
Aula 19 3 Feature Engineering para Séries 
Temporais (Parte 2)
Você já se perguntou por que as vendas de sorvete disparam no verão, ou por que o tráfego de internet aumenta à 
noite? A resposta está no tempo. O tempo não é apenas uma sequência linear de momentos; ele carrega consigo 
uma riqueza de informações que, se bem exploradas, podem transformar a precisão das suas previsões. Nesta 
aula, mergulharemos fundo na arte e ciência de extrair esses segredos ocultos do tempo, transformando-os em 
"features" poderosas para seus modelos.

Imagine que você está tentando prever o futuro, mas só tem acesso ao passado bruto. É como tentar montar um 
quebra-cabeça com peças faltando ou mal encaixadas. A Engenharia de Features para Séries Temporais é a nossa 
caixa de ferramentas para criar as peças que faltam, revelando padrões que o tempo, por si só, não mostra de 
forma óbvia. Ao final desta jornada, você será capaz de identificar e construir variáveis temporais que capturam a 
essência dos ciclos e eventos, elevando a performance dos seus modelos preditivos a um novo patamar.

Nesta aula, vamos construir sobre o que já aprendemos sobre séries temporais, focando em como o próprio 
calendário pode ser uma fonte inesgotável de inteligência. Abordaremos desde a criação de variáveis simples 
como dia da semana e mês, até técnicas mais avançadas como a expansão de Fourier para sazonalidades 
complexas e a automação da extração de features. Prepare-se para ver o tempo sob uma nova perspectiva e 
descobrir como ele pode ser seu maior aliado na previsão.



O Calendário Secreto: Desvendando 
Padrões Ocultos no Tempo
Muitas vezes, ao analisar uma série temporal, nossa primeira intuição é olhar para os valores passados e tentar 
projetá-los para o futuro. No entanto, essa abordagem pode ser ingênua. Pense na sua própria rotina: ela é ditada 
por ciclos diários, semanais, mensais e anuais. Você acorda em um determinado horário, trabalha em dias úteis, 
descansa nos fins de semana e celebra feriados em datas específicas. Esses padrões não são aleatórios; eles são 
intrínsecos ao nosso comportamento e, consequentemente, aos dados que geramos.

Ciclos Diários
Consumo de energia varia entre 
dia e noite

Ciclos Semanais
Diferenças entre dias úteis e fins 
de semana

Ciclos Anuais
Picos de vendas no Natal, 
quedas em janeiro

O mesmo princípio se aplica a fenômenos econômicos, sociais e naturais. O consumo de energia elétrica varia 
drasticamente entre o dia e a noite, e entre dias úteis e fins de semana. As vendas de varejo têm picos em 
dezembro devido ao Natal e quedas em janeiro. Ignorar essas informações temporais é como tentar prever o clima 
sem olhar para a estação do ano. A engenharia de features baseadas em data e tempo é a arte de transformar 
esses ciclos e eventos do calendário em variáveis numéricas que nossos modelos podem "entender" e usar para 
fazer previsões mais precisas.

Ao extrair informações como o dia da semana, o mês ou o trimestre, estamos fornecendo ao modelo um contexto 
valioso. Ele começa a "aprender" que, por exemplo, as segundas-feiras podem ter um comportamento diferente 
das sextas-feiras, ou que o terceiro trimestre do ano fiscal pode ter características distintas dos demais. Essa 
contextualização é fundamental porque permite que o modelo capture a sazonalidade e os ciclos que são 
inerentes à maioria das séries temporais reais, indo além da simples dependência dos valores passados.



Decifrando o Relógio e o Calendário: 
Features Essenciais
Vamos começar com as features mais básicas, mas incrivelmente poderosas, que podemos extrair diretamente de 
um carimbo de data/hora. Imagine que cada ponto no tempo é uma "cápsula" que contém não apenas um valor, 
mas também informações sobre quando exatamente aquele valor ocorreu. É como se cada cápsula viesse com 
etiquetas: "Dia da Semana: Terça", "Mês: Julho", "Trimestre: 3º", "Ano: 2024".

Por que essas features funcionam?

Transformam o "quando" em um "porquê"

Capturam padrões recorrentes

Fornecem contexto valioso ao modelo

São universais para quase toda série temporal

Exemplo: Call Center

Segundas-feiras de manhã são mais movimentadas 
que sábados à tarde. Com a feature "dia da semana", o 
modelo aprende essa relação automaticamente.

Exemplo Prático Integrado:

Suponha que temos uma série temporal de consumo de energia elétrica por hora. Para cada registro de data e 
hora, podemos extrair:

01

Dia da Semana
(0 para segunda, 6 para domingo). 
Isso ajuda a capturar o padrão de 
consumo diferente entre dias úteis e 
fins de semana.

02

Mês
(1 para janeiro, 12 para dezembro). 
Essencial para identificar variações 
sazonais anuais, como o aumento do 
consumo no verão devido ao ar 
condicionado ou no inverno devido 
ao aquecimento.

03

Trimestre
(1 a 4). Pode ser útil para empresas 
que operam com ciclos trimestrais 
de relatórios ou planejamento.

04

Ano
Para capturar tendências de longo prazo ou mudanças 
estruturais que ocorrem ao longo dos anos.

05

Semana do Ano
(1 a 52/53). Oferece uma granularidade intermediária 
entre o mês e o dia, útil para capturar sazonalidades 
mais finas que não se alinham perfeitamente com os 
meses.

