia geométrica entre a representacao do
token e cada um dos padrdes prototipicos contidos em C, enquanto o operador TopK seleciona
os K especialistas (com K = 2) que apresentam as menores distincias em relagdo ao dado
atual. Por fim, a fun¢do Softmax realiza a normalizacio desses valores, convertendo-os em pesos
de probabilidade que definem a contribuicao relativa de cada especialista selecionado para a

composi¢do da saida final da camada.

Para evitar que poucos especialistas fiquem sobrecarregados enquanto outros permane-

cem subutilizados (problema de colapso de especialistas), introduz-se uma perda auxiliar de
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balanceamento de carga (load balancing loss). Formamente, para um lote I3 contendo 7" fokens,

a perda de balanceamento de carga € definida como:

M
Lioas =M Y D;P, (23)

i=1

em que:

1 1
Di = > Hargmax G(&'') =i}, Pi= T > GE (2.4)
zeB z€eB
Nesta formulacdo, D; denota a fragdo de fokens roteados para o especialista ¢, enquanto

P; indica a propor¢ao da probabilidade de gating alocada a esse mesmo especialista.

Andlises do modelo revelam que a especializacdo ocorre de forma hierdrquica: com
camadas rasas, que apresentam uma selecdo de especialistas altamente diversa para lidar com a
variabilidade de curto prazo, ruidos e mudangas sazonais abruptas. E camadas profundas onde
a selecdo de especialistas converge, sugerindo um processo de denoising progressivo onde o
modelo abstrai as séries temporais em representacdes de alto nivel e invariantes a frequéncia,

focando em tendéncias globais e padrdes de longo prazo.

Dessa forma, o MOIRAI-MoE nao apenas supera modelos densos muito maiores em
cendrios zero-shot, utilizando uma fracao dos parametros ativos (até 65 vezes menos que compe-
tidores como o Chronos) e mantendo eficiéncia de inferéncia com precisdo superior, mas também
representa, em sintese, um avango significativo no campo dos Time Series Foundation Models.
Sua arquitetura inovadora permite especializacdo automadtica em nivel de roken, alcangando
resultados superiores em previsoes de séries temporais tanto em cendrios in-distribution quanto
zero-shot (LIU et al., 2024).

2.1.6 Arquitetura Long Short-Term Memory (LSTM)

As Redes Neurais Recorrentes (RNNs) sdo uma extensao das redes neurais feedforward,
projetadas para lidar com sequéncias de comprimento varidvel. Diferente das redes feedforward,
nas quais todas as entradas e saidas sdo tratadas de forma independente, as RNNs utilizam estados
ocultos recorrentes para armazenar informagdes das entradas anteriores, permitindo capturar
dependéncias temporais nos dados (STAMI-NAMINI; TAVAKOLI; NAMIN, 2019).

Embora, em teoria, as RNNs possam reter informacdes sequenciais arbitrariamente longas,
na prética, sua memoria € limitada devido a problemas como o desaparecimento e a explosdo dos
gradientes. O desaparecimento dos gradientes ocorre quando os valores dos gradientes tornam-se
extremamente pequenos a medida que a informacao passa por vdrias camadas, tornando dificil

a aprendizagem de dependéncias de longo prazo. Por outro lado, a explosao dos gradientes
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ocorre quando esses valores crescem exponencialmente, resultando em um aprendizado instdvel
(STAMI-NAMINI; TAVAKOLI; NAMIN, 2019).

As redes Long Short-Term Memory (LSTM) foram desenvolvidas para mitigar essas
limitagdes das RNNs, permitindo a reten¢do de informacdes por longos intervalos de tempo. A
diferenca fundamental entre uma RNN convencional e uma LSTM estd na sua capacidade de ar-
mazenar informagdes de dependéncia temporal de longo prazo e de mapear corretamente relacdes
entre dados de entrada e saida (SIAMI-NAMINI; TAVAKOLI; NAMIN, 2018; ABBASIMEHR;
SHABANI; YOUSEFI, 2020).

A arquitetura das LSTMs difere da arquitetura perceptron convencional por incluir uma

célula de memoria e trés portdes que regulam o fluxo de informacdes:

* Portao de Esquecimento (Forget Gate): Decide quais informacdes devem ser descartadas

da memoria da célula. A operacdo desse portdo € descrita por:

fi= U(th[ht—lL fo [%]7 bf)~ (2.5)
onde by € um viés constante (SIAMI-NAMINI; TAVAKOLI; NAMIN, 2019).

* Portao de Entrada (Input Gate): Determina quais novos dados serdo armazenados na

memoria. Esse portdo consiste em:

Uma camada decide quais valores serdo modificados:

1y = U(Wih [ht—l]a Wi_r [xt], bi)- (2.6)

Com funcao de ativacao tanh cria um vetor de novos valores candidatos que podem ser

adicionados ao estado:

Et = tanh(Wch [htfl], Wcz [l’t], bc) (27)

A atualizagdo da memoria da LSTM, onde o valor atual € esquecido usando a camada do

portdo de esquecimento, ocorre conforme a equacao:

Ct — ft * Cpq1 + it * ét' (28)

* Portao de Saida (Output Gate): Decide qual serd a saida da célula. A operagdo desse
portdo é descrita por:

O = U(Woh [h't—l]a WOI [xt]a b0)7 (29)

e a saida saida final da célula € calculada como:
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hy = oy * tanh(cy). (2.10)

O processo de treinamento das redes LSTM € estruturado em trés etapas fundamentais.
Inicialmente, realiza-se o cdlculo da saida da rede por meio do aprendizado para frente (forward
pass), fundamentado em suas equacdes constitutivas. Subsequentemente, efetua-se o calculo
do erro ao confrontar a saida predita com os dados reais observados. Por fim, ocorre a etapa de
propagacao reversa do erro (backpropagation through time), na qual os pesos dos portdes e da
célula de memdria sdo ajustados através de algoritmos de otimizagdo, como o SGD ou o Adam,

visando a minimizagao da fun¢do de perda e o refinamento da capacidade preditiva do modelo.

Esse processo € repetido por um determinado nimero de iteragdes até que os valores
otimos dos pesos e vieses sejam alcangcados (ABBASIMEHR; SHABANI; YOUSEFI, 2020).

As arquiteturas LSTM apresentam vantagens significativas em relacdo as RNNs tradicio-
nais, destacando-se, primordialmente, pela sua robusta capacidade de modelar padrdes complexos
intrinsecos a séries temporais. Esta estrutura demonstra uma eficdcia superior na captura de
dependéncias temporais tanto de curto quanto de longo prazo. Além disso, a LSTM possui a
competéncia de modelar relacdes ndo lineares entre os parametros de entrada, permitindo uma
representagdo mais fiel das nuances da evolucdo das series. Por fim, ressalta-se a versatilidade
destes modelos, que permitem a integracdo com técnicas complementares, como a decomposi¢do

de modo empirico (EMD), visando o aprimoramento continuo da precisdo das previsdes geradas.

Ao construir um modelo baseado em LSTM, a otimizacao criteriosa de seus hiperpara-
metros torna-se fundamental para garantir o desempenho e a capacidade de generalizacdo da
rede. O ndmero de camadas ocultas desempenha um papel central nesse processo, pois afeta
diretamente a complexidade estrutural e a capacidade de aprendizado do modelo frente aos

padrdes intrinsecos das séries temporais de produtividade académica.

Para mitigar o risco de overfitting, emprega-se a taxa de dropout, técnica que consiste
na eliminacao aleatdria de conexdes neurais durante o treinamento, for¢cando a rede a aprender
representacoes mais robustas. Adicionalmente, a taxa de aprendizado (learning rate) atua como
um controlador da velocidade de atualizacdo dos pesos, sendo um fator determinante para a
convergéncia estdvel do algoritmo de otimizacdo. Por fim, o tamanho do lote (batch size) define
a quantidade de instancias processadas simultaneamente a cada iteracdo, influenciando tanto a

estabilidade da estimativa do gradiente quanto a eficiéncia do processamento paralelo em GPU.

Além disso, a escolha do algoritmo de otimizagdo e da fun¢do de perda € crucial para o
desempenho do modelo. Métricas como RMSE e SMAPE sdo comumente utilizadas para avaliar
a precisao das previsdes (ABBASIMEHR; SHABANI; YOUSEFI, 2020).



20

2.1.7 Métricas de Avaliacao dos Modelos
2.1.7.1 Mean Absolute Error (MAE)

O Erro Médio Absoluto (MAE), ¢ uma métrica que quantifica a magnitude média dos
erros em um conjunto de previsdes sem considerar a direcao desses desvios (JADON; PATIL;
JADON, 2022). Matematicamente, o MAE ¢ definido pela média aritmética das diferencas
absolutas entre os valores reais observados e os valores previstos pelo modelo, conforme expresso

na Equacdo 2.11:

N
1
MAE = — = Uil 2.11
N;:lly Uil (2.11)

onde y; € o valor real (esperado) e ¢j; o valor previsto para a amostra 7. Valores baixos significam
que, em média, a distancia entre o que o modelo previu e o valor real € pequena. Se o MAE ¢é
1,5, o modelo erra a produtividade futura em aproximadamente 1 ou 2 pontos para mais ou para

menos.

2.1.7.2 Root Mean Square Error (RMSE)

A Raiz do Erro Quadréatico Médio (RMSE), é uma métrica calculada como a raiz quadrada
da média dos erros elevados ao quadrado. Por elevar as diferencas ao quadrado antes de extrair a
média, o RMSE penaliza de forma mais severa os erros de maior magnitude (outliers), tornando-
se um indicador valioso para avaliar a dispersdo dos erros e a confiabilidade das previsoes.

Formalmente, o RMSE ¢ definido pela Equacao 2.12:

N
1
RMSE = | — i — Ui)2. 2.12
¥ ;@ i) (2.12)
Nesta formulagao, y; representa o valor real observado, ¢; corresponde ao valor previsto

pelo modelo e /V denota o niimero total de observacdes no conjunto de teste.

Valores altos indicam que modelo ndao consegue lidar com crescimento explosivo ou
series que mudaram bruscamente de comportamento, gerando erros pontuais muito altos que

“puxam” a média para cima.

Uma das principais vantagens praticas desta métrica é que a aplicac@o da raiz quadrada
reverte a penalizagdo quadratica dos erros de volta a escala original dos dados. Como consequén-
cia, o RMSE expressa a magnitude do erro nas mesmas unidades da varidvel observada, o que o
torna uma métrica altamente interpretavel (CHEN, 2026; HODSON, 2022).
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2.1.7.3 Symmetric Mean Absolute Percentage Error (SMAPE)

O Erro Percentual Absoluto Médio Simétrico (SMAPE) mede o erro percentual mé-
dio, sendo ajustado para ser simétrico em relacao a escala dos dados. No nosso estudo, essa
caracteristica o torna ideal para comparar o desempenho dos modelos entre diferentes perfis de
pesquisadores, permitindo uma avaliacdo justa tanto para autores com baixo indice h quanto para
pesquisadores seniores com métricas elevadas. O calculo do SMAPE € expresso pela Equagao
2.13:

n

1 |lye — Ui
SMAPE = — ————— x 100%. (2.13)
n ; (lye] + 19:])/2
Nesta formulagdo, ¥, representa o valor real, ¢; o valor previsto e n o ndmero total de

observacoes.

