
Aula 11 3 Combinando Tudo: O Modelo ARMA
Bem-vindos à Aula 11 do nosso Curso de Série Temporal e Previsão! Se você chegou até aqui, é porque já 
desvendou os mistérios dos modelos de Média Móvel (MA) e Autorregressivos (AR), compreendendo como o 
passado e os choques aleatórios moldam o futuro das séries temporais. Agora, prepare-se para um salto ainda 
maior, onde uniremos essas duas forças em um único e poderoso framework: o Modelo ARMA.

Nesta aula, nosso objetivo é claro: capacitá-lo a entender, aplicar e interpretar o Modelo ARMA, uma ferramenta 
essencial para qualquer análise de séries temporais. Ao final, você será capaz de identificar quando e como usar 
essa abordagem combinada, reconhecendo suas vantagens e os cenários onde ela brilha. É um conhecimento 
fundamental, seja para aprimorar suas habilidades analíticas na universidade ou para se destacar em processos 
seletivos que exigem proficiência em previsão.

Vamos mergulhar na estrutura do ARMA(p,q), entender como identificar seus parâmetros usando as funções de 
autocorrelação (ACF) e autocorrelação parcial (PACF), e descobrir por que, muitas vezes, o ARMA é a escolha mais 
robusta em comparação com seus "primos" AR e MA puros. Prepare-se para conectar pontos e ver o panorama 
completo da previsão de séries temporais.



O Desafio da Previsão: Por Que Precisamos 
de Algo Mais?
Imagine por um momento que você é um meteorologista tentando prever a temperatura de amanhã. Você sabe que 
a temperatura de hoje (e dos dias anteriores) é um fator crucial 3 isso seria a parte "autorregressiva" (AR). Mas 
você também sabe que eventos inesperados, como uma frente fria repentina ou um aquecimento global atípico, 
podem influenciar a temperatura, mesmo que não estejam diretamente ligados ao histórico de temperaturas 
passadas 3 essa seria a parte de "média móvel" (MA), representando os choques ou erros.

O problema é que, na vida real, a maioria das séries temporais não se comporta de forma tão simplista, 
sendo influenciada apenas pelo seu próprio passado ou apenas por choques aleatórios.

Pense no preço de uma ação, no número de vendas de um produto ou até mesmo na demanda por energia elétrica. 
Todos esses fenômenos são complexos, moldados por uma combinação de sua própria história e por eventos 
imprevisíveis que ocorrem ao longo do tempo.

É exatamente por essa complexidade que os modelos AR puros ou MA puros, embora poderosos em seus 
domínios, muitas vezes não são suficientes para capturar toda a dinâmica de uma série temporal. Eles são como 
ter apenas um motor (AR) ou apenas uma suspensão (MA) em um carro que precisa de ambos para rodar 
suavemente em diferentes terrenos. Precisamos de uma ferramenta que combine a capacidade de olhar para o 
passado com a habilidade de incorporar o impacto de eventos inesperados.



Desvendando o ARMA: A União Perfeita
A necessidade de um modelo mais completo nos leva ao Modelo ARMA, que significa AutoRegressive Moving 
Average. Como o próprio nome sugere, ele é a fusão elegante dos modelos AR e MA, criando uma estrutura que 
pode capturar tanto a dependência de valores passados da própria série quanto a dependência de erros de 
previsão passados (choques). É como ter o melhor dos dois mundos em uma única equação.

Componente AR
Usa ingredientes do passado 
(valores anteriores da série)

Componente MA
Adiciona o "ingrediente secreto" 
(erros ou inovações)

Resultado ARMA
Um modelo mais rico e 
complexo

Pense no ARMA como um chef de cozinha experiente que, ao criar um prato, não apenas segue uma receita 
tradicional (o componente AR, que usa ingredientes do passado), mas também adiciona um toque pessoal ou um 
"ingrediente secreto" que surgiu de uma inspiração momentânea (o componente MA, que lida com os "erros" ou 
inovações). O resultado é um prato mais rico e complexo, capaz de agradar a paladares mais exigentes.

