
Aula 17 3 Transformando Séries Temporais 
em Problemas de Aprendizagem 
Supervisionada
Olá! Seja muito bem-vindo(a) à Aula 17 do nosso Curso de Série Temporal e Previsão. Sei que o dia pode ter sido 
longo, mas a jornada de aprendizado que temos pela frente é incrivelmente recompensadora e, garanto, vai abrir 
novas portas para sua compreensão sobre como prever o futuro de forma mais inteligente. Prepare-se para uma 
aula que transformará sua visão sobre dados sequenciais!

Nesta aula, nosso objetivo é claro: vamos desmistificar como as séries temporais, que tradicionalmente eram 
analisadas por métodos estatísticos, podem ser "traduzidas" para a linguagem do Machine Learning. Você 
descobrirá como pegar uma sequência de eventos e transformá-la em um formato que modelos poderosos de 
inteligência artificial conseguem entender e aprender. Ao final, você será capaz de identificar os desafios, aplicar 
as técnicas corretas e, mais importante, evitar armadilhas comuns que podem comprometer suas previsões.

A relevância prática deste conhecimento é imensa. Imagine prever a demanda de produtos para otimizar estoques, 
antecipar flutuações no mercado financeiro ou até mesmo prever o consumo de energia de uma cidade. Tudo isso 
passa pela habilidade de transformar dados temporais em problemas que o Machine Learning pode resolver. 
Vamos cobrir a mudança de paradigma da estatística para o ML, a criação de janelas deslizantes para gerar 
features e labels, a estruturação de dados para modelos de regressão e, crucialmente, como evitar o temido 
vazamento de dados.

Para aproveitar ao máximo, lembre-se do que já vimos sobre os conceitos básicos de séries temporais e a 
importância da ordem dos dados. Agora, vamos dar um passo além, conectando essa base com o universo da 
Aprendizagem de Máquina.



A Mudança de Paradigma: Da Estatística 
Clássica ao Machine Learning
Por muito tempo, a análise de séries temporais foi um domínio quase exclusivo da estatística clássica. Modelos 
como ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) e seus derivados reinaram, oferecendo ferramentas 
robustas para entender padrões como tendência, sazonalidade e autocorrelação. Eles são como os mapas de 
papel antigos: detalhados, confiáveis e essenciais para a navegação em seu tempo.

No entanto, o mundo dos dados evoluiu. Hoje, lidamos com volumes massivos de informações, padrões complexos 
e não lineares que os modelos estatísticos tradicionais, por vezes, têm dificuldade em capturar. É como tentar usar 
um mapa de papel para navegar em uma cidade em constante mudança, com tráfego em tempo real e desvios 
inesperados. Surge então a necessidade de uma nova abordagem, uma que possa aprender com essa 
complexidade e se adaptar rapidamente.

Ponto-chave: A mudança de paradigma não significa abandonar a estatística, mas sim expandir nosso 
arsenal, combinando o melhor de ambos os mundos para previsões mais precisas e robustas.

É aqui que o Machine Learning entra em cena, oferecendo uma nova lente para enxergar as séries temporais. Em 
vez de focar em equações e pressupostos rígidos sobre a distribuição dos dados, o ML busca aprender padrões 
diretamente dos dados, mesmo que esses padrões sejam sutis, não lineares ou interajam de maneiras complexas. 
Essa mudança de paradigma não significa abandonar a estatística, mas sim expandir nosso arsenal, combinando o 
melhor de ambos os mundos para previsões mais precisas e robustas.



O Desafio de Modelar o Tempo para o 
Machine Learning
Imagine que você tem um filme. Para nós, humanos, é fácil entender a sequência de eventos, a narrativa que se 
desenrola quadro a quadro. Mas e se você quisesse que um computador "assistisse" a esse filme e previsse o que 
acontecerá no próximo segundo? Um modelo de Machine Learning, em sua forma mais comum, não "assiste" a um 
filme; ele precisa de "fotos" ou "quadros" individuais, com descrições claras, para aprender.