Vale destacar que a qualidade da previsao € mantida independentemente do tamanho total
da serie. Valores altos sugerem que o modelo estd falhando em lidar com a proporcionalidade.
Geralmente, SMAPE alto indica que o modelo estd indo muito mal com os series de valor baixo

(onde qualquer erro pequeno de 1 ou 2 pontos representa uma porcentagem enorme do total).

2.2 Validacao Estatistica

2.2.1 Testes de Friedman

O teste de Friedman € um procedimento estatistico ndo paramétrico amplamente em-
pregado em estudos de aprendizado de mdquina para comparar o desempenho de multiplos
algoritmos, geralmente trés ou mais, avaliados em diversos conjuntos de dados. Considerado
o equivalente nao paramétrico da ANOVA de medidas repetidas (repeated measures ANOVA),
este teste opera fundamentalmente através de um mecanismo de rankeamento. Ao contrério de
abordagens que utilizam valores brutos de desempenho, o Friedman utiliza a posicao relativa de
cada modelo, o algoritmo com melhor desempenho em um conjunto de dados especifico recebe
o rank 1, o segundo melhor recebe o rank 2, e assim sucessivamente . Em situagdes de empate,
atribui-se um posto médio aos competidores envolvidos (CALVO; SANTAFE, 2015; DEMSAR,
20006).

A hipétese nula (Hy) do teste de Friedman postula que todos os algoritmos avaliados
sdo estatisticamente equivalentes. Sob essa premissa, seus ranks médios ([2;), calculados pela
média dos postos obtidos em todos os /V conjuntos de dados, deveriam ser similares. A estatistica
original do teste (x%) quantifica a variancia desses ranks e segue uma distribuicdo qui-quadrado

com k — 1 graus de liberdade, onde k representa o nimero de modelos testados.

Por ser um teste global, a rejeicdo da hipotese nula indica apenas a existéncia de uma

diferenca significativa em pelo menos um dos modelos, sem especificar onde ela reside. Con-
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sequentemente, € obrigatdria a realizacao de testes post hoc para identificar as disparidades
especificas. O Teste de Nemenyi € a escolha padrao quando o objetivo € a comparagdo par a par
entre todos os algoritmos da amostra. Em contrapartida, procedimentos como Bonferroni Dunn,
Holm ou Hochberg sdo indicados para comparar multiplos modelos contra um tnico algoritmo

de controle.

A principal vantagem do teste de Friedman reside em sua robustez e seguranga, visto
que, por ser ndo paramétrico, ele ndo exige a normalidade dos dados nem a homogeneidade da
variancia condi¢Oes raramente encontradas em experimentos de aprendizado de maquina. Além
disso, ao basear-se em ranks, o teste resolve o problema da incomensurabilidade e evita que
conclusdes sejam distorcidas por valores atipicos (outliers) que poderiam inflar as médias de
erro (CALVO; SANTAF¢, 2015; DEMSAR, 2006).

2.2.2 Testes de Nemenyi

O teste de Nemenyi caracteriza-se como um procedimento estatistico ndo paramétrico de
comparagdes multiplas, atuando obrigatoriamente como um teste post hoc apos a deteccao de
significancia global pelo teste de Friedman. Considerado o equivalente ndo paramétrico do teste
de Tukey (comumente associado a ANOVA), ele € especificamente projetado para situacdes que
exigem comparacOes par a par entre todos os algoritmos avaliados em multiplos conjuntos de
dados. O funcionamento do teste baseia-se na estipulagdo de um limite matematico denominado
Diferenca Critica (C'D — Critical Difference), que serve como critério de distin¢ao estatistica
(CALVO; SANTAF¢, 2015; DEMSAR, 2006).

O desempenho de dois classificadores ou modelos € considerado significativamente
diferente se a disparidade entre seus ranks médios for igual ou superior ao valor de C'D. Este

limiar € calculado por meio da seguinte formulagao matemaética:

1
CD =q, %. (2.14)

Nesta equacdo, k representa o nimero total de algoritmos em comparagdo, /N denota o
numero de instancias ou conjuntos de dados avaliados e ¢, consiste no valor critico derivado da
estatistica de amplitude estudentizada para um determinado nivel de confianca «.. Se a diferenca
absoluta entre os postos médios for menor que o C'D, ndo hd evidéncia estatistica suficiente, com

95% de confianga, para afirmar que um modelo € superior ao outro.

Uma das principais vantagens do teste de Nemenyi reside na sintese visual de seus resul-
tados através do Diagrama de Diferenca Critica (CD plot). Neste diagrama, um eixo horizontal
representa a escala dos ranks médios, no qual os modelos sdo posicionados de acordo com seu
desempenho relativo, valores menores a esquerda indicam melhor desempenho. Algoritmos
cujas diferencas ndo atingem o limiar de C'D sdo agrupados e conectados por linhas horizontais,

formando “cliques” de equivaléncia estatistica.



23

Apesar de sua ampla utilizacdo e clareza visual, a literatura ressalta que o teste de Nemenyi
é consideravelmente conservador e possui baixo poder estatistico. Essa fragilidade decorre do
ajuste dos valores criticos para comportar um elevado nimero de comparacdes simultaneas
(k(k —1)/2), o que torna a rejei¢do da hipdtese nula mais dificil. Devido a esse conservadorismo,
em cendrios onde o objetivo € comparar todos os modelos contra um tnico algoritmo de controle
(baseline), procedimentos como Bonferroni-Dunn ou Holm sdo preferiveis, pois realizam menos
comparacdes e oferecem maior sensibilidade estatistica (CALVO; SANTAF¢, 2015; DEMSAR,
2006).

2.2.3 Analise de Performance Ordinal (Ranking)

Para avaliar a robustez dos modelos, calculou-se o Ranking Médio em fun¢ao do horizonte
de previsao (h) e ao tamanho de contexto (c). Esta métrica estima a posi¢ao esperada de um

modelo se ele fosse escolhido aleatoriamente para uma tarefa de previsao futura.

A Andlise de Performance Ordinal atua como uma técnica de normaliza¢do ndo-paramétrica,
atribuindo pesos idénticos a cada instancia de teste, independentemente da escala do valor alvo.
O posto 7,,, ; do modelo m na instincia 7 € definido pela sua posi¢do na sequéncia ordenada dos

erros absolutos:

"m,i = Posicao de m na sequéncia {|e,,, 4|, - - -, |€m,.i| basce (2.15)

A partir dessa distribui¢do, deriva-se a Taxa de Vitéria (Win Rate), correspondente a probabilidade
empirica P(r,, = 1), que identifica a frequéncia com que um modelo é estritamente superior aos

demais.

2.2.4 Visualizacao de Distribuicao via Boxplot

O boxplot, originalmente batizado por John W. Tukey como schematic plot ou box-
and-whisker plot, constitui uma ferramenta grafica fundamental da Anélise Exploratéria de
Dados. Sua finalidade primordial € resumir distribuicoes de dados e, simultaneamente, sinalizar
possiveis valores atipicos (outliers) para investigacdo adicional. O nucleo do grifico € composto
por uma caixa retangular cujas extremidades, denominadas hinges (dobradicas), funcionam
como aproximagdes para os quartis dos dados: a base situa-se no limite inferior (H; ou ()1,
representando 25% dos dados) e o topo no limite superior (Hy ou )3, representando 75% dos
dados). No interior dessa estrutura, uma linha horizontal demarca o valor exato da mediana
(Q)2) do conjunto de dados.A amplitude vertical da caixa, calculada pela diferenca entre o limite
superior e o inferior (Hy — Hp), € definida como H-spread ou Intervalo Interquartil (IQR). Essa
medida é matematicamente essencial para a detec¢do de anomalias, servindo de base para a
construgdo de "cercas'"(fences) invisiveis que delimitam a normalidade dos dados. O método

projeta um multiplo (k) do IQR além das extremidades da caixa para identificar desvios, as
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cercas internas utilizam k = 1,5, classificando valores excedentes como outside (externos),
enquanto as cercas externas adotam k£ = 3, 0 para rotular valores far out (extremos). As hastes,
ou whiskers, estendem-se verticalmente a partir da caixa até o ultimo ponto contido dentro
do limite das cercas internas. Qualquer observacao que rompa essa barreira ndo é conectada
pelas hastes, sendo plotada individualmente, geralmente por pequenos circulos, para evidenciar
visualmente quais pontos destoam do grupo principal. No dmbito desta pesquisa, o boxplot
permite visualizar a distribuicao completa dos residuos, servindo como métrica para avaliar a
estabilidade e a confiabilidade das arquiteturas preditivas. Uma caixa mais achatada indica um
modelo mais consistente, ao passo que a presenga de uma média aritmética superior a mediana
revela uma assimetria positiva (skewness), indicando que o modelo sofre de erros esporadicos de

alta magnitude.

2.3 Trabalhos Relacionados

A previsdo do h-index € um campo de pesquisa ativo, com diversas abordagens propostas
para modelar a evolucdo dessa métrica e identificar os fatores que influenciam o seu crescimento.
A seguir, apresenta-se uma andlise detalhada das principais abordagens, destacando estudos que

contribuem para o desenvolvimento de modelos preditivos mais robustos.

Acuna, Allesina e Kording (2012) propuseram um modelo para prever o futuro h-index de
cientistas na drea de ciéncias da vida, com foco em neurocientistas, pesquisadores de Drosophila e
cientistas evolutivos. O objetivo do estudo era estimar o impacto futuro de pesquisadores com base
em informacoes extraidas de seus curriculos, utilizando técnicas de aprendizado de maquina. A
previsdo do h-index é uma tarefa desafiadora, pois essa métrica é retrospectiva, refletindo apenas
o desempenho passado, mas seu valor preditivo pode ser crucial para decisdes de contratagao,

promocgao e financiamento.

Os autores coletaram dados de cientistas a partir do site David e Hayden (2005) e do
banco de dados Scopus, considerando pesquisadores com h-index maior que 4 e publicacdes
apos 1995. As informacdes analisadas incluiram o nimero de publicacdes, o h-index atual, a
quantidade de artigos publicados em revistas de alto impacto, a diversidade de periédicos em
que o cientista publicou e o tempo desde a primeira publicacdo. Com esses dados, os autores
desenvolveram um modelo de regressdo linear com regularizacao elastic net para prever o h-index
futuro em diferentes horizontes temporais (1 ano, 5 anos e 10 anos), possuindo uma equagao

para cada horizonte de evento.

De acordo Acuna, Allesina e Kording (2012), as equa¢des aproximadas abaixo sdo para
prever o h-index futuro de neurocientistas. Embora sejam razoavelmente precisas para cientistas

da 4rea de biologia e satude, tendem a ser menos significativas para outras dreas da ciéncia:
Predig¢do para o préximo ano (R? = 0, 92):

hiy =0,76+0,37v/n + 0,97h — 0,07y + 0,025 + 0, 03q. (2.16)
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Predi¢do para os préximos 5 anos (R? = 0, 67):

hos =4+ 1,58/n +0,86h — 0,35y + 0,065 + 0, 2. (2.17)

Predig¢do para os préximos 10 anos (R? = 0, 48):

hito=8,73+1,33v/n +0,48h — 0,41y + 0,525 + 0, 82q. (2.18)

Para as Equagdes supramencionadas, n € o nimero de artigos escritos, h representa o
h-index atual, y corresponde aos anos decorridos desde a publicagdo do primeiro artigo e j
indica o nimero de periddicos distintos nos quais o autor publicou. Adicionalmente, a varidvel ¢
refere-se ao ndmero de artigos publicados em veiculos de alto impacto, abrangendo periédicos
de prestigio como Nature, Science, Nature Neuroscience, Proceedings of the National Academy

of Sciences e Neuron.

