Aula 13 - Modelos SARIMA para
Sazonalidade Complexa

Ola! Seja muito bem-vindo(a) a nossa décima terceira aula do Curso de Série Temporal e Previsao. Sabemos que o
seu dia pode ter sido longo, mas a sua dedicacao em aprofundar seus conhecimentos em um campo tao
fascinante como a analise de séries temporais € inspiradora. Hoje, vamos desvendar um dos modelos mais
poderosos para lidar com padroes que se repetem ao longo do tempo: o SARIMA.

Nesta aula, vocé nao apenas entendera a teoria por tras dos Modelos SARIMA para Sazonalidade Complexa, mas
também desenvolvera a capacidade de identificar e aplicar esses conceitos em cenarios praticos. Nosso objetivo &
que, ao final, vocé seja capaz de reconhecer as limitacées de modelos mais simples diante da sazonalidade,
compreender a estrutura e os parametros do SARIMA, e aplicar essa metodologia para realizar previsées mais
precisas, como no nosso estudo de caso com dados de passageiros aereos.

A relevancia de dominar o SARIMA vai além da sala de aula. No mercado de trabalho, a habilidade de prever
demandas, trafego, vendas ou consumo com precisao sazonal é um diferencial enorme para analistas de dados,
cientistas de dados e profissionais de planejamento. Para quem busca certificacao ou aprimoramento para
concursos, este conhecimento € um pilar fundamental em estatistica aplicada. Prepare-se para uma jornada que
transformara sua percepcao sobre a complexidade dos dados temporais e como domina-la.



Onde o ARIMA Encontra Seus Limites: A
Sazonalidade como Desafio

Imagine que vocé esta tentando prever o consumo de energia elétrica de uma cidade. Vocé sabe que o consumo
varia bastante: € maior durante o dia, menor a noite; maior no verao (ar-condicionado), menor no inverno
(aquecedores, dependendo da regiao). Se vocé usasse apenas um modelo ARIMA tradicional, seria como tentar
prever o clima de um ano inteiro olhando apenas para as variacdes diarias de temperatura. Vocé capturaria as
oscilacdes de curto prazo, mas perderia completamente os padrdoes anuais de estacoes.

ARIMA Tradicional Limitacao Principal

Excelente para capturar dependéncias de curto Projetado para lags consecutivos - nao possui
prazo e tendéncias através dos componentes AR, | mecanismo intrinseco para padroes ciclicos de
e MA longo prazo

O modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) é uma ferramenta robusta para séries temporais,
excelente para capturar dependéncias de curto prazo e tendéncias. Ele lida com a estacionariedade por meio da
diferenciacao (o 'l' de Integrated), e com a autocorrelacao por meio dos componentes AR (AutoRegressive) e MA
(Moving Average). No entanto, sua estrutura principal foi projetada para lidar com dependéncias que se
manifestam em lags consecutivos, ou seja, um valor de hoje depende do de ontem, anteontem, etc.

[J) O problema surge quando a série temporal apresenta sazonalidade, que sdo padrdes que se repetem em
intervalos fixos e regulares. Pense nas vendas de sorvete, que disparam no verao e caem ho inverno, ou
no trafego de passageiros em aeroportos, que tem picos em feriados e férias.

Esses padrdoes nao sao "aleatérios" ou "tendéncias" no sentido ARIMA puro; eles sdo ciclos que se repetem a cada
7 dias (semanal), a cada 12 meses (anual), ou a cada 24 horas (diario). O ARIMA, por si s6, hao tem um mecanismo
intrinseco para modelar essas dependéncias de longo prazo e ciclicas de forma eficiente. Ele pode até tentar
captura-las, mas fard isso de forma ineficaz, usando muitos parametros nao sazonais para descrever algo que é
inerentemente sazonal, levando a modelos complexos e de dificil interpretacao.



Apresentando o SARIMA: A Solucao para
Padroes Repetitivos

A boa noticia € que nao precisamos reinventar a roda para lidar com a sazonalidade. A solucao € uma extensao
elegante do ARIMA, conhecida como SARIMA (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average). Pense no
SARIMA como um modelo ARIMA que ganhou uma "lente" extra para enxergar os padroes que se repetem em
intervalos maiores, além das dependéncias de curto prazo. E como ter um relégio que ndo sé marca as horas e
minutos, mas também tem um calendario que registra 0s meses e anos, permitindo prever eventos que acontecem
anualmente, como o Natal ou as férias de verao.