Ao adicionar essas colunas ao nosso conjunto de dados, o modelo de previsão não apenas olha para o 
consumo de energia da hora anterior, mas também para o dia da semana, o mês e a semana do ano em 
que essa hora ocorreu, permitindo-lhe aprender padrões mais complexos e robustos.



Transformando o Tempo em Números: 
Codificação de Variáveis Temporais
Extrair o dia da semana ou o mês é apenas o primeiro passo. Nossos modelos de Machine Learning, em sua 
maioria, trabalham com números. Portanto, precisamos transformar essas categorias (como "segunda-feira" ou 
"janeiro") em um formato numérico que o algoritmo possa processar. Existem algumas abordagens comuns para 
isso, e a escolha certa pode impactar significativamente a performance do seu modelo.

Codificação Numérica 
Direta
1 para janeiro, 2 para fevereiro. 
Cuidado: pode criar ordem 
artificial onde não existe.

One-Hot Encoding
Cria uma coluna para cada 
categoria. Evita ordem arbitrária 
e permite aprendizado 
específico de cada categoria.

Codificação 
Senoidal/Cossenoidal
Para variáveis cíclicas, usa 
funções trigonométricas para 
representar circularidade de 
forma contínua.

Exemplo Prático Integrado (Continuação):

Retomando nosso exemplo de consumo de energia:

Se tivermos uma coluna Dia_da_Semana com valores de 0 a 6, podemos aplicar One-Hot Encoding. Isso resultaria 
em 7 novas colunas: Dia_Segunda, Dia_Terca, ..., Dia_Domingo. Se o registro for de uma terça-feira, a coluna 
Dia_Terca terá valor 1 e as demais 0.

Para o Mês, que também é cíclico (dezembro é seguido por janeiro), a codificação One-Hot é igualmente eficaz, 
criando 12 novas colunas (Mes_Janeiro, Mes_Fevereiro, etc.).

Mas a história não termina aqui... Para sazonalidades cíclicas, como a hora do dia ou o dia do ano, uma 
alternativa interessante à One-Hot Encoding é a codificação senoidal e cossenoidal. Pense em um relógio: 12 
horas é o mesmo que 0 horas para o ciclo diário. Ao usar funções seno e cosseno do valor temporal 
(normalizado para um ciclo de 2Ã), podemos representar a circularidade de forma contínua, o que pode ser 
benéfico para alguns modelos, especialmente redes neurais.

Por exemplo, para a hora do dia (0-23):

hora_seno = sin(2 * pi * hora / 24)

hora_cosseno = cos(2 * pi * hora / 24)

Isso nos leva a uma representação mais suave e contínua dos ciclos, que pode ser mais fácil para o modelo 
aprender padrões complexos.



Além do Básico: Outras Perspectivas 
Temporais e Cuidados
Além das features de data e tempo mais óbvias, existem outras que podem ser extremamente úteis, dependendo 
do contexto da sua série temporal. Pense, por exemplo, na semana do ano. Enquanto o mês captura uma 
sazonalidade anual mais ampla, a semana do ano (de 1 a 52 ou 53) pode revelar padrões mais finos, como o 
impacto de semanas de férias escolares ou eventos específicos que ocorrem em uma determinada semana do ano, 
independentemente do mês exato.

Semana do Ano
Granularidade intermediária entre 
mês e dia. Útil para capturar 
sazonalidades que não se alinham 
com meses.

Dia do Ano
De 1 a 365/366. Captura 
sazonalidades diárias anuais, como 
picos de vendas em dias 
específicos.

Dia Útil do Mês
5º dia útil quando salários caem. 
Relevante para e-commerce e 
serviços financeiros.

Conectando com a Aplicação Real:

Imagine que você está trabalhando para uma empresa de e-commerce. Prever as vendas é crucial. Além do dia da 
semana e do mês, saber se é o dia útil do mês (por exemplo, o 5º dia útil, quando muitos salários caem) ou se é o 
fim de semana pode ser uma feature poderosa. Ou, para uma empresa de energia, saber se é um dia de pico de 
demanda (por exemplo, um dia de semana muito quente) pode ser mais relevante do que apenas o dia da semana.

Conceito Âmbito/Aplicação Base/Origem Exemplo

One-Hot Encoding Variáveis categóricas 
sem ordem intrínseca

Criação de colunas 
binárias para cada 
categoria

Dia da Semana, Mês, 
Trimestre

Codificação 
Seno/Cosseno

Variáveis cíclicas com 
ordem contínua

Funções 
trigonométricas para 
representar 
circularidade

Hora do Dia, Dia do 
Ano, Mês (alternativa)

Cuidado Importante: A criação de muitas features pode levar à maldição da dimensionalidade, onde o 
modelo tem mais variáveis do que dados para aprender, ou ao overfitting, onde ele se ajusta demais aos 
ruídos dos dados de treinamento. É essencial balancear a riqueza das features com a complexidade do 
modelo e o volume de dados disponível. A experimentação e a validação cruzada são suas melhores 
amigas aqui.



O Impacto dos Eventos: Feriados e Datas 
Especiais
Nossa vida não é apenas uma sequência de dias e meses; ela é pontuada por eventos significativos. Pense no 
Natal, Páscoa, Black Friday ou até mesmo um grande evento esportivo como a Copa do Mundo. Essas datas, 
embora não sejam parte da sazonalidade "regular" do calendário, têm um impacto massivo em diversas séries 
temporais, desde vendas no varejo até o tráfego em rodovias. Ignorá-los é como tentar prever o resultado de um 
jogo sem saber que um dos times tem um jogador estrela suspenso.