A estrutura do modelo ARMA é denotada por ARMA(p,q), onde 'p' indica a ordem da parte autorregressiva 
(quantos valores passados da série são usados) e 'q' indica a ordem da parte de média móvel (quantos erros de 
previsão passados são considerados). Por exemplo, um ARMA(1,1) usa o valor anterior da série e o erro de previsão 
anterior para estimar o valor atual. Essa flexibilidade permite que o modelo se ajuste a uma gama muito mais ampla 
de padrões de séries temporais.



A Estrutura do Modelo ARMA(p,q) em 
Detalhes
Para entender o modelo ARMA(p,q) em sua essência, vamos olhar para sua representação matemática, que é uma 
combinação das equações AR e MA que você já conhece. Não se preocupe, vamos desmistificar cada parte.

A equação geral de um modelo ARMA(p,q) é dada por:
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Y_t
É o valor da série temporal no tempo 't' que estamos tentando prever.

c
É uma constante, representando o valor médio da série quando todas as outras influências são zero.

Ç¡, ..., Çº
São os coeficientes da parte Autorregressiva (AR). Eles nos dizem o quanto os valores passados da 
própria série influenciam o valor atual.

·¼
É o termo de erro (ou choque) no tempo 't'. Representa a parte da série que não pode ser explicada 
pelos termos AR ou MA.

»¡, ..., »±
São os coeficientes da parte de Média Móvel (MA). Eles indicam o quanto os erros de previsão 
passados influenciam o valor atual da série.

Pense em um ARMA(1,1) para o preço de um produto. O preço de hoje (Y_t) pode ser influenciado pelo preço de 
ontem (Ç¡ Y_{t-1}) e também por um erro de previsão que cometemos ontem (»¡ ·_{t-1}), talvez porque houve uma 
promoção inesperada que não previmos. O modelo ARMA consegue capturar essa dupla dependência, tornando-o 
mais flexível e preciso para muitas séries do mundo real.



O Detetive de Padrões: Identificando p e q 
com ACF e PACF
Agora que entendemos a estrutura do ARMA, surge a pergunta crucial: como sabemos quais valores de 'p' e 'q' 
usar para uma série temporal específica? É aqui que nossas ferramentas de detetive entram em ação: as Funções 
de Autocorrelação (ACF) e Autocorrelação Parcial (PACF). Elas são como impressões digitais da série, revelando os 
padrões de dependência que nos guiam na escolha dos parâmetros do modelo.

Modelo AR(p) Puro
A PACF "trunca" (cai abruptamente 
para zero) após o lag 'p', enquanto a 
ACF decai exponencialmente.

Modelo MA(q) Puro
A ACF "trunca" após o lag 'q', e a 
PACF decai exponencialmente.

Modelo ARMA(p,q)
Ambas as funções exibirão um 
padrão de decaimento exponencial 
ou senoidal, sem um corte abrupto 
claro.

Lembre-se que, para um modelo AR(p) puro, a PACF "trunca" (cai abruptamente para zero) após o lag 'p', 
enquanto a ACF decai exponencialmente. Já para um modelo MA(q) puro, a ACF "trunca" após o lag 'q', e a PACF 
decai exponencialmente. Essas características distintas nos ajudam a identificar a ordem de modelos puros.

Mas a história não termina aqui. Quando combinamos AR e MA em um modelo ARMA, a interpretação das ACF e 
PACF se torna um pouco mais desafiadora, porém ainda fundamental. Ambas as funções, ACF e PACF, para um 
modelo ARMA(p,q), geralmente exibirão um padrão de decaimento exponencial ou senoidal, sem um corte abrupto 
claro em um determinado lag, como acontece nos modelos puros. Isso ocorre porque a parte AR "contamina" a 
ACF e a parte MA "contamina" a PACF, tornando a identificação mais sutil.



ACF e PACF para o Modelo ARMA: 
Decifrando as Pistas
Para modelos ARMA(p,q), a interpretação da ACF e PACF exige um olhar mais treinado. A regra geral é que, para 
um ARMA, tanto a ACF quanto a PACF tendem a decair exponencialmente ou exibir um padrão senoidal 
amortecido, em vez de truncar bruscamente. Isso significa que a influência dos lags passados se dissipa 
gradualmente, sem um ponto de corte claro.