Os resultados demonstraram um desempenho significativo do modelo, especialmente
para neurocientistas, alcancando um coeficiente de determinagdo (R?) de 0.67 para previsdes
de 5 anos e 0.52 para previsdes de 10 anos. Um modelo simplificado, baseado apenas em um
subconjunto das varidveis, apresentou um desempenho similar ao modelo completo (R? = 0.66).
Para pesquisadores de Drosophila e cientistas evoluciondrios, as previsdes foram menos precisas
(R2=0.54 e R2=0.61, respectivamente), mas ainda assim superiores a previsdes baseadas apenas

no h-index atual.

Entretanto, o estudo apresenta algumas limitagdes. A generalizagcdo dos resultados para
outras dreas do conhecimento ndo foi explorada, e a relacdo causal entre as varidveis analisadas e o
sucesso académico ndo foi estabelecida. Além disso, questdes como viés de género e desigualdade

racial nao foram aprofundadas, apesar de sua relevancia no contexto académico.

Os autores sugerem que estudos futuros possam expandir a abordagem para outras
disciplinas, incluir novas varidveis preditivas, como colaboracdes internacionais e impacto
social das pesquisas, e investigar a influéncia de viés estruturais no desenvolvimento da carreira
cientifica (ACUNA; ALLESINA; KORDING, 2012).

Em Momeni, Mayr e Dietze (2023), os autores previram o h-index de pesquisadores
classificados em trés fases distintas da carreira: junior (primeira publicacdo entre 2005 e 2008),
intermedidria (primeira publicagdo entre 2000 e 2004) e sénior (primeira publicagdo entre
1995 e 1999), considerando tanto previsdes de curto quanto de longo prazo. Para isso, os autores
categorizaram as caracteristicas utilizadas na previsdo em dois grupos: (i) caracteristicas baseadas
em impacto prévio, como o nimero de publicagdes, citacdes recebidas e o h-index atual, e (ii)
caracteristicas nao baseadas em impacto prévio, incluindo informagdes sobre coautoria, papel do

autor e o tipo de veiculo de publicagao.

Para realizar a previsao, o estudo utilizou uma abordagem de aprendizado de méquina,

especificamente o modelo XGBoost, devido ao seu desempenho superior em comparagdo com
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outros métodos, como SVR (Support Vector Regression), RF (Random Forest) e GB (Gradient
Boosting). O conjunto de dados foi obtido a partir da base Scopus-KB e incluiu informagdes de
mais de 1,8 milhdo de autores que iniciaram suas publicagdes apds 1994 e permaneceram ativos
até 2008. O dataset foi filtrado para incluir apenas pesquisadores com pelo menos cinco anos de
carreira, um h-index maior que zero € uma taxa de publicacdo minima de um artigo a cada trés

anos.

Os resultados do estudo indicaram que as caracteristicas baseadas em impacto prévio
sdo mais eficazes para previsoes de curto prazo em todas as fases da carreira. No entanto, em
previsdes de longo prazo, as caracteristicas ndo baseadas em impacto prévio demonstraram maior
robustez, especialmente para pesquisadores junior. O estudo também analisou o impacto de
varidveis como género e mobilidade académica, concluindo que o género teve impacto minimo
na previsao do h-index, enquanto a mobilidade internacional apresentou uma correlagio positiva

moderada, mas limitada devido & baixa proporcao de pesquisadores méveis no conjunto de dados.

Apesar dos resultados promissores, algumas limitagdes foram identificadas. O estudo
nao considerou artigos de conferéncia, o que pode introduzir viés em disciplinas onde tais
publicagdes sao predominantes. Além disso, a andlise de redes de coautoria ndo foi explorada
de forma intensiva, o que poderia melhorar a previsao, especialmente para pesquisadores em

estdgios iniciais da carreira.

Pesquisas futuras poderiam expandir a andlise para incluir redes de coautoria, explorar
o conteudo textual dos artigos e ampliar o dataset para incluir diferentes formas de publicacao
(MOMENI; MAYR; DIETZE, 2023).

Diferentemente de estudos que tentam prever o nimero absoluto de citacdes, que segue
uma distribuicdo de lei de poténcia e € de dificil previsdo, em Dong, Johnson e Chawla (2015) os
autores reformulam o problema como uma tarefa de classificacio bindria. O objetivo € determinar
se um artigo contribuird para o aumento do /-index do autor principal dentro de um periodo
de cinco anos apds sua publicagdo. Para isso, foram investigados diversos fatores, incluindo a
autoridade do autor no tépico da publicagdo, o local de publica¢do, a popularidade do t6pico e os

h-indices dos coautores.

O estudo foi conduzido utilizando dados da plataforma ArnetMiner, abrangendo informa-
¢oes de 1,7 milhdo de autores, 2 milhdes de artigos e 8 milhdes de relacdes de citacdo, cobrindo
o periodo de 1960 a 2012. O dataset inclui titulos, resumos, autoria, referéncias, locais de
publica¢do e anos de publicacdo, permitindo uma anélise abrangente dos padrdes de impacto

académico.

Para a previsado, foram utilizados trés modelos principais de classificacdo: Regressao
Logistica (LRC), Florestas Aleatérias (RF) e Arvores de Decisdo Ensacadas (BAG). Outros
modelos, como Support Vector Machines (SVM), Naive Bayes e redes neurais, também foram

testados, mas apresentaram desempenho inferior e foram descartados. O processo de previsao
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envolveu a extracdo de caracteristicas dos artigos e autores, o treinamento dos modelos de
classificacdo e a avaliagdo do desempenho utilizando métricas como precisdo, recall, F1-score,

AUC e acurécia.

Os resultados indicaram que os modelos de classificacdo tiveram um desempenho signi-
ficativamente melhor do que uma previsao aleatéria, alcancando um F1-score de 0,776 e uma
acurdcia de 87,5%. Os fatores mais determinantes para a previsao foram a autoridade do autor
no tépico e o local de publicacdo. Curiosamente, a popularidade do tpico e os h-indices dos

coautores tiveram pouca influéncia na previsao do impacto do artigo.

Apesar dos resultados positivos, o estudo apresenta algumas limitagdes. A andlise foi
restrita a area da ciéncia da computagdo, levantando a necessidade de expansao para outras
disciplinas, como fisica, biologia e matematica, para verificar se os padrdoes observados siao
consistentes em diferentes areas do conhecimento. Além disso, o estudo considerou o A-index
dos autores como uma métrica estatica, nao levando em conta sua evolugdo ao longo do tempo, o
que poderia melhorar a precisao das previsdes e explorar fatores adicionais, como colaboracao

internacional e impacto de artigos de revisao.

Os estudos revisados demonstram que a previsao do h-index é uma tarefa complexa, mas
vidvel por meio de técnicas de aprendizado de méaquina. Abordagens como regressao linear,
modelos de classificacdo e algoritmos de boosting t€m sido exploradas para prever o impacto
académico futuro. Os resultados indicam que varidveis baseadas em impacto prévio sdo altamente
eficazes em previsdes de curto prazo, enquanto fatores mais amplos, como colaborac¢do académica

e a evolucdo temporal da producdo cientifica, podem melhorar a previsao no longo prazo.

No entanto, as limitacdes dos modelos existentes indicam a necessidade de abordagens
mais sofisticadas, como modelos baseados em séries temporais e arquiteturas mais robustas,
incluindo Transformers, TSFMs e LSTMs. Nesta monografia, essas abordagens serdo exploradas
e comparadas, visando avaliar seu desempenho na previsao do h-index (DONG; JOHNSON;
CHAWLA, 2015).
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3 Materiais e Métodos

Neste Capitulo, serdo detalhados os procedimentos metodoldgicos adotados para a realiza-
cdo da pesquisa, incluindo a descri¢do dos modelos utilizados, as métricas de avaliacao, a base de
dados, e os parametros dos modelos. O objetivo principal € comparar o desempenho de diferentes
abordagens para a previsao do h-index, utilizando diversos modelos, como o MOIRAI-MOE,

TimesFM, LSTM, e um Toy model, que servird como limite inferior de desempenho.

3.1 Dados e Pré-Processamento

O conjunto de dados utilizado nesta pesquisa foi desenvolvido por Fernandes (2024) e
Vasconcelos (2024), e consiste em informagdes sobre 1472 pesquisadores brasileiros da drea de
computacdo, extraidas da plataforma Lattes e do banco de dados OpenAlex' (PRIEM; PIWOWAR;
ORR, 2022). Trata-se do conjunto de professores credenciados em Programas de P6s-Graduagdo
strictu senso em Computacdo no Brasil no ano de 2022, considerando apenas os programas
académicos. Embora o dataset original contenha diversas informacdes detalhadas sobre cada
pesquisador (como nome, afiliacdo institucional, dados de doutorado, regime de trabalho e etc...),
para os propositos desta pesquisa serd utilizado somente o author_id (identificador tinico do

pesquisador na OpenAlex).

Utilizando esse identificador, coletamos as obras e suas respectivas citacdes anuais
por meio da API da OpenAlex. Com base nesses dados, calculamos o /-index anual de cada
pesquisador desde o inicio de sua carreira at€é 2024. Esse processo possibilitou a construgao de

séries temporais completas, que serviram de base para a realizacdo das previsoes.

Para garantir uma andlise comparativa robusta, foram realizadas previsdes com horizontes
de 1 a 10 anos e janelas de contexto variando de 4 a 12 anos. Utilizou-se a técnica de janela
deslizante (sliding window) para todos os modelos, considerando todas as combinagdes possiveis
de horizonte, contexto e ano de referéncia, respeitando o tempo de carreira de cada pesquisador.
Por exemplo, em uma configuracdo com contexto de 10 anos e horizonte de 4 anos para o ano de
referéncia 2020, o modelo recebeu o h-index anual de 2010 a 2020 com o objetivo de prever o
valor de 2024.

Dado que o h-index é uma métrica ndo estaciondria, ou seja, tende a crescer ao longo do
tempo, foi aplicada uma transformac¢ado nos dados para reduzir a autocorrelagdo. Substitui-se o
valor do h-index de um ano h(t) por h(t)-h(t-1), ou seja, a diferenca entre o h-index do ano atual e
0 ano anterior, resultando em uma série temporal que ndo € monotonicamente crescente, visando

melhorar a capacidade dos modelos de capturar padroes temporais mais sutis. Apos a predicao,

' <https://docs.openalex.org/how-to-use-the-api/api-overview>
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os valores sdo reintegrados para a obtencao do h-index acumulado final para fins de validagdo.

A fim de assegurar a isonomia na comparagao entre os modelos, aplicou-se um critério
de intersecao estrita (conjunto de teste com 20% do conjunto total), no qual foram consideradas
apenas as instancias de teste definidas pela tripla (Autor, Ano de Corte, Horizonte de Previsao)
para as quais todos os modelos avaliados geraram previsdes com sucesso. Esse procedimento
eliminou potenciais vieses de selecao que poderiam favorecer modelos com falhas em casos
complexos, resultando em um conjunto final de N = 270.156 pontos de previsdo individuais e
5.143 casos independentes (pares Autor-Ano de Corte). Consequentemente, este recorte delimitou
a anélise a um subconjunto de 295 pesquisadores que tnicamente sio utilizados como conjunto
de teste, extraidos do universo inicial de 1.472 autores, garantindo que as comparagdes de
desempenho sejam fundamentadas exatamente sobre o mesmo conjunto de dados. Ressalta-se
que o objetivo principal desta filtragem foi garantir a equidade experimental, uma vez que o
modelo baseado na arquitetura LSTM, por ser supervisionado, exige a separacdo de um conjunto
de teste independente. Embora os modelos MOIRAI-MoE e TimesFM pudessem ser aplicados a
toda a base de dados em regime zero-shot, a ado¢ao deste subconjunto comum € indispensavel

para uma validacdo estatistica rigorosa e compardvel entre todas as abordagens.

