
Aula 14 3 Modelos com Variáveis Exógenas 
(ARIMAX e SARIMAX)
Bem-vindo à Aula 14 do nosso Curso de Série Temporal e Previsão! Se você chegou até aqui, é porque já 
compreende a importância de olhar para o futuro através dos dados. Sabemos que a vida universitária e a 
preparação para concursos exigem dedicação, e é por isso que esta aula foi desenhada para ser um guia claro e 
prático, mesmo após um dia cansativo. Nosso objetivo é que você não apenas entenda, mas se sinta confiante 
para aplicar modelos que vão além do óbvio, incorporando informações cruciais que muitas vezes ficam de fora.

Nesta aula, vamos mergulhar nos modelos ARIMAX e SARIMAX, que são verdadeiros "detetives" no mundo das 
séries temporais. Eles nos permitem ir além dos padrões internos dos dados, incorporando fatores externos que 
influenciam diretamente o que queremos prever. Imagine prever as vendas de um produto sem considerar uma 
promoção ou um feriado importante. Seria como tentar adivinhar o tempo sem olhar para as nuvens!

Ao final desta jornada de 90 minutos, você será capaz de identificar a necessidade de variáveis exógenas em 
modelos de previsão, compreender a estrutura e o funcionamento dos modelos ARIMAX e SARIMAX, e reconhecer 
os cuidados essenciais ao utilizá-los. Além disso, exploraremos um exemplo prático que conecta a teoria à 
realidade do mercado, mostrando como investimentos em marketing podem ser a chave para previsões de vendas 
mais precisas. Prepare-se para expandir seu arsenal de ferramentas de previsão e dar um salto qualitativo em suas 
análises.



A Necessidade de um Olhar Além: Por Que 
Variáveis Externas?
Imagine que você é o gerente de uma sorveteria e precisa prever as vendas para as próximas semanas. Você já 
domina os modelos ARIMA, que são excelentes para capturar a tendência, a sazonalidade e os resíduos dos seus 
dados históricos de vendas. Com eles, você consegue identificar que as vendas aumentam no verão e caem no 
inverno, e que há um pico todo fim de semana. Isso é um ótimo começo, mas será que é o suficiente para uma 
previsão realmente acurada?

Pense por um momento: o que mais pode influenciar as vendas de sorvete além dos padrões históricos? Um dia de 
calor intenso inesperado? Um festival de música na cidade? Uma promoção agressiva da concorrência? Seus 
modelos ARIMA, por mais sofisticados que sejam, não "enxergam" esses fatores externos. Eles operam em uma 
bolha, analisando apenas o comportamento passado da própria série de vendas. O problema surge quando a 
realidade se mostra mais complexa do que os padrões internos podem explicar.

Ponto-chave: Ignorar variáveis exógenas é como tentar montar um quebra-cabeça com peças faltando. 
As previsões podem ser boas, mas nunca serão ótimas.

É nesse ponto que a previsão se torna um desafio. Ignorar essas variáveis exógenas, ou seja, externas à série 
temporal principal que estamos modelando, é como tentar montar um quebra-cabeça com peças faltando. As 
previsões podem ser boas, mas nunca serão ótimas, e em momentos críticos, podem levar a decisões 
equivocadas. Precisamos de uma abordagem que permita que nossos modelos "conversem" com o mundo 
exterior, incorporando informações valiosas que impactam diretamente o fenômeno que queremos prever.



Revisitando o Básico: A Força do ARIMA
Antes de darmos o próximo passo e convidarmos o mundo exterior para dentro dos nossos modelos, é 
fundamental solidificar o que já sabemos. O modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) é a 
espinha dorsal de muitas análises de séries temporais e, sem ele, a compreensão dos modelos mais avançados 
seria incompleta. Ele é como um historiador meticuloso, que estuda o passado de uma série de dados para 
entender seu comportamento e projetá-lo no futuro.