Modelos de ML Tradicionais
Esperam dados em formato tabular: linhas 
representando observações independentes e 
colunas representando características (features)

Séries Temporais
São sequências contínuas de pontos de dados, 
onde cada ponto depende do anterior

O grande desafio de aplicar Machine Learning a séries temporais reside justamente nessa diferença fundamental. 
Modelos de ML, especialmente os de regressão e classificação que estamos acostumados a usar, esperam dados 
em um formato tabular: linhas representando observações independentes e colunas representando características 
(features) que descrevem essas observações. Uma série temporal, por sua natureza, é uma única sequência 
contínua de pontos de dados, onde cada ponto depende do anterior.

Como, então, transformamos essa sequência contínua em "fotos" com "descrições" que um algoritmo de ML 
possa processar? Precisamos de uma maneira de capturar a dependência temporal e convertê-la em features 
explícitas. É como pegar um filme e, para cada momento que queremos prever, criar um "álbum de fotos" com os 
quadros anteriores e uma "legenda" do que aconteceu em seguida. Essa é a essência da transformação que 
faremos.



Janelas Deslizantes (Sliding Windows): A 
Chave para o Aprendizado Supervisionado
A solução para o desafio de transformar séries temporais em um formato tabular para o Machine Learning é 
elegante e poderosa: as janelas deslizantes, ou sliding windows. Pense nisso como uma câmera de vídeo que 
grava pequenos clipes de um evento. Em vez de gravar o evento inteiro de uma vez, ela foca em um período curto, 
captura o que aconteceu, e então "desliza" para o próximo período, repetindo o processo.

01

Definir Janela
Pegamos uma sequência de dados passados (a "janela" 
de observações anteriores)

02

Criar Features
Usamos essa janela como as features (X) para prever 
valores futuros

03

Definir Label
O próximo valor ou conjunto de valores futuros torna-se 
o label ou target (y)

04

Deslizar Janela
A "janela" se move um passo à frente no tempo e o 
processo se repete

No contexto das séries temporais, uma janela deslizante funciona da seguinte forma: pegamos uma sequência de 
dados passados (a "janela" de observações anteriores) e a usamos como as features (X) para prever o próximo 
valor ou um conjunto de valores futuros (o label ou target (y)). Depois, essa "janela" se move um passo à frente no 
tempo, e o processo se repete, criando um novo par de features e labels.

Essa técnica nos permite criar múltiplas "observações" a partir de uma única série temporal, onde cada 
observação é um conjunto de valores passados que servem como preditores para um valor futuro. É como se cada 
linha do nosso novo dataset representasse um "momento" no tempo, e as colunas fossem os valores da série em 
momentos anteriores a esse "momento". Isso transforma um problema de previsão sequencial em um problema de 
regressão supervisionada, onde o modelo aprende a mapear padrões passados para valores futuros.



Construindo Features e Labels com Janelas 
Deslizantes
Vamos aprofundar um pouco mais na mecânica da janela deslizante. Imagine que temos uma série temporal 
simples: [10, 12, 15, 13, 18, 20, 22]. Se quisermos usar uma janela de tamanho 3 para prever o próximo valor, o 
processo seria assim:

1 Primeira Janela
Features (X): [10, 12, 15] 
(os três valores 
anteriores)

Label (y): 13 (o valor 
imediatamente após a 
janela)

2 Deslizando a Janela 
(um passo à frente)

Features (X): [12, 15, 13]

Label (y): 18

3 Deslizando Novamente
Features (X): [15, 13, 18]

Label (y): 20

E assim por diante. Cada conjunto de features [valor_t-2, valor_t-1, valor_t] é chamado de lag features. Eles são, 
essencialmente, os valores da série em momentos anteriores. A escolha do tamanho da janela (quantos lags 
incluir) é uma decisão crucial e depende da natureza dos seus dados e do problema que você está tentando 
resolver. Uma janela muito pequena pode não capturar padrões suficientes, enquanto uma muito grande pode 
introduzir ruído ou complexidade desnecessária.