Poder do SARIMA Notacao Completa

Modela simultaneamente a parte nao sazonal E a SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)m
parte sazonal de uma série temporal de forma
distinta

O SARIMA é particularmente poderoso porque ele modela tanto a parte ndo sazonal quanto a parte sazonal de uma
série temporal de forma simultanea e distinta. Isso significa que ele consegue separar o "ruido" diario das "ondas"

anuais, por exemplo. A notacdo completa do SARIMA é SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)m. A primeira vista, pode parecer um
emaranhado de letras e numeros, mas vamos desvenda-los passo a passo, € vocé vera que cada um tem um papel
claro e intuitivo.

Parametros Nao Sazonais (p,d,q)

Os primeiros trés parametros, (p,d,q), sdo exatamente os mesmos que voceé ja conhece do modelo ARIMA
tradicional. Eles representam a parte nao sazonal do modelo:

e p: Ordem do componente AutoRegressivo (AR) ndo sazonal. Indica quantos valores passados da série (nao
sazonais) sao usados para prever o valor atual.

e d: Ordem da Diferenciacao (I) ndo sazonal. Representa o numero de vezes que a série precisa ser diferenciada
para se tornar estacionaria em relacao a tendéncia e ao nivel.

e (: Ordem do componente de Média Movel (MA) nao sazonal. Indica quantos erros de previsao passados (nao
sazonais) sao usados para prever o valor atual.



Decifrando os Parametros Sazonais: O
Coracao do SARIMA

Agora, vamos focar na parte que torna o SARIMA tao especial: os parametros sazonais (P,D,Q)m. Eles sdo o

espelho dos parametros ndo sazonais, mas aplicados aos lags sazonais. O segredo aqui € 0 'm', que representa a

periodicidade sazonal da série. Se vocé tem dados mensais e a sazonalidade € anual, 'm' sera 12. Se os dados sao
diarios e a sazonalidade é semanal, 'm' sera 7.

% ~ @
P - AR Sazonal D - Diferenciacao Sazonal Q - MA Sazonal

Ordem do componente
AutoRegressivo sazonal. Indica
quantos valores passados da série,
em intervalos de 'm' periodos, sao
usados para prever o valor atual. Se
m=12 e P=1, janeiro deste ano é
influenciado por janeiro do ano
passado.

Remove a tendéncia sazonal. Se
D=1, subtrai o valor do mesmo
periodo do ciclo anterior (janeiro
deste ano menos janeiro do ano
passado) para estabilizar variacoes
sazonais.

Ordem do componente de Média
Movel sazonal. Indica quantos erros
de previsao passados, em intervalos
de 'm' periodos, sao usados. Corrige
previsdes com base em erros do
mesmo ponto do ciclo sazonal no
passado.

Em resumo, enquanto (p,d,q) lida com as flutuacdes "dia a dia" ou "més a més", (P,D,Q)m lida com as flutuacoes
"ano a ano" ou "semana a semana", dependendo do seu 'm'. E a combinagao desses dois conjuntos de
parametros que permite ao SARIMA modelar a complexidade da sazonalidade de forma tao eficaz.



Identificando os Componentes Sazonais nos
Correlogramas

A chave para "ler" uma série temporal e identificar os parametros SARIMA reside nos correlogramas: as Funcées
de Autocorrelacao (ACF) e Autocorrelacao Parcial (PACF). Vocé ja deve estar familiarizado com eles para
identificar os parametros (p,q) e (d) ndo sazonais. Agora, vamos aprender a usa-los para desvendar os segredos
da sazonalidade.

Pense nos correlogramas como um "raio-X" da sua série temporal. Eles mostram a correlacao de um valor com
seus valores passados (lags). Para a sazonalidade, o que procuramos sao picos significativos nos lags que sao
multiplos da sua periodicidade sazonal 'm'. Por exemplo, se a sazonalidade € anual (m=12), vocé esperaria ver
picos na ACF e/ou PACF nos lags 12, 24, 36, e assim por diante.

Como identificar os parametros sazonais (P, D, Q)m:

1 Periodicidade Sazonal (m) 2 Diferenciacao Sazonal (D)
Este € o primeiro e mais importante passo. Se a série apresenta um padrao sazonal que nao
Geralmente, 'm' é conhecido pelo contexto dos é estacionario, vocé precisara de diferenciacao
dados (mensal=12, trimestral=4, sazonal. Isso se manifesta nos correlogramas
diario/semanal=7, etc.). Se nao for ébvio, COmo picos sazonais que decaem muito
observe o grafico da série temporal: quantos lentamente ou permanecem altos em multiplos
pontos de dados existem entre 0s picos ou vales de 'm'.

repetitivos?