AR (AutoRegressivo)
Captura a dependência de um 
valor atual em relação a valores 
passados da própria série

I (Integrado)
Lida com a não 
estacionariedade através de 
diferenciações, tornando a série 
mais previsível

MA (Médias Móveis)
Modela a dependência entre um 
valor atual e os erros de 
previsão passados

Lembre-se que o ARIMA é composto por três pilares principais: o componente AR (AutoRegressivo), que captura a 
dependência de um valor atual em relação a valores passados da própria série; o componente I (Integrado), que 
lida com a não estacionariedade da série através de diferenciações, tornando-a mais previsível; e o componente 
MA (Médias Móveis), que modela a dependência entre um valor atual e os erros de previsão passados. Juntos, 
esses componentes permitem que o ARIMA identifique e modele padrões complexos, como tendências e 
sazonalidades, que são inerentes à própria série temporal.

O ARIMA é incrivelmente poderoso para desvendar os segredos internos de uma série. Ele nos ajuda a entender se 
as vendas de um produto seguem um ciclo semanal ou mensal, se há um crescimento constante ao longo do 
tempo, ou se os erros de previsão de ontem afetam os de hoje. No entanto, sua força reside justamente em sua 
"autossuficiência": ele olha para dentro. Mas a história não termina aqui. E se a resposta para uma previsão ainda 
mais precisa estiver lá fora, em fatores que o ARIMA, por si só, não consegue ver?



Apresentando o ARIMAX: O ARIMA com um 
Olhar Externo
Imagine que você está tentando prever o desempenho de um atleta. Você pode analisar seu histórico de treinos, 
sua performance em competições passadas e até mesmo sua dieta (os componentes ARIMA). Isso já lhe dará uma 
boa ideia de seu potencial. Mas e se soubermos que ele está usando um novo equipamento de alta tecnologia ou 
que o clima no dia da competição será excepcionalmente favorável? Essas são as "variáveis exógenas", fatores 
externos que podem significativamente alterar o resultado.

É exatamente isso que o modelo ARIMAX faz. Ele é uma extensão do modelo ARIMA que permite a inclusão de 
uma ou mais variáveis exógenas, ou seja, variáveis que não fazem parte da série temporal principal que estamos 
tentando prever, mas que a influenciam. O "X" no ARIMAX vem de "eXogenous", indicando essa capacidade de 
incorporar fatores externos. Pense nele como um modelo ARIMA que ganhou um par de óculos especiais para 
enxergar o que acontece ao redor.

ARIMA Tradicional

Analisa apenas padrões internos

Tendência e sazonalidade próprias

Limitado ao histórico da série

Não considera fatores externos

ARIMAX Avançado

Combina padrões internos + externos

Incorpora variáveis exógenas

Reage a eventos planejados

Previsões mais dinâmicas

A grande sacada do ARIMAX é que ele combina a capacidade do ARIMA de modelar a estrutura temporal interna 
da série com a habilidade de uma regressão linear de capturar o impacto de variáveis externas. Isso nos permite 
construir modelos de previsão muito mais robustos e realistas. Por exemplo, ao prever as vendas de um produto, 
podemos incluir variáveis como o investimento em marketing, o preço da concorrência ou até mesmo o número de 
feriados no mês. O ARIMAX, então, ajusta a previsão da série principal considerando o efeito dessas variáveis 
adicionais, oferecendo uma visão mais completa e, consequentemente, mais precisa do futuro.



Desvendando a Estrutura do ARIMAX
Para entender como o ARIMAX funciona, pense nele como uma equipe de dois especialistas trabalhando juntos. O 
primeiro especialista é o ARIMA, que se concentra em entender os padrões históricos da série principal (por 
exemplo, vendas passadas). Ele analisa como as vendas de hoje se relacionam com as de ontem, anteontem, e 
assim por diante, e como os erros de previsão passados afetam os atuais. Ele é o "historiador" da equipe.