Essa transformação resulta em um novo conjunto de dados que se parece muito com qualquer outro dataset 
tabular que você usaria para treinar um modelo de regressão. As colunas seriam Valor_t-2, Valor_t-1, Valor_t (suas 
features) e Valor_t+1 (seu label).

Valor_t-2 Valor_t-1 Valor_t Label (Valor_t+1)

10 12 15 13

12 15 13 18

15 13 18 20

13 18 20 22



Tipos de Problemas: Previsão de Um Passo 
vs. Múltiplos Passos
Ao transformar séries temporais em problemas de aprendizado supervisionado, precisamos definir qual será o 
nosso horizonte de previsão. Será que queremos prever apenas o próximo valor (um passo à frente), ou queremos 
prever vários valores futuros (múltiplos passos à frente)? Essa escolha impacta diretamente como estruturamos 
nossos labels.

Previsão de Um Passo

A previsão de um passo à frente (ou one-step ahead 
forecasting) é a mais comum e, geralmente, a mais 
simples de implementar. Nela, usamos os dados 
passados para prever o valor imediatamente seguinte. 
É como prever a temperatura de amanhã com base 
nas temperaturas dos últimos dias. Para muitos 
problemas de controle e otimização de curto prazo, 
como a previsão de demanda diária em um varejo, 
essa abordagem é perfeitamente adequada.

Previsão de Múltiplos Passos

Já a previsão de múltiplos passos à frente (ou multi-
step ahead forecasting) é mais complexa. Aqui, 
queremos prever uma sequência de valores futuros 
(por exemplo, os próximos 7 dias).

Estratégias para Múltiplos Passos:

Estratégia Direta
Treinar um modelo separado 
para cada passo à frente (um 
modelo para prever o dia +1, 
outro para o dia +2, e assim por 
diante).

Estratégia Recursiva
Treinar um único modelo para 
prever o próximo passo, e então 
usar essa previsão como uma 
nova feature para prever o 
passo seguinte, e assim 
sucessivamente.

Estratégia Multi-Output
Treinar um modelo que prevê 
todos os passos futuros de uma 
vez (o label é um vetor de 
valores futuros).

A escolha da estratégia depende da sua aplicação. Prever a demanda de energia para a próxima semana (múltiplos 
passos) é crucial para o planejamento de recursos, enquanto prever o preço de uma ação para o próximo minuto 
(um passo) pode ser vital para operações de trading.



Estruturando os Dados para Treinar Modelos 
de Regressão
Uma vez que você utilizou a técnica de janelas deslizantes para criar suas features (X) e labels (y), o próximo 
passo é preparar esses dados para o treinamento do seu modelo de Machine Learning. Para a maioria dos 
algoritmos de regressão, como Regressão Linear, Árvores de Decisão, Random Forest, Gradient Boosting 
(XGBoost, LightGBM) ou até mesmo Redes Neurais simples, a expectativa é que os dados estejam em um formato 
de matriz.

Features (X)
Matriz onde cada linha representa uma 
"observação" (um conjunto de lags) e cada coluna é 
uma feature específica (valor_t-1, valor_t-2, etc.)

Labels (y)
Vetor (ou matriz, no caso de previsão multi-output) 
contendo os valores que você deseja prever

Suas features (X) serão uma matriz onde cada linha representa uma "observação" (um conjunto de lags) e cada 
coluna é uma feature específica (por exemplo, valor_t-1, valor_t-2, etc.). Seu label (y) será um vetor (ou uma matriz, 
no caso de previsão multi-output) contendo os valores que você deseja prever.

A grande sacada: Uma vez transformados, seus dados de série temporal se comportam como qualquer 
outro problema de regressão. Você pode aplicar as mesmas técnicas de pré-processamento, seleção de 
features e treinamento de modelos que já conhece.