A inclusão de features para feriados e eventos especiais é crucial 
porque eles representam anomalias previsíveis no 
comportamento da série. Um modelo que não "sabe" que é feriado 
pode subestimar ou superestimar a demanda, levando a erros de 
previsão significativos.

Exemplos de Impacto

Feriado prolongado reduz consumo em 
escritórios

Aumenta consumo residencial

Eleva tráfego em estradas

O desafio aqui é que feriados e eventos não seguem um padrão simples de dia da semana ou mês. Alguns são 
fixos (Natal), outros são móveis (Páscoa, Carnaval) e outros são específicos de um ano ou região (Olimpíadas, 
eleições). A engenharia dessas features exige um pouco mais de pesquisa e cuidado para garantir que estamos 
capturando o impacto correto e no momento certo.



Mapeando o Inesperado: Criando Features 
para Feriados e Eventos
Para incorporar feriados e eventos especiais, a abordagem mais comum é criar variáveis binárias (dummy 
variables). Isso significa que para cada feriado ou tipo de evento que você considera relevante, você cria uma 
nova coluna. Essa coluna terá o valor 1 se a data em questão for aquele feriado/evento, e 0 caso contrário. É como 
colocar um "selo" na data, indicando sua particularidade.

Por exemplo, se você está prevendo vendas, pode criar uma feature is_natal. Ela será 1 nos dias próximos ao Natal 
e 0 nos demais. Mas a história não é tão simples: o impacto do Natal não se limita ao dia 25 de dezembro; ele 
começa semanas antes com as compras e se estende por alguns dias depois. Isso nos leva à ideia de criar 
features não apenas para o dia exato do evento, mas também para os dias anteriores e posteriores que podem ser 
afetados.

Exemplo Prático Integrado:

Vamos considerar a previsão de vendas para uma loja de eletrônicos.

Feriados Fixos
Natal: is_natal_period (7 dias 
antes + dia + 2 dias depois)

Ano Novo: 
is_ano_novo_period

Black Friday: is_black_friday 
(sexta + sábado)

Feriados Móveis
Páscoa: Lógica complexa 
para identificar data anual

Carnaval: Data varia, similar 
à Páscoa

Eventos Especiais
Copa do Mundo: 
is_copa_do_mundo_game_da
y

Eleições: is_election_day

A chave é identificar quais eventos realmente impactam sua série temporal e em que período. Um feriado 
bancário pode não afetar as vendas de sorvete, mas impactará o volume de transações financeiras. 
Ferramentas e bibliotecas em Python, como holidays ou workalendar, podem ser extremamente úteis para 
identificar e gerar essas datas automaticamente, poupando um trabalho manual considerável.



Os Desafios dos Feriados: Feriados Móveis e 
Regionais
A criação de features para feriados e eventos especiais, embora poderosa, não é isenta de desafios. O principal 
deles reside na variabilidade de algumas dessas datas. Como já mencionamos, feriados como Páscoa e Carnaval 
são feriados móveis, ou seja, suas datas mudam a cada ano. Isso significa que não podemos simplesmente "fixar" 
uma data no calendário; precisamos de uma lógica que calcule essas datas para cada ano da nossa série temporal.

Feriados Móveis
Datas que variam anualmente 
exigem cálculo complexo

Variação Regional
Relevância específica por 
localidade

Feriados Prolongados
Impacto estendido além da data 
oficial

Além disso, a relevância de um feriado pode ser regional. O feriado de Corpus Christi, por exemplo, é celebrado 
em algumas cidades e não em outras. Da mesma forma, eventos esportivos ou culturais podem ter impacto apenas 
em regiões específicas. Para séries temporais que abrangem múltiplas regiões, isso implica na necessidade de 
criar features de feriados específicas para cada localidade, o que aumenta a complexidade da engenharia de 
features.

Outra nuance importante é o impacto dos feriados prolongados. Um feriado que cai em uma quinta-feira, por 
exemplo, pode levar a uma "ponte" na sexta-feira, estendendo o período de descanso e alterando o 
comportamento da série por mais dias do que o feriado em si. Capturar essa dinâmica exige que nossas features 
não sejam apenas binárias para o dia exato, mas que considerem um "período de influência" antes e depois da 
data oficial.

Conectando com a Aplicação Real:

Pense em uma rede de supermercados com filiais em diferentes estados. Para prever a demanda de produtos, a 
equipe de análise precisa considerar não apenas os feriados nacionais, mas também os estaduais e municipais. 
Um feriado local pode significar um dia de menor movimento em uma filial, mas um dia normal de vendas em outra. 
A capacidade de incorporar essa granularidade nas features é o que diferencia uma previsão genérica de uma 
previsão altamente otimizada e útil para a tomada de decisões.

Conceito Âmbito/Aplicação Base/Origem Exemplo

Feriados Fixos Datas anuais invariáveis Calendário gregoriano Natal (25/12), Ano Novo 
(01/01)

Feriados Móveis Datas que variam 
anualmente (cálculo 
complexo)

Calendário lunar, regras 
eclesiásticas

Páscoa, Carnaval, 
Corpus Christi

Eventos Especiais Ocorrências pontuais ou 
cíclicas não-feriado

Calendário de eventos, 
marketing

Black Friday, Jogos 
Olímpicos, Eleições



Além da Data: O Contexto e a Interação dos 
Feriados
A simples presença de um feriado pode não ser suficiente para capturar seu impacto total. O contexto em que ele 
ocorre é fundamental. Um feriado que cai no meio da semana pode ter um efeito diferente de um feriado que 
prolonga um fim de semana. Além disso, a proximidade de múltiplos feriados ou eventos pode gerar interações 
complexas que afetam a série temporal de maneiras não-lineares.