O segundo especialista é um componente de regressão linear, que entra em cena para analisar o impacto das 
variáveis exógenas. Ele responde à pergunta: "Como o investimento em marketing, ou o número de promoções, 
afeta as vendas?". Este componente quantifica a relação entre as variáveis externas e a série principal. O ARIMAX, 
então, combina as previsões geradas pelo ARIMA com os efeitos estimados das variáveis exógenas. A ideia é que, 
após o ARIMA modelar a dependência interna da série, o componente de regressão "ajusta" essa previsão com 
base nas informações externas.
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Análise Interna (ARIMA)
Modela tendências, sazonalidade e 
dependências temporais da série 
principal

02

Análise Externa (Regressão)
Quantifica o impacto das variáveis 
exógenas na série principal

03

Combinação Inteligente
Integra ambas as análises para gerar 
previsões mais precisas e dinâmicas

Por exemplo, se estamos prevendo as vendas de um e-commerce, o ARIMAX pode modelar a tendência de 
crescimento das vendas ao longo do tempo (ARIMA) e, ao mesmo tempo, quantificar o impacto de campanhas de 
e-mail marketing ou de anúncios em redes sociais (variáveis exógenas). Se uma nova campanha for lançada, o 
modelo pode usar essa informação para projetar um aumento nas vendas, algo que um ARIMA puro não 
conseguiria fazer. Essa integração permite que o modelo não só entenda o passado, mas também reaja a eventos 
futuros conhecidos ou planejados, tornando a previsão muito mais dinâmica e útil para a tomada de decisões.



SARIMAX: Lidando com a Sazonalidade e o 
Mundo Exterior
Se o ARIMAX é o seu modelo para previsões que consideram fatores externos, o SARIMAX é a versão 
superpotente que, além disso, domina a arte de prever séries com forte sazonalidade. Pense na sazonalidade 
como o ritmo natural da vida: as vendas de sorvete aumentam no verão, o tráfego nas estradas cresce em feriados 
específicos, e o consumo de energia elétrica tem picos em certas horas do dia ou estações do ano. O SARIMAX é 
como um maestro que não só ouve a melodia principal, mas também percebe os instrumentos que tocam em ciclos 
regulares e ainda incorpora os aplausos da plateia (variáveis exógenas).

O SARIMAX é uma extensão do SARIMA (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average), que por sua vez é 
uma evolução do ARIMA para lidar com padrões sazonais. O SARIMA adiciona componentes sazonais (AR sazonal, 
MA sazonal e diferenciação sazonal) que capturam a dependência de um valor atual em relação a valores de 
períodos sazonais anteriores (por exemplo, as vendas de dezembro do ano passado influenciando as vendas de 
dezembro deste ano). O "X" no SARIMAX, novamente, indica a inclusão de variáveis exógenas.

Padrões Sazonais
Captura ciclos regulares como 
semanal, mensal ou anual

Tendências
Modela crescimento ou declínio 
de longo prazo

Fatores Externos
Incorpora variáveis exógenas 
que influenciam a série

A grande vantagem do SARIMAX é sua capacidade de modelar simultaneamente a sazonalidade, a tendência, os 
resíduos e o impacto de variáveis externas. Isso o torna ideal para cenários complexos, como a previsão de 
demanda em varejo, onde as vendas são influenciadas por feriados (variável exógena) e também por ciclos 
semanais e anuais (sazonalidade). Ao usar o SARIMAX, você não precisa mais escolher entre modelar a 
sazonalidade ou as variáveis externas; você pode fazer ambos de forma integrada, obtendo previsões muito mais 
precisas e informativas.



A Estrutura Completa do SARIMAX
Para visualizar o SARIMAX, imagine um relógio complexo com várias engrenagens. Algumas engrenagens (ARIMA) 
cuidam do movimento contínuo e das pequenas variações diárias. Outras engrenagens (os componentes sazonais 
do SARIMA) garantem que o relógio se ajuste perfeitamente aos ciclos maiores, como os meses ou as estações do 
ano. E, finalmente, há um sensor externo (o "X" de exógenas) que detecta mudanças no ambiente, como a 
luminosidade ou a temperatura, e ajusta o ritmo do relógio para que ele seja ainda mais preciso.

A estrutura do SARIMAX, portanto, é a combinação dos componentes não sazonais (p, d, q) e sazonais (P, D, Q, S) 
do SARIMA, acrescidos da capacidade de incorporar variáveis exógenas.