3.1.1 Caracterizacao do Dataset
3.1.1.1 Distribuicao Global do H-Index

A Figura 3.1 apresenta o histograma da distribuicao global dos valores de h-index pre-
sentes no conjunto de dados geral. Esta visualizacio agrega todos os registros anuais de 1.472
pesquisadores, totalizando 34.385 pontos de dados, enquanto a Figura 3.2 apresenta o histograma
da distribuicao global dos valores de h-index presentes no conjunto de teste. Esta visualizacao
agrega todos os registros anuais dos 295 pesquisadores do dataset, totalizando 6.618 pontos de
dados. O objetivo desta andlise € compreender a dispersdo e a tendéncia central da varidvel alvo

(h-index) que o modelo proposto buscard predizer.
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Figura 3.1 — Distribuicao global do h-index: dataset geral.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 3.2 — Distribuicao global do h-index no conjunto de teste.
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Fonte: Autoria prépria.

No conjunto de dados geral, o fato de o desvio padrao (¢ =~ 6,50) ser ligeiramente
superior a média (= 6, 26) evidencia uma alta variabilidade. Essa caracteristica indica que o
dataset € heterogéneo e capaz de representar desde pesquisadores iniciantes até seniores, ainda
que este dltimo grupo apresente uma frequéncia menor. Em contrapartida, no conjunto de teste,
o desvio padrao (o ~ 6,297) é praticamente idéntico a média (=~ 6, 298), o que refor¢a a elevada

variabilidade relativa dos dados. Em ambos os casos, a mediana manteve-se estavel em 4.

Essa consisténcia nos indicadores de tendéncia central (média e mediana) e de dispersao
(desvio padrao) sugere que a selec@o dos 295 pesquisadores ndo introduziu um viés de distribui¢do

significativo. Para os modelos de aprendizado de maquina, o desafio computacional persiste:
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a necessidade de generalizar padrdes a partir de uma base predominantemente composta por
valores baixos (intervalo de 0 a 4) para projetar com precisao a evolucdo de carreiras mais longas

e produtivas.

3.1.1.2 Analise da Extensao de Historico Temporal

A viabilidade de um modelo de predi¢dao temporal depende diretamente da extensao do
historico disponivel para treinamento. O lado Esquerdo da Figura 3.3 apresenta a distribui¢cao
do tamanho das séries temporais (anos de carreira) para os 295 pesquisadores selecionados. A
andlise estatistica desta distribuicao revela um dataset composto majoritariamente por perfis de
carreira consolidados. A média de duracao das séries € de 22, 43 anos, com uma mediana muito
proxima de 21 anos. A proximidade entre média e mediana sugere uma distribuicdo equilibrada,
sem o dominio excessivo de carreiras extremamente curtas ou longas que poderiam enviesar o

treinamento.

Figura 3.3 — Conjunto de teste. a) Frequéncias dos tamanhos das carreiras dos pesquisadores, em
anos. b) Frequéncia de dados disponiveis por ano

Distribuigdo do Tamanho das Séries (Anos de Carreira) Distribuigéo dos Dados por Ano (Cobertura Temporal)
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Fonte: Autoria propria.

Complementarmente, o lado direito da Figura 3.3 ilustra a densidade de registros ao
longo do tempo. Observa-se que o volume de dados acompanha a tendéncia natural de expansao
da producao cientifica e a digitalizacao de registros nas tltimas décadas. A maior concentracao
de dados nos anos mais recentes € benéfica para a tarefa de predicao, pois garante que o modelo
serd treinado com padrdes de publicagdo e citacdo vigentes, capturando a dindmica atual da

comunidade académica até o ano de 2024.

3.1.1.3 Numero de Séries Validas

A defini¢c@o dos parametros de entrada e saida dos modelos preditivos, especificamente o

tamanho da janela de contexto (C') e o horizonte de predi¢ao (H), impde restricdes diretas sobre a
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quantidade de amostras disponiveis para treinamento e teste. A Figura 3.4 ilustra a relagdo entre a

exigéncia temporal do modelo e a disponibilidade de dados no subconjunto de 295 pesquisadores.

Figura 3.4 — Ndmero de séries validas no conjunto de teste para cada combina¢ao de tamanho de
contexto e horizonte de predicao.
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Fonte: Autoria propria.

A condi¢do para que um pesquisador seja incluido em um experimento definido pelo par
(C, H) é que sua série temporal possua comprimento L > C' + H. A anélise do mapa de calor
revela um trade-off claro entre a complexidade temporal do experimento e a representatividade
do dataset.

A andlise demonstra que experimentos que exigem uma janela total (C' + H) superior a
20 anos resultam na perda de aproximadamente 40% a 50% da base de dados. Por exemplo, a

configuragdo extrema (C' = 12, H = 10) utiliza apenas 48,8% dos pesquisadores originais.

3.1.1.4 Dinamica Evolutiva e Concentracio da Populacio de Pesquisadores

A Figura 3.5 apresenta a distribui¢do evolutiva do h-index ao longo das cinco décadas
cobertas pelo dataset (1975-2024). Este mapa de calor permite visualizar a trajetdria coletiva
dos 295 pesquisadores selecionados, onde o eixo horizontal representa o tempo, o eixo vertical
o valor do h-index, e a intensidade da cor (ou valor numérico) indica a quantidade de autores
naquele estado especifico (h, t).
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Figura 3.5 — Numero de regsitros no conjunto de teste considerando cada ano e h-index presente.
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Fonte: Autoria prépria.

Na fase inicial (1975-1995), a concentracao é densa nos valores h = 0 e h = 1. Isso
caracteriza o inicio da carreira da maioria dos pesquisadores da amostra. Por exemplo, em 1990,
embora existissem pesquisadores com h até 10, a moda da distribui¢do ainda era h = 0 (9

ocorréncias) e h = 1 (5 ocorréncias).

Em se tratando dos tltimos anos (2010-2024), nota-se uma inversao na densidade. Em
2024, a frequéncia de pesquisadores com h = 0 € residual (apenas 2 casos), enquanto a distribui-
cdo se espalha verticalmente, com concentracdes significativas em faixas intermedidrias (ex: 24

pesquisadores com i = 10 e 22 com h = 9).

Com o objetivo de demonstrar que o conjunto de teste € representativo, a Figura 3.6
apresenta a concentracao de pesquisadores a partir do dataset geral, permitindo uma comparagdo
visual da evoluc¢do das carreiras entre os conjuntos de dados. Observa-se a manuten¢do dos
mesmos padrdes de distribuicao e dispersdo do h-index, evidenciando que a integridade estrutural
dos dados foi preservada, mesmo com o subconjunto representando apenas 20% do volume total

original.
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Figura 3.6 — Concentracdo de pesquisadores: dataset geral
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Fonte: Autoria prépria.

Conclui-se, portanto, que o conjunto de teste € uma amostra estratificada natural do
universo de pesquisa. A reducdo do nimero de séries temporais impactou apenas a densidade
absoluta (escala quantitativa), mas ndo a distribuicao de frequéncias relativas (comportamento
qualitativo), legitimando o uso deste subconjunto para o treinamento e validagdo dos modelos

preditivos sem risco de viés de sele¢do.

3.2 Implementacao dos Modelos

Foram avaliadas cinco abordagens distintas, divididas em trés categorias: Baseline, Espe-

cialista e Modelos de Fundagdo.

3.2.1 Toy Model

Como baseline para a avaliacdo, utilizou-se um modelo de persisténcia ingé€nua (Naive
Persistence). Este modelo assume que o valor futuro da série serd igual ao ultimo valor observado
no histérico. Embora simples, o Toy model é fundamental para quantificar o ganho real de

inteligéncia das abordagens de aprendizado de maquina, a partir da seguinte formulagao:

ft+H)=f(t—1), 3.1

ou seja, o valor para predi¢dao no tempo H € simplesmente o valor do tltimo ponto do contexto.
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3.22 LSTM

Representando a abordagem especialista, treina-se um modelo a partir da arquitetura
doravante chamado de modelo LSTM. Diferente dos modelos de fundacdo, o LSTM foi treinado
especificamente com os dados deste dominio. A arquitetura foi escolhida devido a sua capacidade
de capturar dependéncias de longo prazo e mitigar o problema do desvanecimento do gradiente

(vanishing gradient) comum em RNNs tradicionais.

A implementacdo adotada baseia-se em uma arquitetura de codificador-decodificador
(Sequence-to-Sequence ou Seq2Seq), desenvolvida de forma personalizada utilizando o fra-
mework PyTorch, com foco em reprodutibilidade e robustez estatistica. Para garantir que os
experimentos pudessem ser replicados fielmente, fixou-se uma semente aleatoria (seed) de valor
42 para todas as operagdes do sistema, incluindo a inicializacdo de pesos e a divisdo dos dados.
Diferente dos modelos de fundagao, esta rede foi treinada e validada especificamente utilizando
80% do conjunto de dados de pesquisadores brasileiros (conjunto de treinamento), sendo assim,
restando 20% do conjunto para teste (com autores que estdo unicamente nesse conjunto € nunca

antes visto pelo modelo na fase de treino), e uso na comparagdo entre os modelos.

O modelo processa séries temporais da varia¢ao do h-index (Ah(t)), utilizando janelas
de contexto que variam de 4 a 12 anos. Devido a essa variacdo no comprimento das sequéncias de
entrada, aplicou-se a técnica de Padding por meio da func¢do pad_sequence no DataLoader em
cada ponto de previsao gerado pela janela deslizante com contexto menor que 12. Essa técnica
garante que todas as sequéncias dentro de um mesmo lote (batch) possuam 0 mesmo comprimento
através do preenchimento com zeros no espa¢o normalizado, permitindo o processamento paralelo

eficiente via GPU. O funcionamento do modelo estd estruturado em dois componentes principais:

1. Codificador (Encoder): Processa a série temporal de entrada de comprimentos variados
(janelas de 4 a 12 anos de Ah(t)). Sua fungdo é comprimir a sequéncia histdrica em vetores
de estado oculto (hidden states) e de célula (cell states), que servem como o contexto

resumido da trajetéria do pesquisador.

2. Decodificador (Decoder): Utiliza os estados finais do codificador como condig¢ao inicial
para gerar, de forma autoregressiva, a sequéncia de valores previstos para os horizontes de
1 a 10 anos. Durante o treinamento, emprega-se a técnica de Teacher Forcing com uma

taxa de 0,5 para estabilizar a convergéncia do modelo.

Para a otimizacdo dos pesos, foi utilizado o algoritmo AdamW com decaimento de
aprendizado seguindo um cronograma de Cosine Annealing. A funcdo de perda minimizada
foi o Erro Quadratico Médio (MSE), calculada sobre os valores normalizados através do Stan-
dardScaler (z-score). E para evitar o sobreajuste (overfitting) e otimizar o tempo de computacao,
implementou-se um mecanismo de Early Stopping. Este mecanismo monitora a perda no conjunto

de validacao e interrompe o treinamento caso nao haja melhoria superior a um limiar minimo por
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10 épocas consecutivas (patience = 10). As configuracdes técnicas do modelo estdo na Tabela
3.1

Tabela 3.1 — Configuragdes técnicas e de treinamento.