Período de Festas de Fim de Ano

A semana do Natal e Ano Novo é um período único, 
onde o comportamento de consumo é influenciado por 
ambos os feriados e pelo período de férias. Criar 
features separadas para "Natal" e "Ano Novo" pode 
ser menos eficaz do que uma feature que capture o 
"período de festas de fim de ano".

Impacto Pré e Pós-Feriado

As pessoas tendem a antecipar compras antes de um 
feriado e, em alguns casos, há um "rebote" de 
atividade logo após. Features como dias_para_feriado 
ou dias_apos_feriado capturam essa dinâmica.

Por exemplo, a semana do Natal e Ano Novo é um período único, onde o comportamento de consumo é 
influenciado por ambos os feriados e pelo período de férias. Criar features separadas para "Natal" e "Ano Novo" 
pode ser menos eficaz do que uma feature que capture o "período de festas de fim de ano". Isso nos leva à ideia 
de que, às vezes, a combinação de features ou a criação de features de nível superior pode ser mais informativa.

Outro ponto crucial é o impacto pré e pós-feriado. As pessoas tendem a antecipar compras antes de um feriado e, 
em alguns casos, há um "rebote" de atividade logo após. Uma feature binária simples para o dia do feriado não 
capturaria essa dinâmica. É por isso que muitas vezes criamos features como dias_para_feriado ou 
dias_apos_feriado, que contam a distância em dias até ou desde o evento, permitindo que o modelo aprenda a 
forma da curva de impacto.

Exemplo de Aplicação Real:

Para uma empresa de transporte público, a previsão de passageiros é vital. Um feriado pode reduzir drasticamente 
o número de passageiros. No entanto, o dia útil imediatamente anterior a um feriado prolongado pode ter um pico 
de demanda, enquanto o dia útil imediatamente posterior pode ter uma demanda abaixo do normal, à medida que 
as pessoas estendem suas viagens. Features que capturam essa "antecipação" e "recuperação" são muito mais 
valiosas do que apenas uma flag para o dia do feriado.



A Orquestra do Tempo: Modelando 
Sazonalidades Complexas com Fourier
Até agora, falamos sobre sazonalidades que se encaixam bem em ciclos de calendário (dia da semana, mês) ou 
eventos pontuais (feriados). Mas o que acontece quando a sazonalidade é mais complexa, não se alinha 
perfeitamente com um mês ou uma semana, ou tem múltiplas frequências sobrepostas? Imagine uma série 
temporal que tem um pico de atividade no meio da manhã, outro no final da tarde, e um padrão diferente nos fins 
de semana, tudo ao mesmo tempo.

Sazonalidades 
Complexas
Múltiplos picos e vales dentro 
de um ciclo que não se alinham 
com calendário tradicional

Expansão de Fourier
Como um maestro que 
decompõe uma melodia 
complexa em suas notas 
individuais

Ondas Senoidais
Decompõe séries em soma de 
ondas de diferentes frequências 
e amplitudes

Nesses casos, as features simples de data e tempo podem não ser suficientes para capturar toda a riqueza dos 
padrões sazonais. É aqui que entra a Expansão de Fourier. Pense nela como um maestro que consegue decompor 
uma melodia complexa de uma orquestra em suas notas e instrumentos individuais. A Expansão de Fourier nos 
permite decompor uma série temporal em uma soma de ondas senoidais e cossenoidais de diferentes frequências 
e amplitudes.

Essa técnica é particularmente útil para modelar sazonalidades que não são "quadradas" ou que possuem 
múltiplos picos e vales dentro de um ciclo. Em vez de criar uma feature binária para cada dia da semana, por 
exemplo, a Expansão de Fourier cria um par de features contínuas (seno e cosseno) para cada frequência sazonal 
que você deseja modelar. Isso permite que o modelo aprenda uma forma de sazonalidade mais suave e flexível, 
que pode se ajustar a padrões mais orgânicos e menos rígidos.



Desvendando as Ondas: Como a Expansão 
de Fourier Funciona
Para entender a Expansão de Fourier, imagine que qualquer padrão repetitivo, por mais complexo que seja, pode 
ser construído a partir da soma de ondas simples. Pense em um som: ele pode ser complexo, mas é a combinação 
de várias ondas sonoras (frequências) com diferentes volumes (amplitudes). A Expansão de Fourier faz o inverso: 
ela pega um sinal complexo (nossa série temporal sazonal) e o decompõe em suas ondas constituintes.

No contexto de séries temporais, cada par de ondas (seno e 
cosseno) representa uma frequência sazonal. Por exemplo, para 
modelar uma sazonalidade diária, usaríamos ondas com período 
de 24 horas. Para uma sazonalidade semanal, ondas com período 
de 7 dias, e assim por diante. Ao incluir múltiplos pares de ondas 
com diferentes frequências (harmônicos), podemos capturar 
formas de sazonalidade muito mais ricas e detalhadas.

Vantagens

Features numéricas contínuas

Representação compacta

Flexibilidade para padrões orgânicos

Ideal para redes neurais

A beleza da Expansão de Fourier é que ela transforma a sazonalidade, que é um fenômeno cíclico, em um conjunto 
de features numéricas contínuas. Isso é particularmente vantajoso para modelos de Machine Learning que se 
beneficiam de entradas numéricas bem-comportadas, como regressões lineares ou redes neurais. Em vez de 
depender de muitas variáveis One-Hot que podem ser esparsas, temos um número menor de variáveis contínuas 
que representam a mesma informação de sazonalidade de forma mais compacta e flexível.