(p, d, q)
Componentes não sazonais: 
AutoRegressivo, Integrado, 
Médias Móveis

(P, D, Q, S)
Componentes sazonais: AR 
Sazonal, Integrado Sazonal, MA 
Sazonais, período sazonal

Variáveis Exógenas
Variáveis adicionais incluídas 
como preditores, similar à 
regressão linear

Por exemplo, ao prever o consumo de energia elétrica, o SARIMAX pode modelar o padrão diário e semanal de 
consumo (sazonalidade), a tendência de crescimento populacional (tendência), e ainda incorporar a temperatura 
média do dia (variável exógena). Se a temperatura subir, o modelo prevê um aumento no consumo, ajustando-se 
ao padrão sazonal e à tendência. Essa capacidade de integrar múltiplas fontes de informação em um único modelo 
é o que torna o SARIMAX uma ferramenta tão poderosa para previsões em ambientes dinâmicos e complexos.

Conceito Âmbito/Aplicação Base/Origem Exemplo

ARIMA Padrões internos da 
série (tendência, 
resíduos)

AR, I, MA Prever vendas sem 
considerar promoções

ARIMAX Padrões internos + 
Influência de variáveis 
externas

ARIMA + Regressão Prever vendas 
considerando 
investimento em 
marketing

SARIMAX Padrões internos + 
Sazonalidade + 
Influência de variáveis 
externas

SARIMA + Regressão Prever vendas mensais 
com feriados e 
sazonalidade anual



Escolhendo as Variáveis Exógenas: Onde a 
Arte Encontra a Ciência
A inclusão de variáveis exógenas é um superpoder, mas, como todo superpoder, exige responsabilidade. A escolha 
das variáveis certas é um dos passos mais críticos e, muitas vezes, o mais desafiador na construção de um modelo 
ARIMAX ou SARIMAX eficaz. Não basta jogar qualquer dado externo no modelo; é preciso ser um verdadeiro 
detetive, buscando pistas que realmente influenciam a série que você quer prever.

Pense na série temporal que você está analisando como um paciente. As variáveis exógenas são como os 
sintomas ou as condições ambientais que afetam a saúde desse paciente. Você não vai prescrever um remédio 
para febre se o paciente está com dor de cabeça, certo? Da mesma forma, você precisa identificar variáveis que 
tenham uma relação lógica e, preferencialmente, causal com a sua série. Por exemplo, faz sentido que o preço da 
gasolina afete o número de viagens de carro, mas talvez não afete diretamente as vendas de sorvete (a menos que 
o sorvete seja entregue de carro e o custo do frete aumente muito!).

Relação Lógica e 
Causal
As variáveis devem ter uma 
conexão clara e justificável 
com a série principal

Disponibilidade e 
Qualidade dos Dados
Dados consistentes e no 
mesmo período da série 
principal são essenciais

Evitar 
Multicolinearidade
Variáveis exógenas não 
devem estar fortemente 
correlacionadas entre si

Além da lógica, considere a disponibilidade e a qualidade dos dados dessas variáveis. De que adianta identificar 
uma variável perfeita se você não consegue obter seus dados de forma consistente e no mesmo período da sua 
série principal? Outro ponto crucial é evitar a multicolinearidade, que ocorre quando duas ou mais variáveis 
exógenas estão fortemente correlacionadas entre si. Isso pode confundir o modelo e dificultar a interpretação do 
impacto individual de cada variável. A escolha das variáveis exógenas é, portanto, uma mistura de conhecimento 
do domínio, análise estatística e um pouco de intuição, buscando sempre o equilíbrio entre a complexidade do 
modelo e sua capacidade de gerar previsões robustas e interpretáveis.



Cuidados e Desafios na Incorporação de 
Variáveis Exógenas
Adicionar variáveis exógenas aos seus modelos é como adicionar temperos a um prato: na medida certa, realça o 
sabor; em excesso ou com os ingredientes errados, pode estragar tudo. Ao trabalhar com ARIMAX e SARIMAX, é 
fundamental estar ciente de alguns desafios e armadilhas comuns que podem comprometer a qualidade das suas 
previsões.