3 AR Sazonal (P) 4 MA Sazonal (Q)
Apds aplicar a diferenciacao sazonal, observe a Da mesma forma, apos a diferenciacao sazonal,
PACF. Se houver um pico significativo no lag 'm' observe a ACF. Se houver um pico significativo
que "corta" rapidamente apds o primeiro lag no lag 'm' que "corta" rapidamente apos o
sazonal, isso sugere um componente AR sazonal. primeiro lag sazonal, isso sugere um

componente MA sazonal.

D E importante notar que a identificacdo dos parametros é um processo iterativo e muitas vezes subjetivo.
Vocé pode precisar testar diferentes combinacdes de (p,d,q)(P,D,Q)m e usar critérios como AIC (Akaike
Information Criterion) ou BIC (Bayesian Information Criterion) para selecionar o melhor modelo.



Estudo de Caso Completo: Previsao de
Passageiros Aéreos

Vamos aplicar o que aprendemos a um exemplo classico: a previsao do numero de passageiros aereos. Este
conjunto de dados é famoso por sua clara sazonalidade anual e uma tendéncia crescente ao longo do tempo,
tornando-o um candidato perfeito para o SARIMA.

O Problema

Uma companhia aérea precisa prever o numero de passageiros para os proximos meses para otimizar a
alocacao de aeronaves, planejamento de rotas e gestao de pessoal. A demanda por voos varia
significativamente com as estacdes do ano e feriados, exibindo um padrao sazonal forte.

Passo 1: Visualizacao e Entendimento da Série Temporal

Primeiro, sempre visualize os dados. Ao plotar o numero de passageiros ao longo do tempo, vocé notara
imediatamente:

e Uma tendéncia crescente: o numero total de passageiros aumenta ano apds ano.

e Uma sazonalidade anual clara: picos de passageiros nos meses de verao e feriados, e vales nos meses de
baixa temporada. A amplitude desses picos também parece aumentar com o tempo, sugerindo que a
sazonalidade pode nao ser aditiva, mas multiplicativa.

Passo 2: Tornando a Série Estacionaria (Diferenciacao)

Para aplicar o SARIMA, a série precisa ser estacionaria. A tendéncia crescente e a sazonalidade nao estacionaria

indicam que precisamos de diferenciacao.

Diferenciacao nao sazonal (d) Diferenciacao sazonal (D)

Para remover a tendéncia geral, aplicamos uma Como a sazonalidade é anual (m=12), aplicamos uma
diferenciacao de primeira ordem (d=1). Isso significa diferenciacao sazonal de primeira ordem (D=1). Isso
subtrair o valor anterior do valor atual. significa subtrair o valor do mesmo més do ano

anterior.



Continuacao do Estudo de Caso:
Identificacao e Modelagem

Passo 3: Identificacao dos Parametros (p,q) e (P,Q)m via Correlogramas

Apos as diferenciacdes, analisamos os ACF e PACF da série diferenciada.

[~
Para (p,q) nao sazonais Para (P,Q)m sazonais
Procuramos picos significativos nos primeiros lags (1, Procuramos picos significativos nos lags multiplos de
2, 3) que "cortam" ou decaem rapidamente. 'm' (neste caso, 12, 24, 36...).

Para os dados de passageiros aéreos, apos as diferenciacdes, € comum encontrar um modelo SARIMA(0,1,1)
(0,1,1)12 ou similar, indicando que a série diferenciada sazonalmente e nao sazonalmente se comporta como um
processo de media moével de primeira ordem, tanto para a parte nao sazonal quanto para a sazonal.

Passos Finais da Modelagem

M % Q

Estimacao do Modelo Diagnostico do Modelo Previsao

Com os parametros identificados, 0 Apos o ajuste, é crucial verificar se 0 Uma vez validado, o modelo pode
modelo SARIMA é ajustado aos modelo é adequado analisando os gerar previsdes futuras. O SARIMA
dados. Softwares estatisticos (como residuos. Os residuos devem ser projeta tanto a tendéncia quanto os
Python com statsmodels ou R com ruido branco (ndo correlacionados, padroes sazonais nos valores
forecast) realizam esse ajuste, média zero, variancia constante). futuros, fornecendo previsdes com
estimando os coeficientes dos intervalos de confianca.

termos AR e MA.