Exemplo Prático Integrado:

Suponha que estamos prevendo o tráfego de rede em um servidor, que tem um padrão diário complexo (picos de 
manhã, tarde e noite, e quedas na madrugada).

01

Identificar o Período
O período principal é 24 horas 
(diário).

02

Escolher o Número de 
Harmônicos (K)
Quanto maior K, mais complexa a 
forma da sazonalidade que pode ser 
capturada. Um K=3 ou K=4 
geralmente é um bom ponto de 
partida para sazonalidades diárias 
ou semanais.

03

Calcular as Features
Para cada ponto no tempo t 
(representado como uma fração do 
período, por exemplo, hora_do_dia / 
24), calculamos sin(2 * pi * k * t) e 
cos(2 * pi * k * t) para k de 1 até o 
número de harmônicos escolhido.

Se K=2 para uma sazonalidade diária (período=24):
- sin(2 * pi * 1 * hora_do_dia / 24)
- cos(2 * pi * 1 * hora_do_dia / 24)
- sin(2 * pi * 2 * hora_do_dia / 24)
- cos(2 * pi * 2 * hora_do_dia / 24)

Essas quatro features capturam a sazonalidade diária de forma contínua e flexível, permitindo que o modelo 
aprenda padrões que não são apenas picos e vales discretos, mas curvas suaves e complexas.



Quando Usar Fourier: Vantagens e 
Considerações
A Expansão de Fourier brilha em cenários onde a sazonalidade é contínua e complexa, e onde a codificação One-
Hot Encoding geraria muitas colunas ou não capturaria a natureza cíclica de forma adequada. É particularmente útil 
para:

Sazonalidades de Alta 
Frequência
Como a hora do dia (24 categorias) 
ou minuto do dia (1440 categorias). 
One-Hot Encoding se tornaria 
impraticável.

Sazonalidades com Formas 
Não-lineares
Quando o padrão não é um simples 
pico e vale, mas uma curva mais 
orgânica, com múltiplos pontos de 
inflexão.

Modelos que se Beneficiam 
de Features Contínuas
Redes neurais, por exemplo, 
geralmente performam melhor com 
entradas contínuas e normalizadas.

Vantagens da Expansão de Fourier

Captura de Sazonalidade Complexa: Permite 
modelar formas de sazonalidade que são difíceis 
de capturar com features categóricas simples.

1.

Redução de Dimensionalidade: Em vez de 
dezenas ou centenas de colunas One-Hot, você 
tem um número menor de pares seno/cosseno.

2.

Representação Contínua: Preserva a natureza 
cíclica do tempo, o que é mais intuitivo para o 
modelo do que categorias discretas.

3.

Flexibilidade: O número de harmônicos (K) pode 
ser ajustado para controlar a complexidade da 
sazonalidade modelada.

4.

Considerações

Escolha do K: Determinar o número ideal de 
harmônicos (K) pode exigir experimentação. Um K 
muito baixo pode não capturar a complexidade; um 
K muito alto pode levar a overfitting.

Interpretabilidade: As features de Fourier são 
menos interpretáveis diretamente do que 
"é_segunda-feira". No entanto, o modelo ainda as 
utiliza para aprender padrões.

Período Conhecido: A Expansão de Fourier 
assume que você conhece o período da 
sazonalidade (e.g., 24 horas para diário, 7 dias para 
semanal).

Conectando com a Aplicação Real:

Em sistemas de previsão de demanda de energia, onde o consumo varia drasticamente a cada hora do dia e em 
diferentes dias da semana, a Expansão de Fourier é uma ferramenta padrão. Ela permite que os modelos capturem 
as nuances dos picos de consumo matinais e noturnos, as quedas na madrugada e as diferenças entre dias úteis e 
fins de semana, tudo em um conjunto coeso de features.



Fourier vs. One-Hot Encoding: Qual 
Escolher?
A escolha entre a Expansão de Fourier e a codificação One-Hot Encoding para sazonalidades cíclicas é uma 
decisão importante na engenharia de features. Ambas as abordagens têm seus méritos e são mais adequadas para 
diferentes situações. Não se trata de uma ser "melhor" que a outra em absoluto, mas sim de qual se encaixa 
melhor no seu problema e no seu modelo.

One-Hot Encoding

One-Hot Encoding é como ter um interruptor para 
cada categoria. É direto, fácil de entender e funciona 
bem quando as categorias são discretas e não há uma 
relação de continuidade óbvia entre elas (como "dia da 
semana" onde segunda não é "mais" que terça). É 
excelente para modelos baseados em árvores (como 
Random Forest ou Gradient Boosting), que lidam bem 
com variáveis categóricas e podem aprender 
interações complexas entre elas.

Expansão de Fourier

Expansão de Fourier, por outro lado, é como ter um 
conjunto de "dial" que ajustam a forma da onda. Ela é 
ideal quando a sazonalidade é verdadeiramente cíclica 
e contínua, e quando você quer capturar formas mais 
suaves e complexas. É frequentemente preferida para 
modelos que esperam entradas numéricas contínuas, 
como regressão linear, SVMs ou, especialmente, redes 
neurais, que podem se beneficiar da representação 
compacta e da suavidade das features de Fourier.