Um dos principais perigos é a multicolinearidade, que mencionamos brevemente. Se você inclui duas variáveis 
exógenas que se movem de forma muito similar (por exemplo, investimento em marketing em mídias sociais e 
investimento em marketing em anúncios online, se ambos são sempre aumentados ou diminuídos juntos), o modelo 
terá dificuldade em distinguir o impacto individual de cada uma. Isso pode levar a coeficientes instáveis e 
interpretações erradas. A solução passa por analisar a correlação entre suas variáveis exógenas e, se necessário, 
remover uma delas ou combiná-las.

Desafio Comum Descrição Impacto na Previsão Estratégia de 
Mitigação

Multicolinearidade Variáveis exógenas altamente 
correlacionadas

Coeficientes instáveis, 
difícil interpretação

Análise de 
correlação, 
remoção/combina
ção de variáveis

Causalidade Espúria Correlação sem relação 
causal real

Previsões enganosas, 
modelo não robusto

Conhecimento do 
domínio, testes de 
causalidade 
(Granger)

Qualidade dos Dados Dados faltantes, erros ou 
inconsistências

Distorção do modelo, 
previsões imprecisas

Limpeza de 
dados, tratamento 
de outliers, 
imputação

Overfitting Modelo muito complexo, 
ajusta-se demais aos dados 
históricos

Não generaliza bem 
para novos dados

Validação 
cruzada, 
parcimônia na 
escolha de 
variáveis

Outro desafio é a causalidade espúria. Às vezes, duas séries podem parecer correlacionadas, mas não há uma 
relação de causa e efeito real. Por exemplo, o número de vendas de sorvete pode aumentar junto com o número de 
afogamentos no verão. Isso não significa que sorvete causa afogamento, mas sim que ambos são influenciados 
por uma terceira variável: o calor. Incluir uma variável espúria pode levar a previsões enganosas. Por fim, a 
qualidade dos dados das variáveis exógenas é tão importante quanto a da sua série principal. Dados faltantes, 
inconsistentes ou com erros podem distorcer completamente o modelo. Sempre valide e limpe seus dados antes 
de usá-los.



Exemplo Prático: Previsão de Vendas com 
Investimento em Marketing
Vamos colocar a teoria em prática com um cenário comum no mundo dos negócios: a previsão de vendas de um 
produto, considerando o impacto dos investimentos em marketing. Imagine que você trabalha para uma empresa 
de tecnologia que vende um software por assinatura. Você tem o histórico de vendas mensais e também o valor 
que a empresa investiu em marketing digital a cada mês.

Um modelo ARIMA simples poderia prever as vendas futuras com base apenas no histórico de vendas. Ele 
capturaria a tendência de crescimento do mercado de software e talvez alguma sazonalidade (por exemplo, mais 
vendas no final do ano fiscal). No entanto, se a empresa planeja uma campanha de marketing agressiva no próximo 
trimestre, o ARIMA não teria como incorporar essa informação e sua previsão poderia subestimar as vendas.

ARIMA Tradicional
Analisa apenas histórico de 
vendas, identifica tendências e 
sazonalidade básica

Adição de Marketing
Incorpora investimento em 
marketing como variável exógena 
no modelo

ARIMAX Completo
Prevê vendas considerando 
campanhas futuras e ROI de 
marketing

É aqui que o ARIMAX brilha. Ao incluir o "investimento em marketing" como uma variável exógena, o modelo 
ARIMAX pode aprender a relação entre o dinheiro gasto em marketing e o aumento nas vendas. Se, historicamente, 
cada R$1.000 investidos em marketing resultaram em 50 novas assinaturas, o modelo quantificará essa relação. 
Então, quando a equipe de marketing informar que planeja investir R$50.000 no próximo mês, o ARIMAX usará 
essa informação para ajustar sua previsão de vendas, projetando um aumento correspondente. Isso transforma a 
previsão de um exercício puramente estatístico em uma ferramenta estratégica, permitindo que a empresa avalie o 
retorno sobre o investimento em marketing e planeje suas operações com muito mais precisão.



Além do Básico: Hibridização de Modelos
O mundo da previsão de séries temporais está em constante evolução, e uma das tendências mais fascinantes é a 
hibridização de modelos. Se antes tínhamos que escolher entre modelos estatísticos clássicos como 
ARIMA/ARIMAX e abordagens de Machine Learning, hoje a fronteira entre eles está se tornando cada vez mais 
fluida. Pense nisso como a união de duas forças, cada uma com suas qualidades únicas, para criar algo ainda mais 
poderoso.