A grande sacada aqui é que, uma vez transformados, seus dados de série temporal se comportam como qualquer 
outro problema de regressão. Você pode aplicar as mesmas técnicas de pré-processamento (normalização, 
padronização), seleção de features e treinamento de modelos que já conhece. A beleza disso é que você pode 
usar a vasta gama de algoritmos de Machine Learning que não foram originalmente projetados para séries 
temporais, mas que se tornam aplicáveis após essa transformação.

Pense nisso como preparar os ingredientes para uma receita. Não importa se você está fazendo um bolo ou um 
pão, os ingredientes (farinha, ovos, açúcar) precisam estar nas quantidades e formas corretas antes de serem 
misturados. Da mesma forma, seus dados precisam ser estruturados corretamente (X e y) para que o algoritmo de 
ML possa "consumi-los" e aprender com eles.



A Importância da Ordem Temporal na 
Divisão dos Dados
Chegamos a um ponto crucial, talvez o mais importante ao trabalhar com séries temporais e Machine Learning: a 
divisão dos dados em conjuntos de treinamento e teste. Em problemas de ML tradicionais, é comum embaralhar os 
dados e dividi-los aleatoriamente (por exemplo, 80% para treino, 20% para teste). Essa abordagem funciona bem 
quando as observações são independentes umas das outras.

o  Divisão Aleatória (INCORRETA)
Embaralhar e dividir aleatoriamente pode usar dados 
futuros no treinamento para prever dados passados 

no teste

'  Divisão Temporal (CORRETA)
Treinar com dados de um período anterior e testar 
com dados de um período posterior

No entanto, com séries temporais, as observações não são independentes; elas têm uma dependência temporal 
intrínseca. Se você embaralhar e dividir aleatoriamente, corre o risco de usar dados futuros no seu conjunto de 
treinamento para prever dados passados no seu conjunto de teste. Isso é o que chamamos de vazamento de 
dados (data leakage), e é uma das maiores armadilhas na previsão de séries temporais.

Imagine que você está estudando para uma prova e, por engano, usa as próprias questões da prova final como 
material de estudo. Naturalmente, você se sairia muito bem na prova, mas isso não refletiria seu conhecimento 
real, apenas sua capacidade de memorizar as respostas. Da mesma forma, se seu modelo de ML "vê" o futuro 
durante o treinamento, ele parecerá ter um desempenho excelente, mas falhará miseravelmente quando 
confrontado com dados realmente novos e futuros.

Para evitar o vazamento de dados, a divisão deve sempre respeitar a ordem temporal. Você deve treinar seu 
modelo com dados de um período anterior e testá-lo com dados de um período posterior. Por exemplo, use dados 
de 2020 a 2023 para treinar e dados de 2024 para testar. Isso simula a situação real em que o modelo terá que 
fazer previsões sobre o futuro desconhecido.



Cuidados Essenciais para Evitar Vazamento 
de Dados (Data Leakage)
O vazamento de dados é um inimigo silencioso e traiçoeiro na modelagem de séries temporais. Além da divisão 
temporal correta, há outros pontos de atenção que merecem sua vigilância para garantir que seu modelo seja 
robusto e confiável em cenários reais.

Pré-processamento de Dados
Um erro comum ocorre durante o pré-
processamento de dados, como a normalização 
ou padronização. Se você calcular as estatísticas 
(média e desvio padrão) para normalização 
usando todos os dados (treino e teste juntos), você 
está permitindo que informações do futuro 
"vazem" para o presente. O correto é calcular 
essas estatísticas apenas no conjunto de 
treinamento e aplicá-las tanto ao treino quanto ao 
teste.

Validação Cruzada
Outro ponto crítico é a validação cruzada. A 
validação cruzada tradicional (k-fold) embaralha 
os dados e cria múltiplos folds, o que é desastroso 
para séries temporais. A solução é usar técnicas 
de validação cruzada baseada em tempo, como a 
rolling origin ou forward chaining.

Pense nisso como calibrar sua balança de cozinha apenas com os ingredientes que você já tem, e não com os que 
ainda vai comprar.

Nela, você treina o modelo em um período inicial, testa no período seguinte, e então "rola" a janela de treinamento 
para incluir o período testado e testa no próximo período, simulando um cenário de uso contínuo e progressivo.