Característica One-Hot Encoding Expansão de Fourier

Natureza da 
Feature

Categórica (binária) Numérica (contínua)

Interpretabilidade Alta (ex: "é_segunda-feira") Baixa (coeficientes de seno/cosseno)

Dimensionalidade Alta (uma coluna por categoria) Baixa (2*K colunas por período)

Captura de Ciclo Discreta (salto entre categorias) Contínua (suave, circular)

Modelos 
Preferenciais

Árvores de decisão, modelos lineares 
simples

Redes neurais, modelos lineares 
complexos

Sazonalidade 
Ideal

Padrões "em degraus", picos/vales 
discretos

Padrões "em ondas", formas complexas e 
suaves

Em muitos casos, você pode até mesmo combinar as abordagens. Por exemplo, usar One-Hot Encoding 
para o dia da semana (se o impacto for muito distinto e não suave) e Expansão de Fourier para a hora do 
dia (se o padrão horário for mais complexo e contínuo). A chave é entender as características da sua série 
temporal e as necessidades do seu modelo.



O Futuro da Engenharia: Extração 
Automática de Features
Até agora, exploramos a engenharia de features de forma manual, identificando padrões e criando variáveis uma a 
uma. Embora essa abordagem seja fundamental para entender os dados, ela pode ser extremamente trabalhosa e 
demorada, especialmente com séries temporais complexas ou quando se lida com um grande volume de dados. 
Pense em ter que criar centenas de features para diferentes períodos, defasagens e transformações.

Engenharia Manual
Trabalhosa e demorada para 
séries complexas

Assistente Inteligente
Varre séries e gera features 
automaticamente

Descoberta de Padrões
Encontra features que você 
nunca consideraria

É aqui que entra a extração automática de features. Imagine ter um assistente inteligente que varre sua série 
temporal e, com base em princípios estatísticos e heurísticas, gera automaticamente uma vasta gama de features 
potenciais. Esse assistente não apenas cria as features que você pensaria, mas também descobre outras que 
talvez você nunca tivesse considerado, como a variância em uma janela móvel ou a inclinação da série em um 
determinado período.

Essa abordagem não visa substituir o conhecimento humano, mas sim ampliá-lo e acelerar o processo. Ela permite 
que os cientistas de dados se concentrem mais na interpretação dos resultados e na validação dos modelos, em 
vez de gastar horas na fase de pré-processamento. A extração automática de features é uma tendência crescente, 
impulsionada pela necessidade de escalar a análise de dados e pela busca por modelos cada vez mais robustos e 
precisos.



O Poder da Automação: Ferramentas e 
Bibliotecas
A promessa da extração automática de features tem sido materializada em diversas ferramentas e bibliotecas, 
tornando esse processo acessível mesmo para quem não é um especialista em cada tipo de feature. Uma das 
bibliotecas mais proeminentes nesse campo para séries temporais é o tsfresh (Time Series Feature Extraction 
based on Scalable Hypothesis tests).

O tsfresh funciona de forma inteligente: ele calcula uma grande quantidade de características a partir de séries 
temporais (mais de 700!), como valores estatísticos (média, desvio padrão, mínimo, máximo), características de 
forma (inclinação, curtose), características de frequência (baseadas em Fourier), e muito mais. Após gerar essas 
features, ele pode realizar uma seleção automática, identificando as features mais relevantes para o seu problema 
de previsão, eliminando aquelas que não contribuem significativamente ou que são redundantes.

01

Entrada de Dados
Você fornece sua série temporal (ou 
várias séries temporais, se tiver 
dados de múltiplos objetos, como 
diferentes lojas ou sensores).

02

Extração de Features
O tsfresh aplica uma bateria de 
funções de extração de features, 
gerando uma tabela ampla onde 
cada linha é um ponto no tempo (ou 
um objeto) e cada coluna é uma 
feature extraída.

03

Seleção Automática
Opcionalmente, ele pode usar testes 
estatísticos para filtrar as features, 
mantendo apenas aquelas que 
mostram uma relação significativa 
com a variável alvo que você quer 
prever.

Conectando com a Aplicação Real:

Imagine uma empresa de energia que monitora milhares de sensores em sua rede. Gerar features manualmente 
para cada sensor seria inviável. Com o tsfresh, eles podem automatizar a extração de features para cada série de 
sensor, identificando padrões de falha, anomalias ou tendências de consumo de forma muito mais eficiente. Isso 
acelera o desenvolvimento de modelos preditivos para manutenção preditiva ou otimização de rede.



A Balança da Automação: Benefícios e 
Limitações
A extração automática de features, embora seja uma ferramenta poderosa, não é uma bala de prata. Compreender 
seus benefícios e limitações é crucial para usá-la de forma eficaz e evitar armadilhas.

Benefícios

Eficiência e Velocidade: Reduz drasticamente o 
tempo gasto na engenharia manual de features, 
permitindo iterações mais rápidas no 
desenvolvimento de modelos.

1.

Descoberta de Padrões Inesperados: Pode 
identificar features que um analista humano talvez 
não considerasse, revelando insights ocultos nos 
dados.

2.

Redução de Viés Humano: Minimiza a 
dependência da intuição individual, garantindo uma 
exploração mais sistemática do espaço de 
features.

3.

Escalabilidade: Facilita a aplicação da engenharia 
de features a um grande número de séries 
temporais ou a conjuntos de dados muito grandes.

4.

Limitações

Interpretabilidade Reduzida: As features geradas 
automaticamente podem ser complexas e difíceis 
de interpretar, tornando o modelo menos 
"explicável".

1.

Risco de Overfitting: Gerar um número muito 
grande de features pode aumentar o risco de 
overfitting, especialmente se a seleção de features 
não for rigorosa.

2.