Modelos como ARIMAX e SARIMAX são excelentes para capturar padrões lineares, tendências e sazonalidades. 
Eles são transparentes e interpretáveis, o que é uma grande vantagem. No entanto, eles podem ter dificuldades 
com relações não lineares complexas ou com a detecção de padrões sutis em grandes volumes de dados. É aí que 
o Machine Learning (ML) entra em cena. Algoritmos como Random Forests, Gradient Boosting ou até mesmo redes 
neurais simples são mestres em identificar relações não lineares e interações complexas entre variáveis.

Modelos Estatísticos

Excelentes para padrões lineares

Transparentes e interpretáveis

Capturam tendências e sazonalidade

Base teórica sólida

Machine Learning

Mestres em relações não lineares

Detectam padrões complexos

Lidam bem com big data

Flexibilidade adaptativa

A hibridização ocorre quando combinamos o melhor de ambos os mundos. Por exemplo, podemos usar um modelo 
ARIMAX para capturar a tendência e a sazonalidade de uma série, e então aplicar um modelo de Machine Learning 
aos resíduos (os erros de previsão) do ARIMAX. Se o ARIMAX deixou algum padrão não linear nos resíduos, o 
modelo de ML pode aprendê-lo e corrigi-lo, resultando em uma previsão final mais precisa. Outra abordagem é 
usar o ML para realizar o feature engineering (criação de variáveis) a partir de dados brutos, e então alimentar 
essas novas variáveis em um modelo ARIMAX/SARIMAX. Essa combinação estratégica permite que capturemos 
uma gama mais ampla de padrões nos dados, elevando a acurácia das previsões a um novo patamar.



O Poder do Deep Learning em Séries 
Temporais
Se a hibridização já é um salto, o Deep Learning representa uma revolução no campo das séries temporais, 
especialmente com o crescimento exponencial do volume de dados. Imagine que você está tentando prever o 
comportamento de um rio. Modelos tradicionais podem olhar para a vazão dos últimos dias e a estação do ano. O 
Deep Learning, no entanto, é como um sistema que não só observa isso, mas também analisa a topografia da 
bacia, o histórico de chuvas de décadas, a umidade do solo e até mesmo a previsão de degelo nas montanhas, 
aprendendo as interconexões complexas entre todos esses fatores.

Arquiteturas como as LSTMs (Long Short-Term Memory) e os Transformers são as estrelas do Deep Learning 
para séries temporais. As LSTMs são um tipo especial de rede neural recorrente (RNN) que foram projetadas para 
superar o problema de "memória de curto prazo" das RNNs tradicionais. Elas são capazes de aprender e reter 
dependências de longo prazo nos dados, o que é crucial para séries temporais onde eventos distantes no passado 
podem influenciar o presente e o futuro. Por exemplo, uma mudança regulatória ocorrida há anos pode ainda 
impactar o comportamento de um mercado hoje.

LSTMs
Redes neurais especializadas 
em dependências de longo 
prazo, ideais para séries 
temporais complexas

Transformers
Usam mecanismo de "atenção" 
para ponderar importância de 
diferentes partes da sequência

Padrões Complexos
Identificam relações não 
lineares e interações sutis em 
grandes volumes de dados

Os Transformers, por sua vez, revolucionaram o processamento de linguagem natural e agora estão mostrando 
um potencial incrível em séries temporais. Eles usam um mecanismo chamado "atenção" que permite ao modelo 
ponderar a importância de diferentes partes da sequência de entrada, independentemente da sua distância. Isso 
significa que eles podem identificar relações complexas e não lineares entre pontos de dados, mesmo em séries 
muito longas e com muitos recursos. Embora exijam mais dados e poder computacional, LSTMs e Transformers 
são capazes de aprender padrões extremamente complexos e não lineares, complementando ou até superando os 
modelos estatísticos clássicos em cenários de big data e alta complexidade.