Por exemplo, em um modelo ARMA(1,1), a ACF e a PACF não terão um corte limpo. Ambas mostrarão um 
decaimento, mas a forma exata dependerá dos valores dos coeficientes Ç¡ e »¡.

A parte AR do modelo contribuirá para o decaimento da ACF, e a parte MA contribuirá para o decaimento da PACF. 
É como tentar identificar dois sabores em uma única mordida: você sente ambos, mas é difícil isolar onde um 
termina e o outro começa.

Análise Inicial
Examine os gráficos de ACF e 
PACF para ter uma ideia inicial 
dos possíveis 'p' e 'q'

Teste Combinações
Teste diferentes combinações 
(ARMA(1,1), ARMA(2,1), 
ARMA(1,2))

Avalie Qualidade
Use critérios como AIC ou BIC 
para encontrar o modelo mais 
parcimonioso

A identificação dos parâmetros 'p' e 'q' em um ARMA frequentemente envolve um processo iterativo e um pouco 
de arte, além da ciência. Começamos examinando os gráficos de ACF e PACF para ter uma ideia inicial dos 
possíveis 'p' e 'q'. Em seguida, testamos diferentes combinações (por exemplo, ARMA(1,1), ARMA(2,1), ARMA(1,2)) 
e avaliamos a qualidade do ajuste do modelo usando critérios como AIC (Akaike Information Criterion) ou BIC 
(Bayesian Information Criterion), que penalizam modelos mais complexos. O objetivo é encontrar o modelo mais 
parcimonioso que capture a dinâmica da série.



Quando o ARMA é a Melhor Escolha?
Você pode estar se perguntando: se AR e MA já existem, por que complicar com o ARMA? A resposta é simples: a 
maioria das séries temporais do mundo real é uma mistura de processos autorregressivos e de média móvel. Usar 
um modelo AR puro quando há uma forte componente MA, ou vice-versa, pode levar a um modelo 
superparametrizado (muitos lags desnecessários) ou, pior, a um modelo que não captura a verdadeira dinâmica da 
série, resultando em previsões imprecisas.

Pense em um paciente com uma doença que tem sintomas crônicos (AR) e também surtos agudos (MA). Tratar 
apenas os sintomas crônicos ou apenas os surtos agudos não resolverá o problema de forma eficaz. É preciso uma 
abordagem combinada. Da mesma forma, o ARMA é a escolha ideal quando a série temporal exibe dependência 
tanto de seus valores passados quanto de seus erros de previsão passados.

O ARMA é particularmente útil para séries que são estacionárias (média e variância constantes ao longo do tempo), 
mas que não se encaixam perfeitamente nos padrões de truncamento de ACF ou PACF de modelos AR ou MA 
puros. Ele oferece uma flexibilidade maior para modelar a complexidade subjacente, resultando em modelos mais 
eficientes e previsões mais acuradas com menos parâmetros.

Modelo Características 
Principais

Comportamento 
ACF/PACF Típico

Cenário de Uso Ideal

AR(p) Depende de valores 
passados da série.

ACF decai, PACF trunca 
em p.

Séries com "memória" 
de seus próprios 
valores.

MA(q) Depende de erros de 
previsão passados.

ACF trunca em q, PACF 
decai.

Séries influenciadas por 
choques ou eventos 
aleatórios.

ARMA(p,q) Combina dependência 
de valores passados e 
erros passados.

Ambos ACF e PACF 
decaem.

Séries com padrões 
complexos que 
combinam "memória" e 
"choques".



Aplicações Reais e o Futuro dos Modelos 
Híbridos
O modelo ARMA, e sua extensão ARIMA (que veremos na próxima aula), tem sido o cavalo de batalha da previsão 
de séries temporais por décadas. Ele é amplamente utilizado em diversas áreas, como finanças (previsão de 
preços de ações, volatilidade), economia (previsão de PIB, inflação), meteorologia (previsão de temperatura, 
chuva) e até mesmo em engenharia para controle de processos. Sua robustez e interpretabilidade o tornam uma 
ferramenta valiosa para profissionais que precisam tomar decisões baseadas em dados temporais.