Custo Computacional: O cálculo de centenas de 
features para grandes conjuntos de dados pode ser 
computacionalmente intensivo.

3.

Dependência de Dados: A qualidade das features 
geradas depende diretamente da qualidade e da 
riqueza dos dados de entrada. Se os dados forem 
ruins, as features também serão.

4.

Conhecimento de Domínio Ainda Necessário: 
Embora automatize o processo, o conhecimento de 
domínio ainda é crucial para configurar a 
ferramenta (quais tipos de features buscar) e para 
interpretar os resultados.

5.

Conectando com a Aplicação Real:

Para startups ou empresas com equipes de dados enxutas, ferramentas como o tsfresh podem ser um divisor de 
águas, permitindo que construam modelos preditivos sofisticados sem a necessidade de um exército de cientistas 
de dados. No entanto, em setores altamente regulados ou onde a explicabilidade do modelo é paramount (como 
finanças ou saúde), a automação precisa ser usada com cautela e complementada por validação humana e 
conhecimento de domínio.



O Melhor dos Dois Mundos: Hibridização de 
Modelos
A engenharia de features que exploramos até agora é fundamental para qualquer modelo de previsão. Mas, e se 
pudéssemos combinar a força de diferentes tipos de modelos para obter resultados ainda melhores? Essa é a ideia 
por trás da hibridização de modelos, uma tendência crescente em séries temporais. Em vez de escolher entre um 
modelo estatístico clássico (como ARIMA) e um modelo de Machine Learning (como Random Forest), por que não 
usar ambos?

Modelos Estatísticos 
Clássicos
Excelentes para capturar 
tendências, sazonalidades e 
autocorrelação linear

Modelos de Machine 
Learning
Mestres em identificar relações 
não-lineares e interações 
complexas entre features

Hibridização
Sistema mais robusto e acurado 
que combina as forças de 
ambos

A intuição é simples: modelos diferentes são bons em capturar diferentes tipos de padrões. Modelos estatísticos 
clássicos são excelentes para capturar tendências, sazonalidades e autocorrelação linear. Já os modelos de 
Machine Learning, especialmente os baseados em árvores, são mestres em identificar relações não-lineares e 
interações complexas entre as features que criamos.

Ao combinar esses modelos, podemos construir um sistema de previsão que é mais robusto e acurado. Imagine 
que um modelo ARIMA cuida da parte "tradicional" da previsão, capturando a sazonalidade e a tendência, e o que 
sobra (os resíduos) é passado para um modelo de Machine Learning. Este, por sua vez, tenta encontrar padrões 
nos "erros" do primeiro modelo, usando as features temporais e de eventos que criamos. É como ter dois 
especialistas trabalhando juntos, cada um cobrindo as fraquezas do outro.



A Nova Fronteira: Deep Learning para Séries 
Temporais
Avançando ainda mais na complexidade e no poder preditivo, chegamos ao Deep Learning. Embora a engenharia 
de features seja crucial para modelos tradicionais e até para muitos modelos de Machine Learning, as arquiteturas 
de Deep Learning, como as Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e, mais especificamente, as LSTMs (Long Short-
Term Memory) e os Transformers, estão mudando o jogo para séries temporais.

LSTMs
Projetadas para capturar 
dependências de longo prazo em 
sequências, ideais para séries 
temporais onde o passado distante 
pode influenciar o futuro.

Transformers
Revolucionaram o processamento 
de linguagem natural e agora 
mostram resultados promissores em 
séries temporais, graças à 
capacidade de modelar relações 
complexas entre diferentes pontos 
no tempo.

Aprendizado Automático
Capazes de aprender 
automaticamente representações 
complexas dos dados e até mesmo 
"engenharia de features" internas.

Esses modelos são capazes de aprender automaticamente representações complexas dos dados e, em alguns 
casos, até mesmo "engenharia de features" internas, especialmente quando lidam com grandes volumes de dados. 
LSTMs são projetadas para capturar dependências de longo prazo em sequências, o que as torna ideais para 
séries temporais onde o passado distante pode influenciar o futuro. Transformers, por sua vez, revolucionaram o 
processamento de linguagem natural e agora estão mostrando resultados promissores em séries temporais, graças 
à sua capacidade de modelar relações complexas entre diferentes pontos no tempo, independentemente da 
distância.

Conectando com a Engenharia de Features:

Mesmo com o Deep Learning, a engenharia de features que aprendemos nesta aula ainda tem seu lugar. Embora 
LSTMs e Transformers possam aprender algumas features automaticamente, fornecer-lhes features bem 
elaboradas (como feriados, dia da semana, ou até mesmo os componentes de Fourier) pode acelerar o 
treinamento, melhorar a convergência e, em muitos casos, levar a um desempenho superior, especialmente com 
conjuntos de dados menores ou quando o conhecimento de domínio é forte. É como dar um mapa detalhado a um 
explorador: ele ainda pode descobrir coisas por conta própria, mas o mapa o guiará de forma mais eficiente.

Conceito Âmbito/Aplicação Base/Origem Exemplo

Hibridização Combinar modelos para 
capturar diferentes 
padrões

Estatística + Machine 
Learning

ARIMA + Random Forest 
nos resíduos

LSTMs Captura de 
dependências de longo 
prazo

Redes Neurais 
Recorrentes (RNNs)

Previsão de demanda, 
preços de ações

Transformers Modelagem de relações 
complexas e distantes

Mecanismo de atenção 
(Self-Attention)

Previsão de tráfego, 
séries multivariadas



O Papel Contínuo da Engenharia de Features 
e o Horizonte 2025
Apesar do avanço do Deep Learning e da automação, a engenharia de features manual e o conhecimento de 
domínio continuam sendo pilares fundamentais na análise de séries temporais. As ferramentas automáticas são 
excelentes para gerar um grande volume de features, mas a intuição humana e o entendimento do negócio são 
insubstituíveis para selecionar as features mais relevantes, criar interações significativas e interpretar os 
resultados.