Este estudo de caso demonstra a capacidade do SARIMA de lidar com a complexidade de dados do mundo real,
onde a sazonalidade € um fator dominante.



Hibridizacao de Modelos: O Melhor dos Dois
Mundos

Apesar da robustez do SARIMA, o mundo das séries temporais estd em constante evolucao. Uma das tendéncias
mais promissoras é a hibridizacao de modelos, que combina a forca dos modelos estatisticos classicos (como o
SARIMA) com a flexibilidade e o poder de aprendizado de maquinas (Machine Learning). Por que fazer isso?
Porque cada tipo de modelo tem suas vantagens e desvantagens.

SARIMA Machine Learning

Excelente para capturar padrdes lineares, Poderoso para relacdes nao lineares complexas e
tendéncias e sazonalidade bem definida. interacoes sutis que nao se encaixam em estruturas
Interpretavel e com base tedrica sélida. lineares.

Imagine que o SARIMA € um maestro que conduz uma orquestra de instrumentos classicos, criando uma melodia
harmoniosa e previsivel. Mas, para adicionar um toque moderno e inesperado, vocé convida um DJ para mixar
batidas eletrbnicas que complementam a melodia. A hibridizacdo funciona de forma semelhante:

Combinacao
Moqelagem dos A previsdo final € a soma da
Modelagem da Parte Residuos -
Linear/Sazonal previsao do SARIMA com a
Os residuos (erros) do SARIMA previsdo dos residuos pelo
Primeiro, um modelo SARIMA é sdo alimentados a um modelo modelo de ML.
ajustado para capturar a de Machine Learning (Random
tendéncia e a sazonalidade. Forest, Gradient Boosting, ou

redes neurais). O ML tenta
encontrar padrdes nao lineares
nesses residuos.

(J Essa abordagem permite que o modelo hibrido aproveite o melhor de ambos os mundos: a capacidade do
SARIMA de lidar com a estrutura temporal e sazonal, e a capacidade do ML de aprender padrdées nao
lineares e complexos nos "restos" que o SARIMA deixou.



Deep Learning para Series Temporais: Uma
Nova Fronteira

Além da hibridizacao, o campo do Deep Learning (Aprendizado Profundo) tem revolucionado a analise de séries
temporais, especialmente com o aumento da disponibilidade de grandes volumes de dados. Arquiteturas como as
LSTMs (Long Short-Term Memory) e os Transformers sao particularmente notaveis.

éB} LSTMs Transformers

Pense no SARIMA como um historiador que Originalmente desenvolvidos para

estuda eventos passados para prever o futuro, processamento de linguagem natural, estao
mas sua memoaria é limitada. As LSTMs sao ganhando terreno em séries temporais. Eles
como historiadores com uma memoria quase usam um mecanismo chamado "atencao" que
ilimitada e a capacidade de aprender quais permite ao modelo ponderar a importancia de
eventos passados sao realmente importantes diferentes partes da sequéncia de entrada ao
para a previsao atual, mesmo que tenham fazer uma previsao.

ocorrido ha muito tempo.

E como se o modelo pudesse "olhar" para toda a histéria da série temporal de uma vez e decidir quais momentos
sao mais relevantes para o futuro, sem a necessidade de processar a sequéncia em ordem estrita. Isso o0s torna
extremamente poderosos para capturar padroes complexos e interacdes nao lineares, mesmo em séries temporais
muito longas e com multiplas variaveis.

A aplicacao de Deep Learning em séries temporais ainda € um campo de pesquisa ativo, mas ja mostra
resultados promissores, especialmente para dados de alta frequéncia ou quando a complexidade dos padrdes
excede o que modelos estatisticos tradicionais podem capturar.




Feature Engineering Automatizado:
Simplificando a Preparacao de Dados

Um desafio comum na modelagem de séries temporais, especialmente ao usar modelos de Machine Learning, € a
criacao de features (caracteristicas) relevantes a partir dos dados brutos. Isso € conhecido como Feature
Engineering. Por exemplo, para prever vendas, vocé pode querer criar features como "més do ano", "dia da
semana", "meédia movel dos ultimos 7 dias", "desvio padrao dos ultimos 30 dias", "lag das vendas do ano anterior",

etc.
tsfresh Garimpeiro de Dados
Ferramentas como o tsfresh (Time Series Feature Pense no tsfresh como um "garimpeiro" de dados
Extraction based on Scalable Hypothesis tests) que, em vez de procurar pepitas de ouro, procura
para Python automatizam a extracao de centenas por padrées e informacdes escondidas na sua série
de caracteristicas de uma série temporal. temporal.