Modelos Clássicos
Ótimos para capturar 
padrões lineares e 
dependências temporais 
claras - como zagueiros 
robustos na defesa

Machine Learning
Excelentes em identificar 
relações não lineares e 
complexas - como 
atacantes ágeis no ataque

Hibridização
Combina as forças de cada 
abordagem para melhorar 
significativamente a 
acurácia da previsão final

No entanto, o campo da previsão de séries temporais está em constante evolução. Uma das tendências mais 
empolgantes é a Hibridização de Modelos. Isso envolve a combinação de modelos estatísticos clássicos, como o 
ARMA/ARIMA, com abordagens mais modernas de Machine Learning (ML). Por que fazer isso? Porque cada tipo 
de modelo tem suas forças: os modelos clássicos são ótimos para capturar padrões lineares e dependências 
temporais claras, enquanto os modelos de ML são excelentes em identificar relações não lineares e complexas que 
os modelos estatísticos podem não ver.

Imagine que você está montando um time de futebol. Você precisa de zagueiros (modelos clássicos, robustos na 
defesa) e atacantes (modelos de ML, ágeis no ataque). A hibridização permite que você use a força de cada um, 
combinando suas previsões ou usando um para pré-processar os dados para o outro. Por exemplo, um modelo 
ARIMA pode ser usado para remover a parte linear de uma série, e um modelo de Machine Learning pode então ser 
aplicado aos resíduos para capturar padrões não lineares remanescentes, melhorando significativamente a 
acurácia da previsão final.



Além do Clássico: Deep Learning e Feature 
Engineering Automatizado
Enquanto o ARMA e seus derivados continuam sendo fundamentais, o avanço da tecnologia e o aumento da 
disponibilidade de dados têm impulsionado novas fronteiras na previsão de séries temporais. Uma das áreas mais 
promissoras é o uso de Deep Learning para Séries Temporais. Arquiteturas como as Redes Neurais Recorrentes 
(RNNs), especialmente as LSTMs (Long Short-Term Memory), e mais recentemente os Transformers, estão se 
mostrando extremamente eficazes.

Deep Learning
Capaz de aprender 
dependências de longo prazo e 
padrões complexos em grandes 
volumes de dados

Séries Multivariadas
Particularmente útil quando a 
série temporal tem muitas 
variáveis ou relações altamente 
não lineares

Supercomputação
Como ter um supercomputador 
que analisa milhões de dados e 
encontra conexões complexas

Esses modelos de Deep Learning são capazes de aprender dependências de longo prazo e padrões complexos em 
grandes volumes de dados que seriam difíceis de modelar com abordagens estatísticas tradicionais. Eles são 
particularmente úteis quando a série temporal tem muitas variáveis (multivariada) ou quando as relações entre os 
dados são altamente não lineares e dinâmicas. É como ter um supercomputador que pode analisar milhões de 
dados e encontrar conexões que um cérebro humano (ou um modelo estatístico simples) não conseguiria.

Outra tendência importante é o Feature Engineering Automatizado. Ferramentas e bibliotecas como tsfresh (Time 
Series Feature Extraction based on Scalable Hypothesis tests) podem automaticamente extrair milhares de 
características relevantes de uma série temporal. Em vez de você ter que pensar em quais lags ou transformações 
usar, essas ferramentas geram um conjunto rico de variáveis que podem ser usadas como entrada para modelos 
de Machine Learning, otimizando o processo de criação de modelos e melhorando a performance. O futuro da 
previsão é cada vez mais sobre a combinação inteligente de métodos e a automação de tarefas complexas.