Tendências para 2025:

Hibridização Aprimorada
Veremos mais frameworks que facilitam a 
combinação de modelos clássicos com abordagens 
de Machine Learning e Deep Learning, aproveitando 
o melhor de cada um.

AutoML para Séries Temporais
Ferramentas de AutoML (Machine Learning 
Automatizado) se tornarão mais sofisticadas, não 
apenas na seleção de modelos e hiperparâmetros, 
mas também na engenharia de features específica 
para séries temporais, integrando bibliotecas como 
o tsfresh de forma mais transparente.

Modelos Explicáveis (XAI)
Com a crescente complexidade dos modelos, 
haverá um foco maior em técnicas de XAI para 
entender como as features (sejam elas manuais ou 
automáticas) estão influenciando as previsões, 
especialmente em setores críticos.

Séries Temporais Multivariadas e 
Gráficos
A engenharia de features se expandirá para lidar 
com interações entre múltiplas séries temporais e 
dados estruturados em grafos, abrindo novas 
fronteiras para a previsão.

Em última análise, a engenharia de features é a ponte entre os dados brutos e um modelo preditivo eficaz. 
Ela nos permite traduzir o conhecimento de domínio e os padrões ocultos no tempo em uma linguagem 
que nossos algoritmos podem entender e aprender. Dominar essa arte é um diferencial crucial para 
qualquer profissional que busca extrair valor de dados temporais.



Consolidação: Sua Jornada na Engenharia 
de Features Temporais
Chegamos ao fim de mais uma etapa crucial em sua jornada pelo mundo das séries temporais. Nesta aula, 
desvendamos como o tempo, em suas diversas facetas, pode ser transformado em features poderosas para 
aprimorar a precisão de suas previsões. Desde a extração de informações básicas do calendário, como dia da 
semana e mês, até a modelagem de sazonalidades complexas com a Expansão de Fourier e a automação da 
criação de features, você adquiriu um arsenal de técnicas para enriquecer seus modelos.

Compreendemos que cada evento, cada ciclo e cada nuance temporal pode ser uma peça-chave no quebra-
cabeça da previsão. A capacidade de identificar, criar e selecionar as features certas é o que diferencia uma 
previsão genérica de uma previsão que realmente captura a dinâmica subjacente dos dados. Lembre-se que a 
experimentação e o conhecimento de domínio são seus maiores aliados nesse processo.

Sempre comece explorando as features básicas de data e tempo

Identifique feriados e eventos especiais relevantes para seu domínio

Considere a Expansão de Fourier para sazonalidades complexas ou de alta frequência

Explore ferramentas de automação para acelerar e expandir sua busca por features

Pense na hibridização de modelos para combinar diferentes forças preditivas

Autoavaliação

Qual das seguintes features é mais adequada para capturar o impacto de um evento anual que não ocorre em 
uma data fixa, como a Páscoa? a) Dia da Semana b) Mês c) Variável binária para o feriado (ex: is_pascoa) d) 
Expansão de Fourier para o dia do ano

1.

A principal vantagem da Expansão de Fourier em relação ao One-Hot Encoding para modelar a hora do dia é: a) 
Maior interpretabilidade das features. b) Redução da dimensionalidade e representação contínua da 
sazonalidade. c) Capacidade de capturar apenas picos de demanda. d) Facilidade de implementação em 
modelos de regressão linear simples.

2.

Qual das seguintes tendências em séries temporais se refere à combinação de modelos estatísticos clássicos 
com abordagens de Machine Learning? a) Deep Learning para Séries Temporais b) Feature Engineering 
Automatizado c) Hibridização de Modelos d) Modelos Explicáveis (XAI)

3.

A biblioteca tsfresh é um exemplo de ferramenta para: a) Visualização de séries temporais. b) Validação de 
modelos de previsão. c) Extração automática de features de séries temporais. d) Otimização de 
hiperparâmetros de redes neurais.

4.

Explique brevemente por que o conhecimento de domínio continua sendo crucial na engenharia de features, 
mesmo com o avanço das ferramentas de automação.

5.



Gabarito e Próximos Passos
Gabarito:

1
c)

2
b)

3
c)

4
c)

Resposta 5: O conhecimento de domínio é crucial porque, mesmo com ferramentas de automação gerando 
muitas features, ele permite ao especialista: 1) Selecionar as features mais relevantes para o problema 
específico, evitando ruído e overfitting; 2) Criar features customizadas que a automação não detectaria (ex: 
eventos específicos da empresa); 3) Interpretar o significado das features e dos resultados do modelo, 
garantindo que as previsões façam sentido no contexto do negócio.

Próxima Aula:
Na Aula 20, daremos um passo adiante e exploraremos 
como os Modelos de Regressão e Árvores de Decisão 
podem ser aplicados para previsão em séries 
temporais, utilizando as features que aprendemos a 
criar hoje.

Recursos Adicionais:
Documentação oficial do tsfresh: Para explorar a 
fundo a extração automática de features.

Artigos sobre LSTMs e Transformers para Séries 
Temporais: Para aprofundar-se nas tendências de 
Deep Learning.

Livros sobre Econometria de Séries Temporais: 
Para entender a base estatística da hibridização.

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