Lembre-se: Esses cuidados são a base para construir modelos de previsão que realmente funcionam fora 
do ambiente controlado de desenvolvimento. Ignorá-los pode levar a modelos que parecem ótimos no 
papel, mas que falham espetacularmente quando confrontados com o futuro real.

Esses cuidados são a base para construir modelos de previsão que realmente funcionam fora do ambiente 
controlado de desenvolvimento. Ignorá-los pode levar a modelos que parecem ótimos no papel, mas que falham 
espetacularmente quando confrontados com o futuro real. A robustez do seu modelo começa com a integridade da 
sua preparação de dados.



Hibridização de Modelos: O Melhor dos Dois 
Mundos
Até agora, falamos sobre a mudança de paradigma da estatística para o Machine Learning. Mas e se eu dissesse 
que não precisamos escolher um ou outro? A tendência atual, e uma das abordagens mais promissoras, é a 
hibridização de modelos. Isso significa combinar o poder dos modelos estatísticos clássicos com a flexibilidade e 
capacidade de aprendizado dos modelos de Machine Learning.

Arquiteto (Modelo Estatístico)

Excelente em planejar a estrutura fundamental, a 
fundação e a distribuição básica, garantindo a solidez 
e a conformidade com as normas

Designer (Modelo de ML)

Especialista em otimizar o uso do espaço, a 
iluminação, a estética e a funcionalidade, adicionando 
toques que tornam tudo verdadeiramente habitável

Imagine que você está construindo uma casa. Um arquiteto (modelo estatístico) pode ser excelente em planejar a 
estrutura fundamental, a fundação e a distribuição básica dos cômodos, garantindo a solidez e a conformidade 
com as normas. Já um designer de interiores (modelo de Machine Learning) pode ser especialista em otimizar o 
uso do espaço, a iluminação, a estética e a funcionalidade, adicionando toques que tornam a casa 
verdadeiramente habitável e agradável.

A hibridização funciona de maneira semelhante. Modelos estatísticos como ARIMA são excelentes para capturar 
padrões lineares, tendências e sazonalidades bem definidas. Eles são transparentes e interpretáveis. No entanto, 
podem ter dificuldades com não linearidades ou interações complexas. Modelos de Machine Learning, por outro 
lado, são mestres em aprender padrões complexos e não lineares, mas podem não ser tão bons em capturar a 
estrutura temporal básica ou serem menos interpretáveis.

Ao combiná-los, podemos ter o melhor de ambos: o modelo estatístico cuida da parte "fácil" e estruturada, e o 
modelo de ML aprende os "resíduos" ou os padrões mais complexos que o primeiro não conseguiu capturar. Isso 
resulta em previsões mais acuradas e robustas, especialmente em cenários como previsão de demanda de 
energia, onde tanto a sazonalidade clara quanto os picos imprevisíveis são importantes.

Modelos Estatísticos
Capturam padrões lineares, 

tendências e sazonalidades bem 
definidas. São transparentes e 

interpretáveis.

Modelos de ML
Mestres em aprender padrões 
complexos e não lineares, mas 
podem não ser tão bons em 
capturar a estrutura temporal 
básica.

Hibridização
O modelo estatístico cuida da 
parte "fácil" e estruturada, e o 
modelo de ML aprende os 
"resíduos" ou padrões mais 
complexos.



Deep Learning para Séries Temporais: 
LSTMs e Transformers
Avançando um pouco mais nas tendências de 2025, o Deep Learning tem revolucionado diversas áreas, e as 
séries temporais não são exceção. Modelos como as LSTMs (Long Short-Term Memory) e, mais recentemente, os 
Transformers, estão se mostrando incrivelmente poderosos para capturar dependências de longo prazo e padrões 
complexos em dados sequenciais.