Feature Engineering Automatizado: O Futuro 
da Seleção de Variáveis
Lembra-se de como a escolha das variáveis exógenas é crucial e, ao mesmo tempo, um desafio? Pois bem, a boa 
notícia é que a tecnologia está avançando para nos ajudar nesse processo, com o surgimento do Feature 
Engineering Automatizado. Imagine ter um assistente inteligente que, em vez de você ter que testar manualmente 
dezenas de variáveis e suas transformações, ele faz isso por você, de forma sistemática e otimizada.

Ferramentas e bibliotecas como o tsfresh (Time Series Feature Extraction based on Scalable Hypothesis tests) são 
exemplos dessa tendência. O tsfresh é uma biblioteca Python que extrai automaticamente centenas de 
características (features) de séries temporais. Ele pode pegar uma série temporal bruta e gerar automaticamente 
estatísticas como média, desvio padrão, picos, entropia, coeficientes de Fourier, e muitas outras, que podem ser 
usadas como variáveis preditoras.

90%
Redução de Tempo

Diminui drasticamente o esforço 
manual para criar e testar variáveis

100+
Features Automáticas

Gera centenas de características 
estatísticas automaticamente

25%
Melhora na Acurácia

Aumento médio na precisão dos 
modelos de previsão

O benefício é imenso: Eficiência - Reduz drasticamente o tempo e o esforço manual necessários para criar e testar 
variáveis. Descoberta de Padrões Ocultos - Pode identificar características que um analista humano talvez não 
percebesse, revelando padrões mais profundos nos dados. Melhora da Acurácia - Ao fornecer um conjunto mais 
rico e relevante de variáveis, pode melhorar significativamente o desempenho de modelos de previsão, incluindo 
ARIMAX e SARIMAX (onde as features geradas podem ser as variáveis exógenas) ou modelos de Machine 
Learning.

Essa automação não substitui o conhecimento do domínio, mas o complementa, permitindo que os especialistas se 
concentrem na interpretação dos resultados e na tomada de decisões estratégicas, enquanto a máquina cuida da 
parte mais exaustiva da engenharia de variáveis. É um passo importante para tornar a previsão de séries temporais 
mais acessível e poderosa.



Síntese e Aplicações Avançadas
Chegamos ao final de nossa jornada pela Aula 14, e espero que você sinta que seu arsenal de ferramentas de 
previsão está muito mais completo. Começamos entendendo a limitação dos modelos ARIMA puros, que, embora 
poderosos, não conseguem enxergar o mundo exterior. Essa lacuna nos levou aos modelos ARIMAX e SARIMAX, 
que são verdadeiros game-changers, permitindo a incorporação de variáveis exógenas cruciais para previsões 
mais precisas e realistas.

Vimos que o ARIMAX estende o ARIMA para incluir fatores externos, enquanto o SARIMAX faz o mesmo para 
séries com forte sazonalidade. Exploramos a estrutura de ambos, a importância da seleção criteriosa das variáveis 
exógenas e os desafios comuns, como a multicolinearidade e a causalidade espúria. O exemplo prático da previsão 
de vendas com base em investimentos de marketing ilustrou o valor estratégico desses modelos no mundo real.

Além disso, mergulhamos nas tendências mais recentes, como a hibridização de modelos, que combina a 
robustez dos métodos estatísticos com a flexibilidade do Machine Learning, e o poder transformador do Deep 
Learning com LSTMs e Transformers para lidar com dados complexos e dependências de longo prazo. Por fim, 
abordamos o Feature Engineering Automatizado, que promete otimizar a criação de variáveis, tornando o 
processo mais eficiente e eficaz. A capacidade de integrar informações externas e de explorar abordagens 
avançadas é o que diferencia uma boa previsão de uma previsão excepcional, capacitando você a tomar decisões 
mais informadas e estratégicas em qualquer área.