Configuracao Técnica Valor/Algoritmo
Semente Aleatéria (Seed) 42
Epocas Méximas 300
Paciéncia (Early Stopping) 10
Horizonte de Previsao 10 anos
Otimizador AdamW
Fungdo de Perda MSE Loss

Ap6s a realizacdo de um grid search para a sintonizagao fina do modelo, as configuracdes
de hiperparametros que apresentaram o melhor desempenho no conjunto de validagdo e que
foram utilizadas para a geracao dos resultados finais desta monografia estao detalhadas na Tabela
3.2.

Tabela 3.2 — Hiperpardmetros da rede LSTM Seq2Seq.

Hiperparametro Valor
Tamanho do Estado Oculto (Hidden Size) 16
Numero de Camadas 1
Taxa de Abandono (Dropout) 0
Taxa de Aprendizado (Learning Rate) 0,001
Weight Decay 1x10™*
Teacher Forcing Ratio 0,5
Tamanho do Lote (Batch Size) 64

Abaixo, detalha-se a funcao e a justificativa para a escolha de cada hiperparametro no

contexto da predi¢ao do h-index:

Tamanho do Estado Oculto (Hidden Size): Define a dimensionalidade dos vetores de estado
oculto e de célula da LSTM. Este valor representa a capacidade de memoria interna da

rede para codificar os padroes da série temporal no espago latente.

Niimero de Camadas: Refere-se ao empilhamento vertical de células LSTM. O uso de 2 ca-
madas permite que o modelo capture uma hierarquia de caracteristicas, onde as camadas
superiores podem aprender representacdes mais abstratas da evolugdo da carreira do pes-

quisador.

Taxa de Abandono (Dropout): Técnica de regularizacdo que desativa neuronios aleatoriamente
para evitar a dependéncia excessiva em conexdes especificas. O valor 0 indica que a
rede manteve a generalizacdo sem a necessidade dessa técnica, dada a dimensionalidade

controlada do modelo.
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Taxa de Aprendizado (Learning Rate): Determina o tamanho do passo dado pelo otimizador
na dire¢cdo do minimo da funcao de perda. O valor de 0,001 foi selecionado para garantir

um equilibrio entre a velocidade de convergéncia e a estabilidade do aprendizado.

Decaimento de Pesos (Weight Decay): Aplica uma penalidade Lo a magnitude dos pesos, incen-
tivando o modelo a manter parametros menores e evitando que ele se ajuste excessivamente

a ruidos nos dados historicos.

Razao de Teacher Forcing: Parametro critico em arquiteturas Seq2Seq, define a probabilidade
de utilizar o valor real do passo anterior como entrada para o proximo passo do decodificador.
A taxa de 0,5 auxilia a rede a aprender a estrutura da sequéncia de forma mais eficiente

durante as épocas iniciais.

Tamanho do Lote (Batch Size): Define a quantidade de janelas temporais processadas antes
de uma atualizacio dos pesos. O valor 64 foi escolhido para otimizar o uso da memoria

computacional e estabilizar a estimativa do gradiente.

3.2.3 TimesFM

Para a realizacdo dos experimentos de predi¢do do h-index, utilizou-se a versao TimesFM
2.5 com 200 milhdes de parametros, disponibilizada publicamente pelo Google através do
repositério Hugging Face® (Google Research, 2024). A implementagio foi conduzida em ambiente
Python, utilizando a biblioteca PyTorch para a execugdo das inferéncias em regime zero-shot.
Neste trabalho, o TimesFM foi aplicado em configuracio zero-shot, sem fine-tuning nos dados

proprietarios.

A execugao foi configurada através da classe ForecastConfig, cujos parametros técnicos

estao resumidos na Tabela 3.3.

Tabela 3.3 — Especificacdes técnicas e de inferéncia do TimesFM.

Parametro Configuracao/Valor
Versdao do Modelo TimesFM 2.5 (200M)
Semente Aleatdria (Seed) 42

Janela de Contexto Maxima 12 anos
Horizonte de Previsao Maximo 10 anos
Normalizacio de Entrada Ativada (True)
Restricao de Positividade Ativada (True)

Algumas defini¢cdes da configuragdo do modelo:

1. Tokenizacao por Patches: O modelo segmenta a série temporal de entrada em blocos
(patches), que funcionam como unidades seméanticas locais processadas pelo Transformer

Decoder-only.

2 <https://huggingface.co/google/timesfm-2.5-200m-pytorch>
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2. Garantia de Monotonicidade: Através do parametro infer_is_positive=True, garantiu-
se que as predi¢des de crescimento fossem sempre ndo-negativas, respeitando a natureza

matematica cumulativa do Ah-index.

3. Normalizacido de Entrada: Através do pardmetro normalize_inputs=True, o modelo
realiza a padronizac@o dos dados de entrada antes do processamento. Esta etapa € funda-
mental para garantir que as séries temporais de diferentes pesquisadores, que possuem
ordens de magnitude distintas no A-index, sejam trazidas para uma escala comum, o que

estabiliza o aprendizado e melhora a precisdo das previsdes zero-shot.

3.24 MOIRAI-MoE

O MOIRAI-MoE € um modelo de fundagao baseado em uma arquitetura de Masked
Encoder com Mixture of Experts (MoE). Desenvolvido pela Salesforce Al Research. A versao
adotada foi a moirai-moe-1.0-R-base, composta por 935 milhdes de parametros totais e 86 milhoes
de parametros ativos por token. O modelo foi acessado através do repositorio oficial no Hugging
Face® (Salesforce Research, 2024)

A implementacdo foi conduzida em linguagem Python, utilizando a biblioteca uni2ts*
(versdo 2.0.0) para a manipula¢io do modelo e a GluonTS? (versdo 0.14.4) para a estruturagio dos
conjuntos de dados em formato de lista (ListDataset). O MOIRAI-MOE opera sob o paradigma
de previsdo probabilistica, o que exige a geracdo de multiplas amostras para cada passo temporal
previsto para a posterior agregacao dos resultados. Para garantir que os experimentos pudessem
ser replicados fielmente, fixou-se uma semente aleatdria (seed) de valor 42 para a divisao dos
dados (treino 80% e teste 20%), e foi estabelecido um batch de 64.

Com o intuito de avaliar os melhores hiperparametros para o modelo utilizando o conjunto
de treino, realizou-se uma busca em grade (grid search) para identificar a combinagdo 6tima de
tamanho de patch (patch size), método de agregacdo e nimero de amostras (num samples). As
configuracdes que apresentaram o melhor desempenho, fundamentadas no menor Erro Quadratico
Médio (MSE), foram aplicadas para a predicao no conjunto de teste. Os hiperparametros finais

adotados para a comparacao com os demais modelos encontram-se detalhados na Tabela 3.4.

Tabela 3.4 — Melhores configuracdes de hiperparametros para 0o MOIRAI-MOE.

Contexto Maximo Tamanho do Patch Agregacao N°de Amostras
12 anos 8 Mediana 100

O fluxo de dados para a inferéncia seguiu as etapas de pré-processamento padronizadas

para garantir a consisténcia experimental:

<https://huggingface.co/Salesforce/moirai-moe- 1.0-R-base>
<https://github.com/Salesforce AIResearch/uni2ts>
<https://github.com/awslabs/gluonts/>

4
5
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1. Janela Deslizante: Foram geradas janelas de contexto variando de 4 até o limite maximo

12 para prever um horizonte de até 10 anos.

2. Inferéncia Probabilistica: Para cada janela, o modelo gerou o niimero configurado de
trajetorias possiveis (samples). A previsdo final foi extraida através da mediana (percentil
0,5) dessas amostras, garantindo maior robustez contra valores atipicos (outliers) gerados
pelo modelo.

3. Restricao de Dominio: Aplicou-se uma restricdo de ndo-negatividade nos deltas previstos
(np.maximum(pred_diff, 0)), assegurando que o h-index reconstruido fosse monotoni-

camente nao-decrescente.

A classe MoiraiMoEForecast, utilizada para a geracao das previsoes, foi instanciada
com parametros especificos que definem a estrutura da tarefa de inferéncia. A Tabela 3.5 resume

essas configuragdes conforme implementado.

Tabela 3.5 — Parametros de configuracdo da inferéncia MOIRAI-MOE.

Parametro Configuracio/Valor
prediction_length 10 (anos)
context_length 12
patch_size 8
num_samples 100
target_dim 1 (Univariado)
feat_dynamic_real_dim 0
past_feat_dynamic_real_dim 0
batch_size 64

Abaixo, detalha-se o significado técnico de cada um desses parametros no contexto da

predicdo do h-index:

prediction_length (Horizonte de Previsido): Define o niimero de passos de tempo futuros
que o modelo deve prever a partir do ponto de corte. Neste trabalho, fixou-se o valor em 10

para abranger previsdes de curto e longo prazo.

context_length (Janela de Contexto): Especifica o comprimento méximo da série histérica
que o modelo utiliza como entrada para gerar a previsao. Foram testados contextos de 4 a

12 anos.

patch_size (Tamanho do Patch): Refere-se a técnica de agregacdo de pontos temporais 4 um
unico foken, para reduzir o custo computacional € melhorar a captura de padrdes locais. O

valor 8 foi selecionado como 6timo apds os testes de grid search.

num_samples (Nimero de Amostras): Por ser um modelo probabilistico, 0o MOIRAI-MOE

ndo gera um dnico valor, mas sim trajetérias possiveis extraidas da distribui¢ao de mistura
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aprendida. Este parametro define quantas dessas trajetdrias sao geradas antes da agregacao

final pela mediana .

target_dim (Dimensao do Alvo): Define a dimensionalidade da série temporal de saida. O
valor 1 indica que o modelo estd realizando uma previsao univariada, focada exclusivamente

no valor do h-index .

feat_dynamic_real_dim (Covaridveis Dinamicas Futuras): Indica a quantidade de varia-
veis externas que variam no tempo e sao conhecidas no futuro (como feriados ou eventos
planejados). O valor 0 indica que a previsdo baseia-se puramente no histérico do h-index,

sem varidveis exdgenas futuras .

past_feat_dynamic_real_dim (Covariaveis Dinamicas Passadas): Indica a quantidade de
varidveis externas conhecidas apenas para o passado. O valor O confirma que o modelo
opera de forma univariada cldssica, utilizando apenas a série temporal alvo (Ah) para

informar a predicao .

batch_size (Tamanho do Lote): Determina a quantidade de janelas de pesquisadores proces-
sadas simultaneamente pela GPU durante a inferéncia. O valor 64 foi selecionado para
otimizar o paralelismo computacional e garantir a eficiéncia no tempo de execugdo dos

testes.

3.3 Meétodos de Avaliacao

3.3.1 Métricas

Para avaliacdo dos resultados, utiliza-se trés métricas, o erro absoluto médio (MAE), o

erro quadratico médio (RMSE) e o erro percentual absoluto médio simétrico (SMAPE).

3.3.2 Validacao Estatistica

Para garantir a robustez das conclusoes e a significancia das comparacdes entre os modelos,

foram adotadas diversas técnicas de andlise estatistica e visualizacdo, detalhadas a seguir.