Consolidação e Próximos Passos
Chegamos ao fim da nossa jornada pelo Modelo ARMA! Vimos que ele é a união poderosa dos modelos 
Autorregressivos (AR) e de Média Móvel (MA), permitindo-nos capturar tanto a dependência de valores passados 
da série quanto a influência de choques aleatórios. Aprendemos que a identificação dos parâmetros 'p' e 'q' em 
um ARMA requer uma análise cuidadosa dos gráficos de ACF e PACF, que, ao contrário dos modelos puros, 
geralmente exibem um decaimento em ambos os casos. O ARMA se destaca como a escolha ideal para séries que 
apresentam uma combinação complexa dessas dependências, oferecendo maior flexibilidade e precisão.

Visualize os Dados
Sempre comece sua análise visualizando os dados 
e verificando a estacionariedade.

Use ACF e PACF
Como guias, mas esteja preparado para testar 
diferentes ordens (p,q) para o ARMA.

Avalie com Critério
Considere não apenas a precisão, mas também a 
parcimônia (simplicidade).

Mantenha-se Atualizado
Acompanhe tendências como hibridização de 
modelos e Deep Learning.

Autoavaliação:
Qual a principal vantagem do modelo ARMA(p,q) em comparação com modelos AR(p) ou MA(q) puros?1.

a) Ele é mais simples de interpretar.

b) Ele sempre exige menos dados para ser treinado.

c) Ele combina a capacidade de modelar dependências passadas da série e de erros de previsão.

d) Ele é o único modelo capaz de lidar com séries não estacionárias.

Para um modelo ARMA(p,q), como se comportam tipicamente as Funções de Autocorrelação (ACF) e 
Autocorrelação Parcial (PACF)?

2.

a) A ACF trunca e a PACF decai.

b) A PACF trunca e a ACF decai.

c) Ambas a ACF e a PACF tendem a decair exponencialmente ou exibir um padrão senoidal amortecido.

d) Ambas a ACF e a PACF truncam em 'p' e 'q' respectivamente.

Qual das seguintes abordagens representa uma tendência atual na previsão de séries temporais, combinando 
modelos clássicos com Machine Learning?

3.

a) Apenas o uso de modelos ARMA puros.

b) A hibridização de modelos.

c) A exclusão total de modelos estatísticos.

d) O uso exclusivo de Feature Engineering manual.

O que o parâmetro 'q' em um modelo ARMA(p,q) representa?4.

a) A ordem da parte autorregressiva.

b) O número de valores passados da série utilizados.

c) A ordem da parte de média móvel, indicando o número de erros de previsão passados considerados.

d) A constante de intercepto do modelo.

Explique brevemente por que o Feature Engineering Automatizado (como com tsfresh) é relevante para a 
previsão de séries temporais no contexto atual.

5.



Gabarito e Recursos Adicionais

1
Resposta

c) Ele combina a 
capacidade de modelar 
dependências passadas 
da série e de erros de 

previsão.

2
Resposta

c) Ambas a ACF e a PACF 
tendem a decair 

exponencialmente ou 
exibir um padrão senoidal 

amortecido.

3
Resposta

b) A hibridização de 
modelos.

4
Resposta

c) A ordem da parte de 
média móvel, indicando o 

número de erros de 
previsão passados 

considerados.

Resposta 5:

O Feature Engineering Automatizado é relevante porque otimiza a criação de modelos ao extrair 
automaticamente um grande número de características relevantes de uma série temporal. Isso 
economiza tempo, reduz o viés humano e pode levar a modelos de Machine Learning mais precisos, ao 
identificar padrões e relações complexas nos dados que seriam difíceis de descobrir manualmente.

Próxima Aula:
Na Aula 12, daremos um passo adiante e exploraremos 
o Modelo ARIMA: O Cavalo de Batalha da Previsão. 
Veremos como lidar com séries não estacionárias e 
como o ARIMA se tornou a base para muitas previsões 
complexas.

Recursos Adicionais:
Livro: "Time Series Analysis: Forecasting and 
Control" por George E. P. Box, Gwilym M. Jenkins, 
Gregory C. Reinsel e Greta M. Ljung

Artigo: "A Survey of Deep Learning for Time Series 
Forecasting"

Documentação: Biblioteca statsmodels em Python

NOTA IMPORTANTE: As informações regulatórias/legais/técnicas desta aula estão atualizadas até 2025. Consulte 
sempre fontes oficiais para verificar alterações.