LSTMs
As LSTMs são um tipo especial de rede neural 
recorrente (RNN) projetada para superar o problema 
de "memória de curto prazo" das RNNs tradicionais. 
Elas conseguem "lembrar" informações importantes 
de passos anteriores na sequência por períodos 
muito mais longos, o que é crucial para séries 
temporais onde o valor atual pode depender de 
eventos que ocorreram muito tempo atrás.

Transformers
Os Transformers, por sua vez, são uma arquitetura 
ainda mais recente e revolucionária, inicialmente 
desenvolvida para processamento de linguagem 
natural (NLP). Eles utilizam um mecanismo chamado 
"atenção" que permite ao modelo ponderar a 
importância de diferentes partes da sequência de 
entrada ao fazer uma previsão.

Imagine um detetive que consegue conectar pistas minúsculas de anos atrás para resolver um caso complexo; 
essa é a capacidade de memória de uma LSTM.

Isso significa que eles não precisam processar a sequência em ordem estrita, podendo focar nos pontos mais 
relevantes, independentemente de quão distantes estejam. É como um super-arquivista que, ao invés de ler todos 
os documentos em ordem, consegue identificar e focar imediatamente nos documentos mais importantes para a 
sua pesquisa.

Essas arquiteturas de Deep Learning são particularmente eficazes com grandes volumes de dados e em cenários 
onde os padrões são extremamente complexos e não lineares, como a previsão de tráfego em redes de 
telecomunicações ou a análise de séries financeiras de alta frequência.



Desafios e Oportunidades com Deep 
Learning em Séries Temporais
Embora as arquiteturas de Deep Learning como LSTMs e Transformers ofereçam um poder de modelagem sem 
precedentes para séries temporais, é importante reconhecer que elas não são uma "bala de prata" e vêm com 
seus próprios conjuntos de desafios.

¦  Desafios

Necessidade de grandes volumes de dados: 
Modelos de Deep Learning são "fominhas" por 
dados

Custo computacional: Exigem GPUs e tempo de 
processamento considerável

Interpretabilidade: Entender por que um modelo 
fez uma determinada previsão é muito mais difícil

'  Oportunidades

Previsão multivariada: Prever várias séries 
relacionadas simultaneamente

Aprendizado não supervisionado: Identificar 
anomalias sem labels explícitos

Transfer Learning: Reutilizar modelos pré-
treinados para tarefas específicas

Um dos principais desafios é a necessidade de grandes volumes de dados. Modelos de Deep Learning são 
"fominhas" por dados; eles precisam de muitas observações para aprender os padrões complexos que são 
capazes de identificar. Se você tem uma série temporal curta, talvez um modelo estatístico ou um algoritmo de 
Machine Learning mais tradicional (como XGBoost) seja mais adequado. Além disso, o custo computacional para 
treinar esses modelos pode ser significativamente maior, exigindo GPUs e tempo de processamento considerável. 
A interpretabilidade também é um desafio: entender por que um modelo de Deep Learning fez uma determinada 
previsão é muito mais difícil do que com um modelo ARIMA, por exemplo.

No entanto, as oportunidades são vastas. Com dados suficientes, LSTMs e Transformers podem capturar nuances 
e dependências que outros modelos simplesmente não conseguem. Eles abrem portas para:

Previsão de séries temporais multivariadas: Prever várias séries relacionadas simultaneamente.

Aprendizado não supervisionado: Identificar anomalias ou padrões sem a necessidade de labels explícitos.

Transfer Learning: Reutilizar modelos pré-treinados em grandes datasets para tarefas menores e específicas, 
economizando tempo e recursos.

A escolha entre modelos clássicos, Machine Learning ou Deep Learning dependerá sempre do seu problema 
específico, da quantidade e qualidade dos seus dados, e dos recursos computacionais disponíveis.