3.3.2.1 Teste de Friedman

Para este teste, os dados foram agregados por instancia independente (média dos erros de
todos os horizontes para um mesmo autor), resultando em 5.143 amostras independentes. Esse
agrupamento foi necessdrio para garantir a premissa de independéncia das amostras e evitar a

autocorrelacao serial das previsdes (pseudoréplica).

Aplicou-se o teste de Friedman sobre os erros absolutos médios (MAE) agregados por

instancia de teste (par Autor-Ano). O agrupamento foi realizado para garantir a independéncia
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das amostras, evitando a pseudoréplica que ocorreria se utilizdssemos cada passo do horizonte
de previsdo individualmente. Se o p-valor resultante for menor que o nivel de significancia

(o = 0.05), rejeita-se a hipotese de que os modelos sdo iguais.

3.3.2.2 Teste de Nemenyi (Post-hoc)

Apos a detecgdo de significincia pelo Friedman, aplicou-se o Nemenyi para comparar
cada modelo contra todos os outros (Toy vs LSTM, LSTM vs MOIRAI-MOoE, etc.). O resultado
¢ apresentado na forma de uma matriz de p-valores, visualizada através de um mapa de calor

(heatmap).

3.3.2.3 Avaliacao de Dominincia Estatistica Estratificada

Diferente da avaliacdo global, que determina o melhor modelo com base no desempenho
médio geral, esta andlise visa identificar qual arquitetura oferece superioridade estatisticamente
comprovada para cada cendrio especifico de previsao. Esses cendrios sdo definidos pela combina-
¢ao do Horizonte de Previsdo (h € {1,...,10}) e do Tamanho de Contexto (c € {4,...,12}).

Para garantir a robustez das conclusdes e atender as premissas de independéncia das
amostras, os dados foram agregados por instancia independente (par Autor-Ano), totalizando
N = 5.143 observagdes. Este procedimento de agrupamento foi essencial para mitigar o risco de
autocorrelagdo serial das previsdes e evitar o fendmeno da pseudoréplica, garantindo que cada

ponto de dado no teste de hipdtese represente uma trajetéria de carreira distinta.

Para cada par (h, c) na grade de resultados, aplicou-se um procedimento de teste de

hipétese independente, seguindo as etapas abaixo:

Filtragem e Pareamento: Selecionaram-se as instancias de teste correspondentes ao
horizonte h e contexto c especificos. Os erros absolutos (MAE) de todos os modelos foram

organizados em uma estrutura de blocos pareados por instancia.

Teste de Significancia: Aplicou-se o teste de Friedman seguido pelo teste post-hoc de
Nemenyi (quando aplicdvel) para verificar a existéncia de diferencas estatisticamente significantes

entre os rankings das arquiteturas.

A determinagdo da dominéncia estatistica fundamenta-se no critério de distingdo do
p-valor (o = 0, 05). Caso o modelo com o menor erro médio apresente uma diferenca em relagao
aos demais competidores que exceda o limiar da Diferenca Critica (p < 0, 05), ele é declarado
Vencedor Isolado. Por outro lado, se o desempenho deste modelo ndo for estatisticamente dis-
tinguivel de um ou mais rivais (p > 0, 05), ele € classificado como Vencedor Nominal. Nessa
situacao de equivaléncia, o resultado € sinalizado com um asterisco (*), indicando a ocorréncia
de um empate técnico e demonstrando que a superioridade numérica observada nido possui

significancia estatistica suficiente para separa-los.
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Os resultados dessa andlise foram compilados em um Mapa de Calor de Dominancia,
no qual cada célula (h, ¢) é colorida conforme o modelo dominante. Esta visualiza¢ao permite
identificar padrdes de comportamento e "zonas de competéncia", revelando como a variacao do

histdrico disponivel e do tempo de projecdo influencia a eficicia de cada arquitetura.

3.3.2.4 Analise de Dominancia por Cenario (Mapa de Calor de Menor Erro)

Complementando a avaliagdo global, que fornece uma perspectiva macroscépica do
desempenho, esta anélise foi conduzida para identificar especializacdes locais e nichos de superio-
ridade de cada arquitetura. O objectivo principal consistiu em delimitar a "zona de competéncia"de
cada modelo, diferenciando o desempenho em cendrios de curto prazo com histérico limitado

versus predi¢des de longo prazo com contexto abundante.

A metodologia baseou-se no cdlculo estratificado do Erro Absoluto Médio (MAE) para
cada modelo m dentro de uma grelha experimental exaustiva, estruturada através da variagao
sistemdtica de duas varidveis de controlo: o Horizonte de Previsao (h), que representa o tempo
de projeccao futura num intervalo de 1 a 10 anos, e 0 Tamanho de Contexto (c), que compreende

a janela de histérico disponivel, variando entre 4 e 12 anos.

Para cada combinago tdnica (h, ¢) presente no conjunto de teste, os erros de predi¢do
foram isolados e a média aritmética dos erros absolutos foi computada. O resultado deste proces-
samento foi consolidado numa matriz de desempenho, na qual a cor de cada célula identifica
o modelo que obteve o menor MAE nominal para aquele cendrio especifico. Esta abordagem
permite observar visualmente a transi¢ao de eficicia entre os Foundation Models e o modelo

especialista a medida que a complexidade da tarefa de previsao aumenta.

3.3.2.5 Analise de Ranking:

Essa anélise permite identificar a degradagdo relativa de desempenho. Um modelo cuja
curva de ranking médio apresenta inclinacao descendente ao longo do eixo do horizonte indica
que ele perde competitividade para seus pares em previsoes de longo prazo, enquanto uma curva

plana indica estabilidade temporal

Enquanto o ranking médio mede a tendéncia central, a Distribuicao de Frequéncia dos
Postos avalia a consisténcia. Calculou-se a probabilidade empirica de um modelo m ocupar a

posicao k:

Py — k) = Contagem de vezes que 7, = k

Total de Instancias

Desta distribui¢do, deriva-se a métrica de Taxa de Vitoria (Win Rate), correspondente a
P(r,, = 1). Esta métrica responde a pergunta pragmética: “Em qual porcentagem dos casos este
modelo foi estritamente superior a todos os concorrentes?”. Esta andlise € crucial para distinguir

entre modelos que sdo consistentemente “segundos colocados” (baixo risco, mas raramente 0s
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melhores) e modelos que sao "especialistas"(vencem frequentemente em nichos especificos, mas

falham gravemente em outros).

3.3.2.6 Diagrama de Diferenca Critica

Para validar formalmente a superioridade de um modelo sobre os demais, ndo basta
comparar as médias de erro, pois estas ndo consideram a varidncia e a correlacdo entre as
amostras. Adotou-se, portanto, uma metodologia para comparagao de multiplos preditores em

multiplos conjuntos de dados.

O primeiro passo consistiu na aplicacdo do teste de Friedman. Rejeitada a hipdtese nula

pelo Friedman (p < 0.05), procedeu-se com o teste de Nemenyi para comparagdes par-a-par.

Os resultados foram sintetizados visualmente através do Diagrama de Diferencga Critica. O
eixo horizontal representa o Ranking Médio de cada modelo (valores menores a esquerda indicam
melhor desempenho). Uma linha horizontal grossa conectando dois ou mais modelos indica que
a diferenca entre seus rankings ¢ menor que o CD. Em termos estatisticos, esses modelos formam
um ‘“‘clique” de equivaléncia, ou seja, nao ha evidéncia suficiente para afirmar que um é melhor
que o outro dentro desse grupo. Modelos isolados (ndo conectados) sdo estatisticamente distintos

dos demais.

3.3.2.7 Boxplot (Média e Desvio Padrao)

Utilizou-se o boxplot para representar graficamente a distribui¢do dos erros absolutos
|y — 1| gerados por cada modelo no conjunto de dados pareado. Os componentes do grifico

foram definidos conforme o padrio estatistico de Tukey.

Adicionalmente, plotou-se a média aritmética (tridngulo) para permitir a comparagdo
direta com a mediana e identificar a assimetria (skewness) da distribuicao. Se a média € muito
superior a mediana, indica que o modelo sofre de erros esporddicos de alta magnitude (cauda

longa a direita).
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4 Resultados

Este Capitulo apresenta a avaliagdo experimental das abordagens propostas para a predicao
do h-index. A andlise foi conduzida sobre o conjunto de teste (detalhado na Secdo 3.1), garantindo
que todas as comparagOes fossem realizadas exatamente sobre as mesmas instancias. Os resultados
estdo organizados em cinco dimensdes: desempenho global, validacdo estatistica, anélise de

dominancia por cendrio, sensibilidade ao horizonte de previsao e distribuicdo de erros.

4.1 Desempenho Global dos Modelos

A Tabela 4.1 sumariza as métricas de erro (MAE, RMSE e SMAPE) agregadas para
todos os cendrios de teste. O objetivo desta andlise macroscépica € estabelecer a hierarquia de
desempenho entre as abordagens de baseline (Toy Model), especialista (LSTM) e Foundation
Models (TimesFM e MOIRAI-MOE).

Tabela 4.1 — Comparativo global de métricas de erro entre os modelos avaliados.

Modelo MAE RMSE SMAPE (%)
Toy Model 3,2850 4,6058 45,46%
TimesFM 2,0948 3,1323 32,26%
MOIRAI-MOE 1,7211 2,6582 24,88%
LSTM 1,5194 2,3156 20,86%

Fonte: Autoria prépria.

Os resultados experimentais revelam que o modelo de persisténcia ingénua (Toy Model),
utilizado como baseline, estabeleceu o limite inferior de desempenho ao apresentar os maiores
erros em todas as métricas analisadas, com um MAFE =~ 3,28. O elevado valor de SMAPE
(45, 46%) confirma que a estratégia de assumir a estagnagao do h-index é ineficaz, dada a natureza
cumulativa e a dinAmica de crescimento da métrica. Em contrapartida, o modelo especialista
LSTM alcancou a dominancia no desempenho global, superando as demais abordagens com um
MAE de 1,5194 e um SMAPE de 20, 86%. Este resultado evidencia a eficdcia do treinamento
supervisionado especifico no dominio, uma vez que a rede LSTM teve acesso direto aos padroes
histéricos dos pesquisadores brasileiros, permitindo um fine-tuning orientado aos perfis de

publicacgdo locais.

No que concerne aos Foundation Models operando em regime zero-shot, 0 MOIRAI-
MOE demonstrou uma superioridade clara sobre o TimesFM, reduzindo o erro absoluto médio
em aproximadamente 17, 8% (1, 72 contra 2, 09). E notdvel que 0 MOIRAI-MOE, mesmo sem
treinamento prévio no conjunto de dados alvo, aproximou-se significativamente do desempenho do

especialista LSTM, apresentando uma diferenca de apenas ~ 0, 2 no MAE. Esta competitividade
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valida a alta capacidade de generalizacao da arquitetura Mixture of Experts, sugerindo que tais
modelos representam alternativas robustas e eficientes para cendrios onde o treinamento de redes

dedicadas é computacionalmente invidvel ou limitado pela escassez de dados.

Observa-se também que, para todos os modelos, o RMSE € consistentemente maior que
o0 MAE, penalizando erros maiores. A diferenca entre RMSE e MAE € mais acentuada no Toy
Model (4.60 vs 3.28) e menor no LSTM (2.31 vs 1.51), indicando que o modelo especialista ndo
apenas acerta mais na média, mas também comete menos erros grosseiros (outliers) do que as

abordagens generalistas.