Em vez de vocé ter que pensar em cada lag, média mével ou desvio padrao, o tsfresh calcula automaticamente
uma vasta gama de caracteristicas estatisticas, espectrais e de complexidade para cada segmento da sua série
temporal. Ele testa milhares de hipéteses sobre as propriedades da sua série e extrai as caracteristicas mais
relevantes que podem ser usadas por modelos de Machine Learning.

Conexao com SARIMA

Embora o SARIMA seja um modelo "end-to-end" que nao exige feature engineering explicito, a capacidade de
extrair caracteristicas ricas € vital para modelos de Machine Learning que podem ser usados em conjunto com o
SARIMA (na hibridizacao) ou como alternativas para lidar com sazonalidade ainda mais complexa ou multiplos
padroes.

() Por exemplo, se vocé tem uma série com sazonalidade diaria e semanal, o tsfresh pode criar features que
capturam ambas as periodicidades, permitindo que um modelo de ML as utilize de forma eficaz.



Desafios e Boas Praticas com SARIMA

Dominar o SARIMA é um passo significativo, mas como qualquer ferramenta poderosa, ele vem com seus proprios

desafios e exige boas praticas para ser utilizado de forma eficaz.

Principais Desafios

& o

Escolha dos Parametros Overfitting

A identificacao via Um modelo com muitos
correlogramas é uma arte e parametros pode se "decorar"
uma ciéncia. E comum testar os dados de treinamento,
varias combinacoes e usar ajustando-se ao ruido. Sempre
critérios de informacao como valide em dados de teste.

AIC e BIC para comparar
modelos.

Limitacoes do SARIMA

x|

Dados Ausentes e
Outliers

O SARIMA é sensivel a dados
ausentes e outliers. E crucial
pré-processar a serie temporal
antes do ajuste.

e Sazonalidade Multipla: Otimizado para uma unica periodicidade sazonal. Para sazonalidade diaria E semanal E

anual, modelos mais avancados podem ser necessarios.

o Eventos Externos: Nao incorpora informacées de variaveis externas (promocoes, feriados, mudancas

econdmicas). Para isso, precisariamos de extensdes como o SARIMAX.

e Nao Linearidade: Assume relacdes lineares. Para padrdes nao lineares complexos, pode nao ser ideal.

Boas Praticas

e Sempre visualize seus dados e Comece simples
O gréfico da série temporal € sua primeira e melhor Tente modelos com poucos parametros antes de
ferramenta. adicionar complexidade.

e Validacao Cruzada ¢ Monitore os residuos
Use técnicas de validacao cruzada para séries Eles sao a chave para entender o que seu modelo

temporais (como validacao de janela deslizante). nao esta capturando.



Quadro Comparativo: ARIMA vs. SARIMA

Para solidificar a compreensao das diferencas e aplicacdes, vamos comparar o ARIMA e o SARIMA.

Conceito

Foco Principal

Notacao
Parametros

Lida com

Sazonalidade?

Aplicacao Tipica

Complexidade

ARIMA

Tendéncia e autocorrelacao de curto
prazo (nao sazonal)

ARIMA(p,d,q)

P, d, g

Indiretamente, de forma ineficiente ou

com muitos parametros nao sazonais

Séries sem padroes repetitivos claros
(ex: preco de acdes diario sem
sazonalidade forte)

Menor

SARIMA

Tendéncia, autocorrelacao de curto
prazo E sazonalidade

SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)m

p, d, q (ndo sazonais) e P, D, Q, m
(sazonais)

Diretamente e eficientemente, com
componentes dedicados

Séries com padroes repetitivos claros
(ex: vendas mensais, trafego diario)

Maior, devido aos parametros
sazonais adicionais



Consolidacao: O Poder da Sazonalidade
Modelada

Chegamos ao fim de nossa jornada com os modelos SARIMA. Vimos que, enquanto o ARIMA é uma ferramenta
poderosa para tendéncias e dependéncias de curto prazo, ele se mostra limitado diante da complexidade da
sazonalidade. O SARIMA surge como a solucao elegante, adicionando uma camada de inteligéncia para capturar
padrdes que se repetem em intervalos fixos, seja anualmente, semanalmente ou em qualquer outra periodicidade.