Feature Engineering Automatizado: O Futuro 
da Preparação de Dados
A criação de features a partir de séries temporais, como vimos com as janelas deslizantes, é um passo 
fundamental. No entanto, essa tarefa pode ser trabalhosa e exigir muito conhecimento de domínio. E se houvesse 
uma forma de automatizar parte desse processo, descobrindo features que talvez nem tivéssemos pensado? É aí 
que entra o Feature Engineering Automatizado, uma das tendências mais quentes em 2025.

tsfresh
Ferramentas como o tsfresh 
(Time Series Feature 
Extraction based on 
Scalable Hypothesis tests) 
são exemplos brilhantes 
dessa abordagem. O tsfresh 
é capaz de extrair 
automaticamente centenas 
de características de uma 
série temporal, como média, 
desvio padrão, picos, 
tendências, características 
de frequência e muito mais.

Processo 
Automatizado
Ele faz isso aplicando uma 
vasta gama de funções 
matemáticas e estatísticas 
sobre as janelas de dados, e 
então seleciona as features 
mais relevantes para o seu 
problema.

Descoberta de 
Padrões
Essa automação acelera o 
processo de 
experimentação, permite a 
descoberta de features não 
óbvias e reduz a carga de 
trabalho manual.

Pense nisso como ter um chef de cozinha com um moedor de especiarias automático e inteligente. Em vez de você 
ter que moer cada especiaria manualmente e decidir qual usar, a máquina analisa seus ingredientes e sugere as 
melhores combinações, já moídas e prontas para o uso. Isso não só economiza tempo, mas também pode revelar 
"sabores" (features) inesperados que melhoram significativamente o seu prato (modelo).

Vantagem: É uma ferramenta poderosa para cientistas de dados que buscam otimizar seu fluxo de 
trabalho e extrair o máximo de valor de seus dados de séries temporais, permitindo que se concentrem 
mais na modelagem e menos na tediosa preparação.

Essa automação acelera o processo de experimentação, permite a descoberta de features não óbvias e reduz a 
carga de trabalho manual. É uma ferramenta poderosa para cientistas de dados que buscam otimizar seu fluxo de 
trabalho e extrair o máximo de valor de seus dados de séries temporais, permitindo que se concentrem mais na 
modelagem e menos na tediosa preparação.



Reflexões Finais sobre a Transformação e o 
Futuro
Chegamos ao fim da nossa jornada sobre como transformar séries temporais em problemas de aprendizado 
supervisionado. Vimos que a mudança de paradigma da estatística para o Machine Learning não é uma 
substituição, mas uma expansão de nossas capacidades. A chave para essa transição é a habilidade de 
"featurizar" o tempo, e as janelas deslizantes se mostraram uma técnica indispensável para isso, permitindo que 
modelos de regressão compreendam e aprendam com a sequência de eventos.

1

Estruturação Correta
Compreendemos a importância crítica 
de estruturar os dados corretamente e 

evitar o vazamento de dados

2

Hibridização
Exploramos a hibridização de modelos, 
que combina o melhor da estatística e 

do ML

3

Deep Learning
Vimos o poder do Deep Learning com 
LSTMs e Transformers para padrões 

complexos

4

Automação
Descobrimos como o Feature 

Engineering Automatizado está 
simplificando a criação de features

Compreendemos a importância crítica de estruturar os dados corretamente e, acima de tudo, de evitar o 
vazamento de dados, garantindo que nossos modelos sejam testados em condições realistas e possam realmente 
prever o futuro, e não apenas "decorar" o passado. Exploramos também as tendências mais recentes, como a 
hibridização de modelos, que combina o melhor da estatística e do ML, e o poder do Deep Learning com LSTMs e 
Transformers para padrões complexos. Por fim, vimos como o Feature Engineering Automatizado está 
simplificando a criação de features, tornando o processo mais eficiente e inteligente.

A capacidade de transformar séries temporais em problemas de aprendizado 
supervisionado é uma habilidade fundamental no arsenal de qualquer profissional 
de dados hoje.

A capacidade de transformar séries temporais em problemas de aprendizado supervisionado é uma habilidade 
fundamental no arsenal de qualquer profissional de dados hoje. Ela abre portas para aplicações em praticamente 
todos os setores, desde finanças e varejo até saúde e energia. Continue explorando, experimentando e aplicando 
esses conceitos, pois o futuro da previsão está em suas mãos!