4.2 Validacao Estatistica

Para mitigar o risco de conclusdes baseadas apenas em médias aritméticas, que podem
ser influenciadas por outliers, aplicou-se o teste ndo-paramétrico de Friedman para avaliar a
significancia estatistica das diferencas de desempenho entre os modelos. O teste foi condu-
zido considerando o ranking de erro de cada modelo para cada uma das N = 5.143 amostras

independentes (agrupamento por autor).

O teste de Friedman resultou em uma estatistica de X% = 4817.89 e um p-valor de 0.00,
rejeitando fortemente a hipdtese nula com nivel de confianca de 95% (o = 0.05). Isso confirma
que existe uma diferenca estatisticamente significativa no desempenho entre pelo menos dois dos

modelos avaliados.

A Tabela 4.2 apresenta o Ranking Médio (Mean Rank) obtido por cada modelo, onde
valores menores indicam melhor desempenho (posicionamento consistente nas primeiras coloca-

coes).

Tabela 4.2 — Ranking médio dos modelos (Teste de Friedman)

Modelo Ranking Médio (Menor é Melhor)
LSTM (Especialista) 1.416
MOIRAI-MoE 1.610
TimesFM 1.949
Toy Model 2.985

Fonte: Autoria prépria.

A andlise dos rankings corrobora os resultados das métricas globais.

A andlise dos resultados demonstra que o modelo LSTM se consolidou como a abordagem
estatisticamente superior, atingindo um ranking médio de 1,41. Tal indice indica que, na maioria
dos cendrios de teste, 0 modelo obteve o0 menor erro ou apresentou um desempenho extremamente

proximo do ideal.
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Posicionando-se em um segundo patamar de performance, o modelo MOIRAI-MOE
registrou um ranking médio de 1,61. Em contrapartida, as abordagens TimesFM e Toy Mo-
del apresentaram os indices menos favoraveis, com rankings de 1,94 e 2,98, respectivamente,

distanciando-se de forma significativa dos lideres da comparacao.

4.2.1 Diagrama de Diferenca Critica (CD Diagram)

Para identificar onde exatamente residem as diferengas significativas, aplicou-se o teste
pos-hoc de Nemenyi. A Figura 4.1 apresenta o Diagrama de Diferenca Critica. A barra hori-
zontal superior conecta modelos que ndo apresentam diferenca estatistica significativa entre si
(equivaléncia estatistica), enquanto modelos ndao conectados sao considerados distintos.

Diagrama de Diferenca Critica (CD) - Nemenyi (a = 0.05)
CD = 0.0090 (Quanto menor o rank, melhor)

2.2 24 2.6 2.8 3.0

w
P o

LSTM (3.2) Toy_Model
(2.08) (2.1) (3.20)

(2.5) TimesfFM
(2.54)

Figura 4.1 — Diagrama de diferenca critica (Teste de Nemenyi).

Fonte: Autoria prépria.

Considerando o Limiar de Diferenga Critica (C'D ~ 0.009, calculado sobre o total de

casos pareados), a andlise do diagrama e da matriz de p-valores permite as seguintes inferéncias:

A andlise do diagrama de diferenca critica revela a dominéncia isolada da arquitetura
LSTM, a qual ndo compartilha barra de ligagdo com nenhum outro modelo avaliado, o que
evidencia uma distin¢do estatistica clara de desempenho. Note-se que a distancia entre o LSTM
e o segundo colocado, 0 MOIRAI-MoE, é superior ao valor critico (|2,08 — 2,18| > CD),
confirmando que sua superioridade nao decorre do acaso. Finalmente, o TimesFM posiciona-se
em um patamar estatistico isolado e inferior aos modelos MOIRAI-MoE, reforcando que a
arquitetura Mixture of Experts demonstrou maior competéncia na generaliza¢do Zero-Shot para

este dominio especifico do que a abordagem adotada pelo TimesFM.

4.3 Analise de Dominancia por Cenario

Enquanto as métricas globais fornecem uma visdo macroscopica, a Andlise de Dominancia

permite identificar a “zona de competéncia” de cada modelo. Esta andlise foi estratificada por
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duas varidveis de controle: o Tamanho do Contexto Histérico (C' € [4,12]) e o Horizonte de
Previsdo (H € [1,10)).

4.3.1 Dominancia Estatistica

A Figura 4.2 apresenta o Mapa de Calor de Dominéncia Estatistica. Cada célula (C, H)
indica o modelo vencedor apds a aplicagdo do teste de Friedman seguido de Nemenyi (o = 0.05)
para aquele cendrio especifico. Células marcadas com asterisco (*) ou indicando multiplos
modelos representam Empate Técnico, onde a diferenca de desempenho entre o primeiro colocado

e os demais listados ndo € estatisticamente significativa.

Mapa de Dominancia Estatistica por Horizonte/Contexto

Modelos Vencedores
. 1ST™M
Em Moirai_12

0
|

LEGENDA DE SUFIXOS:

(sem sufixo): Vitdria Estatisticamente Isolada
*: Empate Técnico (Melhor Média)

(E) : Empate Geral (P-valor > 0.05)

Horizonte de Previsao (Anos)

. : . : :
El El =
2 2 E

4
&

. : : : :
El = El =
2 E 2 E

Figura 4.2 — Mapa de calor de dominancia estatistica por contexto e horizonte.
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Fonte: Autoria prépria.

A andlise da matriz de dominancia revela dois regimes distintos de predicdo, categoriza-
dos pela extensdo do horizonte temporal. Primeiramente, observa-se a hegemonia do modelo
especialista LSTM em horizontes de médio e longo prazo (/ > 2), nos quais a abordagem
obteve vitdria isolada na vasta maioria dos cendrios, independentemente do comprimento do

contexto. Esse padrdo sugere que, para projetar a trajetéria de carreira em prazos mais extensos,
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o fine-tuning aos dados especificos realizado pelo LSTM € crucial para capturar a inércia e as

tendéncias ndo-lineares do h-index que os modelos generalistas tendem a suavizar.

Em contrapartida, nota-se uma competitividade significativa dos Foundation Models
em regime zero-shot no curto prazo (H = 1), regime este caracterizado pela predominéncia de
empates técnicos. Em contextos intermedidrios, como C' = 6,7 e 8, 0 modelo MOIRAI-MOE
chega a figurar nominalmente como vencedor estatistico, o que valida a hipdtese de que, para
predicdes imediatas, a capacidade de transferéncia de aprendizado desses modelos € tao eficaz

quanto o treinamento dedicado.



4.3.2 Minimizacao do Erro Absoluto (MAE)

49

Para complementar a visdo estatistica, a Figura 4.3 apresenta o modelo que obteve o

menor Erro Absoluto Médio (MAE) nominal em cada cendrio, juntamente com a magnitude do

€110.

Mapa de Dominéncia: Modelo com Menor Erro Médio (MAE)

9 10
| |

8
|

Horizonte de Previsao (Anos)
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6
|
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o - = = = = = = = = =
= = = = = = = = =

3
|

LSTM

2
|

1
|

8 9 10 11
Tamanho do Contexto (Anos)

Figura 4.3 — Matriz de menor erro absoluto (MAE).

Fonte: Autoria prépria.

Modelo Vencedor
I 1ST™
I Moirai_12

A andlise quantitativa dos erros confirma e refina as observacdes estatisticas, além de

corroborar com a hipétese levantada na Introdu¢ao. O MOIRAI-MoE registrou os menores erros

absolutos de todo o experimento nos cendrios de curto prazo e contexto médio, especificamente
para H = 1 e contextos de 6, 7 e 8 anos, 0 MOIRAI-MoE atingiu valores de MAE situados entre

0,534 e 0,539, superando marginalmente o modelo LSTM. Tal desempenho € particularmente

notdvel para uma abordagem zero-shot, pois indica uma alta precisdo na detecc¢do de tendéncias

imediatas. Paralelamente, observa-se uma clara progressao na dificuldade da tarefa conforme o

horizonte de previsao se estende, com o erro do melhor modelo, geralmente a rede LSTM, saltando

de aproximadamente 0, 53 no primeiro horizonte para cerca de 3, 01 no horizonte H = 10. Surge

ainda uma observagdo contra-intuitiva ao analisar o comportamento do LSTM no longo prazo:

o modelo obteve um erro menor utilizando um contexto curto (C' = 4, MAE ~ 2,79) do que
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com o contexto maximo (C' = 12, MAFE = 3,01). Esse fendmeno sugere que, para a arquitetura
recorrente treinada neste conjunto de dados, histdricos excessivamente longos podem introduzir
ruido ou dificultar a generalizag@o para horizontes distantes, caracterizando o que se define como

context overfitting.

4.4 Analise de Ranking e Sensibilidade

Além das métricas de erro absoluto, conduziu-se uma Anéalise de Performance Ordinal
(Rank-Based Performance Analysis). Esta abordagem normaliza as diferencas de escala entre
pesquisadores, focando na posicao relativa de cada modelo frente aos seus competidores em
cada cendrio de teste. O Ranking Médio (RM) é calculado de forma que RM = 1 indicaria um

modelo que venceu todos os testes.

4.4.1 Sensibilidade ao Horizonte de Previsao

A Figura 4.4 ilustra a evolu¢do do Ranking Médio conforme o horizonte de previsdo se

estende de 1 a 10 anos.

Dinamica Temporal: Ranking Médio por Horizonte de Previsao
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Figura 4.4 — Evoluc¢ao do ranking médio por horizonte de previsao.

Fonte: Autoria propria.

A anélise temporal do ranking revela uma inversao de lideranca critica conforme o
horizonte de previsao se estende. No horizonte imediato (H = 1), o modelo MOIRAI-MoE
apresenta o melhor ranking médio (1, 39), superando tanto o especialista LSTM (1, 44) quanto
o TimesFM (1, 44). Este comportamento sugere que, para prever o proximo passo imediato na
trajetéria do pesquisador, a capacidade de generalizacdo do Foundation Model demonstra-se
mais eficaz que o aprendizado especifico, possivelmente por capturar nuances sutis € universais
em séries temporais que transcendem o dominio local. Entretanto, & medida que o horizonte se
expande (H > 2), o modelo LSTM retoma e consolida a lideranga experimental. No horizonte
mais distante (H = 10), o LSTM mantém um ranking de 1,70, enquanto o MOIRAI-MoE
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apresenta uma degradacao para 1, 84. O modelo treinado especificamente demonstra, portanto,
maior robustez na preservacao de tendéncias de longo prazo, ao passo que os modelos zero-
shot tendem a perder precisdo acumulada. Adicionalmente, nota-se que o TimesFM apresenta
consistentemente rankings inferiores as variantes do MOIRAI-MoE, registrando 2, 25 contra
1, 84 no horizonte /' = 10, o que refor¢a a superioridade da arquitetura Mixture of Experts para

este dominio especifico.

4.4.2 Sensibilidade ao Tamanho do Contexto

A Figura 4.5 avalia como a disponibilidade de dados histéricos (C' € [4,12]) afeta o

desempenho relativo.

Impacto do Histérico: Ranking Médio por Tamanho de Contexto
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Figura 4.5 — Ranking médio em fung¢do do tamanho do contexto histérico disponivel.

Fonte: Autoria propria.