Teoria Dominada Pratica Aplicada Fronteiras Exploradas
Compreendemos a estrutura dos Aplicamos esse conhecimento Exploramos hibridizacao de
parametros (p,d,q)(P,D,Q)m e em um estudo de caso pratico modelos, Deep Learning com
como identificar esses de previsao de passageiros LSTMs e Transformers, e
componentes nos aéreos automacao do Feature
correlogramas Engineering

Em pratica: A capacidade de modelar a sazonalidade com precisao € um superpoder no mundo dos dados. Seja
para otimizar estoques, prever demandas de servicos, planejar recursos ou entender o comportamento do
consumidor, o SARIMA e suas extensdes sao ferramentas indispensaveis.

Vocé agora tem o conhecimento para ir além das previsdes basicas e mergulhar na riqueza dos padrdes temporais.



Autoavaliacao

Questoes Objetivas

1. Qual é a principal limitacao do modelo ARIMA tradicional quando se trata de dados com sazonalidade clara?

(¢]

a) Ele ndo consegue lidar com tendéncias.
o b) Ele exige muitos dados para funcionar.

o ¢) Ele nao possui mecanismos intrinsecos eficientes para modelar padrdes que se repetem em intervalos
fixos.

o d) Ele s6 funciona com dados diarios.
2. No modelo SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)m, o que representa o parametro 'm'?
o a) A ordem do componente de média movel nao sazonal.
o b) A periodicidade sazonal da série temporal.
o ¢) O numero de diferenciagcées ndo sazonais aplicadas.
o d) A ordem do componente autorregressivo sazonal.

3. Ao analisar os correlogramas (ACF e PACF) para identificar os parametros sazonais de uma série com
sazonalidade anual (m=12), onde voceé esperaria ver picos significativos?

o a)Apenasnoslags1, 2e 3.

(e}

)
b) Nos lags 12, 24, 36 e seus multiplos.

o ¢) Emtodos os lags, indicando ruido branco.
o d) Apenas no lag 0.

4. Qual das seguintes abordagens representa uma tendéncia atual na modelagem de séries temporais para
capturar padréoes complexos e nao lineares?

o a) Exclusivamente o uso de modelos ARIMA simples.
o b) Ignhorar completamente a sazonalidade.

o ¢) Hibridizacdo de modelos (estatisticos + Machine Learning) e uso de Deep Learning (LSTMs,
Transformers).

o d) Apenas a diferenciacao da série até que ela se torne ruido branco.

Questao Discursiva

Explique brevemente como a hibridizacao de modelos (SARIMA + Machine Learning) pode superar as limitacdes de
um modelo SARIMA puro na previsao de séries temporais.



Gabarito e Proximos Passos

Gabarito
Resposta: c) Resposta: b) Resposta: b) Resposta: c)

Resposta Sugerida (Questao Discursiva)

A hibridizacao de modelos permite que o SARIMA capture eficientemente a tendéncia e a sazonalidade linear da
série, enquanto o modelo de Machine Learning (ML) é aplicado aos residuos do SARIMA. Isso permite que o ML
aprenda e modele padrdes nao lineares, interacdes complexas ou anomalias que o SARIMA, por sua natureza
linear, ndo conseguiria explicar. A combinacao das previsdes de ambos 0os modelos resulta em uma acuracia
superior, aproveitando as forcas de cada abordagem.

Proxima Aula

Aula 14 - Modelos com Variaveis Exogenas (ARIMAX e SARIMAX)

Na préxima aula, vamos expandir ainda mais nossos horizontes, aprendendo a incorporar informacodes de
variaveis externas que influenciam nossa série temporal, tornando nossas previsdes ainda mais ricas e
precisas.

Recursos Adicionais

e Livros: "Forecasting: Principles and Practice" (Hyndman & Athanasopoulos) — Para aprofundamento tedrico e
pratico.

e Documentacao Python: statsmodels.tsa.statespace.sarimax.SARIMAX — Para implementacao pratica em
Python.

e Artigos: Pesquise por "Hybrid Forecasting Models" ou "Deep Learning for Time Series" — Para explorar as
tendéncias mais recentes.

[J)' NOTA IMPORTANTE: As informacodes técnicas desta aula estdo atualizadas até 2025. Consulte sempre
fontes oficiais e a documentacao das bibliotecas para verificar alteracdes e as ultimas melhores praticas.