Consolidação e Próximos Passos
Nesta aula, desvendamos o processo de transformar séries temporais em um formato compreensível para 
algoritmos de Machine Learning. Aprendemos que a chave está em criar janelas deslizantes para gerar features 
(lags) e labels, estruturando os dados para problemas de regressão. Reforçamos a importância crítica de evitar 
vazamento de dados através de uma divisão temporal correta e pré-processamento cuidadoso. Além disso, 
exploramos as tendências de hibridização de modelos, o uso de Deep Learning (LSTMs, Transformers) e o 
potencial do Feature Engineering Automatizado.

Em prática:

Para aplicar o que você aprendeu, comece com uma série temporal simples, como dados de vendas 
diárias. Use janelas deslizantes para criar um dataset de features e labels. Em seguida, divida seus dados 
temporalmente em treino e teste. Treine um modelo de regressão (como Random Forest ou XGBoost) e 
avalie seu desempenho, sempre atento ao risco de vazamento de dados.



Autoavaliação
Qual a principal razão para transformar séries temporais em problemas de aprendizado supervisionado para 
modelos de Machine Learning?

1.

a) Modelos de ML são mais rápidos que modelos estatísticos.

b) Modelos de ML exigem dados em formato tabular (features e labels).

c) Séries temporais não podem ser analisadas por métodos estatísticos.

d) Apenas modelos de Deep Learning podem lidar com séries temporais.

A técnica de "janelas deslizantes" (sliding windows) é utilizada para:2.

a) Suavizar ruídos em séries temporais.

b) Identificar sazonalidade em dados.

c) Criar pares de features (dados passados) e labels (dados futuros) a partir de uma sequência.

d) Acelerar o treinamento de modelos de Machine Learning.

Qual das seguintes práticas NÃO é recomendada para evitar vazamento de dados em séries temporais?3.

a) Dividir os dados em conjuntos de treino e teste respeitando a ordem temporal (treino no passado, teste no 
futuro).

b) Calcular estatísticas de normalização (média, desvio padrão) apenas no conjunto de treinamento.

c) Utilizar validação cruzada k-fold com embaralhamento aleatório dos dados.

d) Aplicar a validação cruzada baseada em tempo (rolling origin).

A hibridização de modelos em séries temporais refere-se a:4.

a) Usar apenas modelos de Deep Learning para todas as tarefas.

b) Combinar modelos estatísticos clássicos com abordagens de Machine Learning.

c) Aplicar diferentes modelos de Machine Learning em paralelo.

d) Treinar um único modelo que se adapta a diferentes tipos de dados.

Explique brevemente por que o Deep Learning, com arquiteturas como LSTMs e Transformers, é 
particularmente adequado para lidar com dependências de longo prazo em séries temporais.

5.



Gabarito e Recursos Adicionais

Gabarito
b)1.

c)2.

c)3.

b)4.

LSTMs são projetadas com "portões" internos que permitem reter informações importantes por longos 
períodos e esquecer informações irrelevantes, superando o problema de gradiente evanescente das RNNs 
tradicionais. Transformers, por sua vez, usam mecanismos de atenção que permitem ao modelo ponderar a 
importância de diferentes partes da sequência de entrada, independentemente da distância, capturando 
relações complexas e de longo alcance de forma eficiente.

5.

Próxima Aula:

Na Aula 18, daremos um passo adiante e exploraremos o Feature Engineering para Séries Temporais 
(Parte 1). Veremos como criar features adicionais, além dos lags, que podem enriquecer ainda mais seus 
modelos e melhorar a acurácia das suas previsões.

�  Recursos Adicionais
Livro "Forecasting: Principles and Practice" (Hyndman & Athanasopoulos): Excelente para aprofundar 
em conceitos de previsão.

Documentação da biblioteca tsfresh: Para explorar o Feature Engineering automatizado.

Artigos sobre LSTMs e Transformers para séries temporais: Para entender a fundo as arquiteturas de 
Deep Learning.

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