Observa-se uma acentuada competitividade entre os modelos LSTM e MOIRAI-MOE
ao longo dos diferentes comprimentos de contexto analisados. Em janelas de contexto curto e
médio (C' € [4,9]), o MOIRAI-MOE frequentemente supera o especialista LSTM em termos de
ranking médio; como ilustrado no cendrio C' = 6, em que o MOIRAI-MOE registrou um indice
de 1, 63 frente aos 1,64 do LSTM. Esse comportamento refor¢a a premissa de que os Foundation
Models sdo particularmente eficazes para cendrios de warm-start, nos quais o histérico disponivel
para um item especifico € limitado.Por outro lado, em contextos mais extensos (C' > 10), a
disparidade de desempenho entre as duas abordagens virtualmente se extingue. No cendrio de
contexto maximo (C' = 12), identifica-se um empate técnico notdavel, com o LSTM atingindo um
ranking de 1, 60 e o MOIRAI-MOE situando-se em 1, 65. Tal convergéncia sugere que, a medida
que o volume de dados histéricos aumenta, a vantagem da generalizagdo inerente aos modelos de
fundacgdo é equalizada pela capacidade do modelo especialista em processar sequéncias mais

longas e especificas do dominio académico.
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Por fim, a Figura 4.6 e a Tabela 4.3 detalha a frequéncia com que cada modelo ocupou

cada posi¢do no ranking (1° ao 4° lugar).

Consisténcia Global: Distribuigdo de Posi¢cdes no Ranking

LSTM 4 62.4%

Moirai_12 - 51.1%

Model

TimesFM 41.9%

Toy_Model - 25.2%

Posicao
— 1o
= 2.0
Il 30
. 4.0

60

Frequéncia (%)

100

Figura 4.6 — Distribuicao de posi¢des no ranking.

Fonte: Autoria propria.

Tabela 4.3 — Distribui¢@o de posicdes no ranking (% de vezes em cada colocacao)

Modelo 1° (Vencedor) 2° 3° 4° (Pior)
LSTM 62.39% 20.24%  9.11% 8.25%
MOIRAI-MoE 51.11% 34.87% 12.31% 1.71%
TimesFM 41.90% 22.57% 32.27%  3.26%
Toy Model 25.16% 11.26% 20.21% 43.36%

Fonte: Autoria prépria.

A andlise da taxa de vitdria (Tabela 4.3) consolida o modelo LSTM como a abordagem

predominante, alcangando o primeiro posto em 62, 39% dos cendrios avaliados. O MOIRAI-MoE,

por sua vez, demonstra uma estabilidade posicional notavel, figurando na tltima posicao (4° lugar)

em apenas 1, 71% das insténcias. E imperativo ressaltar, contudo, que a métrica de ranqueamento,

ao focar na ordem relativa entre os modelos, pode mascarar a magnitude real dos residuos,

nesse sentido, modelos que apresentam erros numericamente baixos podem ocupar posi¢coes

inferiores sem que isso reflita uma falha critica de predi¢ao. Por outro lado, observa-se que o

LSTM apresenta uma taxa de falha de 8, 25%, casos nos quais obteve desempenho inferior até

mesmo ao Toy Model. Tal evidéncia corrobora a hipétese de que o modelo especialista enfrenta

suas maiores limitacOes em horizontes de curto prazo, onde o ruido local, e tendéncias gerais do

conjunto de dados, podem comprometer a eficicia das predi¢des do modelo.
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4.5 Distribuicao de Erros e Estabilidade

Meétricas de tendéncia central, como o erro médio (MAE), embora tteis, sdo sensiveis
a valores atipicos (outliers) e podem ocultar a verdadeira variabilidade do desempenho dos
modelos. Para avaliar a consisténcia e a estabilidade das predi¢des, analisou-se a distribuicdo dos

erros absolutos (|y — ¢|) através de um Boxplot e estatisticas descritivas detalhadas.

A Tabela 4.4 resume a média, o desvio padrao e a mediana dos erros para cada modelo,
calculados sobre o total de N = 270.156 amostras pareadas. Complementarmente, a Figura 4.7
exibe a distribuicdo desses erros de forma visual, permitindo identificar a dispersdo dos residuos

e a presenca de outliers em cada abordagem avaliada.

Tabela 4.4 — Estatisticas descritivas da distribui¢do de erros absolutos

Modelo Média (1) Desvio Padrao (¢) Mediana (M d)
Toy Model 3.285 3.228 2.0
TimesFM 2.095 2.329 1.0
MOIRAI-MoE 1.721 2.026 1.0
LSTM 1.519 1.747 1.0

Fonte: Autoria prépria.

A Figura 4.7 apresenta a visualizacdo gréifica destas distribuigdes.

Distribuicdo de Erros Absolutos (N=270156 amostras)

Média: 3.29
Mediana: 2.00
Std: 3.23

[ Média: 2.09
Mediana: 1.00
Std: 2.33

Média: 1.52
Mediana: 1.00

[ Média: 1.72
Mediana: 1.00

Erro Absoluto (MAE)

44 Sstd: 1.75 J Std: 2.03 J

LSTM Moirai_12 TimesFM Toy_Model
Modelo

Figura 4.7 — Boxplot da distribui¢io de erros absolutos.

Fonte: Autoria prépria.

A andlise da distribui¢do dos residuos revela uma alta precisado tipica entre os modelos
de aprendizado de mdquina, visto que a mediana do erro absoluto para as arquiteturas LSTM,

MOIRAI-MOE e TimesFM situou-se em 1, 0. Tal fato indica que, para pelo menos 50% das
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instancias de teste, os modelos apresentaram um desvio de apenas uma unidade no h-index futuro
ou atingiram a predi¢do exata, o que demonstra que a tarefa € tratdvel e que as dindmicas bésicas

das carreiras foram capturadas.

Contudo, observa-se em todos os modelos que a média () € sistematicamente superior
a mediana (M d), padrdao que se intensifica no 7oy Model, onde a média de 3, 28 supera larga-
mente a mediana de 2, 0. Essa configuracao caracteriza uma distribui¢cdo com forte assimetria
positiva (right-skewed), evidenciando uma cauda longa de erros de alta magnitude. Esses outliers
provavelmente correspondem a pesquisadores com trajetdrias atipicas, denominadas estrelas
académicas, cujo crescimento explosivo foge aos padrdes estatisticos convencionais aprendidos

pelas redes.

No que tange a consisténcia das predi¢des, o modelo LSTM consolidou-se como a abor-
dagem mais robusta, registrando ndo apenas a menor média, mas também o menor desvio padrdo
(o =~ 1, 75). Essa menor variabilidade em torno da média indica uma maior confiabilidade do mo-
delo especialista, fato corroborado visualmente pela caixa mais compacta em seu Boxplot. Quanto
a estabilidade em regime zero-shot, 0 MOIRAI-MOE apresentou um desvio padrao de 2, 02,
valor significativamente inferior aos registrados pelo TimesFM (2, 33) e pelo Toy Model (3, 23).
Tais resultados reforcam que, dentre as op¢des de Foundation Models avaliadas, o MOIRAI-
MOE oferece o melhor compromisso entre precisao e risco, mantendo-se estatisticamente estdvel

mesmo sem passar por um processo de treinamento especifico para o dominio.

Em suma, enquanto o Toy Model falha catastroficamente em casos complexos (elevando
sua média e desvio padrao), os modelos baseados em Redes Neurais (LSTM) e Transformers
(MOIRAI-MOoE) conseguem manter a maior parte das predi¢oes dentro de uma margem de erro

minima (Je] < 1), com o LSTM oferecendo a maior robustez contra casos extremos.
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5 Consideracoes Finais

A previsao do impacto cientifico, quantificado pelo h-index, permanece um desafio aberto
na cientometria devido a natureza nao estaciondria e multifatorial das trajetérias académicas. Esta
monografia investigou a viabilidade da aplicacao de Time Series Foundation Models (TSFMs)
operando em regime zero-shot para esta tarefa, contrastando-os com abordagens especialistas

supervisionadas.

O objetivo central de investigar se modelos de fundacao pré-treinados poderiam generali-
zar para a predi¢do de h-index sem fine-tuning foi validado positivamente, e a hipdtese levantada
na Introdugdo acabou se revelando bem fundamentada. O modelo MOIRAI-MoE demonstrou
um desempenho robusto, superando o baseline (Toy Model) em todas as métricas e alcangando
uma reducdo de erro de aproximadamente 17,8% em relacao ao TimesFM. Mais notavelmente,
em cendrios de curto prazo (H = 1) e contextos limitados (C' < 8), o MOIRAI-MoE atingiu a
paridade estatistica ou até superioridade nominal sobre o modelo especialista, com um Ranking
Meédio de 1, 39 contra 1, 44 do LSTM. Isso confirma que a arquitetura Mixture of Experts é capaz

de transferir padrdes universais de séries temporais para o dominio académico com alta eficicia.

A comparagdo direta entre 0o MOIRAI-MoE e a rede LSTM (treinada especificamente com
dados de pesquisadores brasileiros) revelou um trade-off claro. Enquanto o modelo especialista
(LSTM) garantiu a lideranga nas métricas globais (M AE ~ 1.52 e vitéria em 62, 39% dos casos),
sua vantagem reside majoritariamente na preservagao da tendéncia de longo prazo (H > 2). Em
contrapartida, os modelos de fundacio provaram-se mais estdveis para predi¢des imediatas (para
o préximo ano), sugerindo que sdo a escolha ideal para sistemas de recomendacgdo ou andlise

rdpida onde o retreinamento constante de modelos especialistas € invidvel.

A andlise de distribui¢@o de erros demonstrou que a tarefa de predi¢do do h-index € tratavel
por modelos de aprendizado de maquina. Tanto o LSTM quanto o MOIRAI-MoE apresentaram
uma mediana de erro absoluto igual a 1.0, indicando que, na maioria dos casos, a predi¢ao
desvia-se minimamente do valor real. A consisténcia do MOIRAI-MoE (que raramente figura
entre os piores modelos no ranking) destaca a seguranca da abordagem Foundation Model como

um preditor de propdsito geral confidvel.

Em suma, este estudo conclui que, embora modelos especialistas ainda detenham a
supremacia na precisdao absoluta para horizontes longos, os Time Series Foundation Models
representam uma mudanca de paradigma vidvel e promissora. Eles oferecem uma alternativa
de baixo custo operacional (sem necessidade de treino) e alta competitividade para a andlise

imediata de impacto cientifico.



56

5.1 Trabalhos Futuros

A partir das limitacoes identificadas e dos resultados obtidos, sugerem-se algumas di-
recdes para a continuidade desta pesquisa. Uma proposta promissora reside em investigar se o
ajuste fino (fine-tuning) do modelo MOIRAI-MoE, utilizando uma fra¢do dos dados brasileiros
(few shot) permitiria que ele superasse o LSTM também no longo prazo, combinando o conheci-
mento prévio universal com a especificidade do dominio. Outra possibilidade, seria enriquecer
0 dataset com varidveis além da série histérica pura, como a drea de atuagdo do pesquisador,
redes de coautoria ou métricas de impacto do veiculo de publicac¢do, permitindo que modelos

multivariados capturem melhor os saltos de carreira atipicos.

Adicionalmente, pode-se expandir a validacdo para além da Ciéncia da Computagdo,
testando a generalizacdo dos modelos em dreas com dinamicas de citacao distintas, como Medicina

(citacao rdpida) ou Humanidades (citacao tardia).

Por fim, sugere-se explorar a natureza probabilistica do MOIRAI-MOoE para fornecer
nao apenas o valor pontual do h-index, mas intervalos de confianga que auxiliem gestores na

avaliacao de risco das projecOes de carreira.
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