Identificação
Reconhecer a necessidade de 

variáveis exógenas

Modelagem
Aplicar ARIMAX/SARIMAX 
adequadamente

Validação
Cuidados com multicolinearidade 
e qualidade

Inovação
Hibridização e Deep Learning



Consolidação e Próximos Passos
Parabéns por completar esta aula sobre Modelos com Variáveis Exógenas! Você agora compreende que a previsão 
de séries temporais não se limita a olhar para o passado da própria série, mas se enriquece enormemente ao 
incorporar o contexto do mundo exterior. Os modelos ARIMAX e SARIMAX são ferramentas poderosas que, quando 
bem aplicadas, podem transformar a incerteza em clareza, permitindo decisões mais assertivas em cenários 
complexos de negócios e pesquisa. Lembre-se que a arte da previsão reside na combinação de conhecimento 
teórico, prática e uma boa dose de senso crítico para interpretar os resultados.

Em prática:

Sempre questione se há fatores externos que podem influenciar sua série temporal.1.

Analise a correlação e a causalidade das variáveis exógenas antes de incluí-las.2.

Utilize ARIMAX para séries sem sazonalidade e SARIMAX para séries sazonais com variáveis externas.3.

Considere a hibridização e o Deep Learning para desafios mais complexos e grandes volumes de 
dados.

4.

Explore ferramentas de Feature Engineering Automatizado para otimizar a seleção de variáveis.5.

Autoavaliação
Qual a principal vantagem de usar um modelo ARIMAX em vez de um ARIMA simples para previsão de vendas? 
a) O ARIMAX é mais rápido para treinar. b) O ARIMAX pode modelar a sazonalidade automaticamente. c) O 
ARIMAX permite incorporar o impacto de variáveis externas. d) O ARIMAX exige menos dados históricos.

1.

Em um modelo SARIMAX, o que o componente "X" representa? a) A complexidade do modelo. b) A inclusão de 
variáveis exógenas. c) A exclusão de tendências. d) A sazonalidade extra.

2.

Qual dos seguintes é um desafio comum ao incorporar variáveis exógenas em modelos de séries temporais? a) 
A impossibilidade de modelar a tendência. b) A multicolinearidade entre as variáveis exógenas. c) A 
necessidade de menos dados para o treinamento. d) A incapacidade de lidar com sazonalidade.

3.

Qual das seguintes tendências atuais visa combinar modelos estatísticos clássicos com abordagens de 
Machine Learning? a) Feature Engineering Manual. b) Modelagem Univariada. c) Hibridização de Modelos. d) 
Análise de Componentes Principais.

4.

Questão Discursiva: Explique, em suas próprias palavras, por que a escolha cuidadosa das variáveis exógenas é 
tão importante para a acurácia e a interpretabilidade de um modelo ARIMAX/SARIMAX.



Gabarito e Recursos Adicionais

Gabarito
c) O ARIMAX permite incorporar o impacto de variáveis externas.1.

b) A inclusão de variáveis exógenas.2.

b) A multicolinearidade entre as variáveis exógenas.3.

c) Hibridização de Modelos.4.

Resposta Sugerida (Questão Discursiva): A escolha cuidadosa das variáveis exógenas é crucial porque elas 
devem ter uma relação lógica e, idealmente, causal com a série principal para que o modelo faça previsões 
significativas. Variáveis irrelevantes ou espúrias podem introduzir ruído e levar a correlações enganosas. Além 
disso, a multicolinearidade entre variáveis exógenas pode dificultar a interpretação dos coeficientes do modelo e 
tornar as previsões instáveis, comprometendo tanto a acurácia quanto a capacidade de entender o impacto real de 
cada fator.

Próxima Aula: Na Aula 15, vamos explorar um novo e fascinante universo: os Modelos para Volatilidade: 
ARCH e GARCH. Prepare-se para entender como prever a variabilidade e o risco em séries temporais, um 
conceito fundamental em finanças e gestão de risco.

Recursos Adicionais

�  Livro
"Forecasting: Principles and 
Practice" (Hyndman & 
Athanasopoulos) 3 Para 
aprofundar os conceitos de 
séries temporais.

á  Documentação 
Python
statsmodels (ARIMA, 
SARIMAX) 3 Para aplicar os 
modelos na prática.

l  Artigos Científicos
Pesquise por "Hybrid 
Forecasting Models" ou "Deep 
Learning Time Series" 3 Para 
explorar as tendências.

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


