
Aula 4 3 Transformando Séries Não 
Estacionárias
Bem-vindo à Aula 4 do nosso Curso de Série Temporal e Previsão! Se você já se sentiu como um navegador 
tentando prever o clima em um oceano turbulento, sabe o quão desafiador pode ser lidar com dados que mudam 
de forma imprevisível. Séries temporais são exatamente assim: sequências de dados coletadas ao longo do tempo, 
e para que nossos modelos de previsão funcionem bem, precisamos que esses "oceanos" de dados estejam o 
mais calmos e previsíveis possível.

Nesta aula, nosso objetivo é equipar você com as ferramentas essenciais para "acalmar" esses dados. Ao final, 
você será capaz de identificar quando uma série temporal não está pronta para ser modelada, aplicar as 
transformações corretas para estabilizar sua variância e remover tendências ou sazonalidades, e, crucialmente, 
verificar se suas transformações foram bem-sucedidas. Isso não só garantirá suas horas complementares na 
universidade, mas também o preparará para desafios práticos em concursos públicos e no mercado de trabalho, 
onde a manipulação de dados é uma habilidade de ouro.

Vamos mergulhar nas técnicas que nos permitem transformar dados aparentemente caóticos em informações 
estruturadas e prontas para análise. Começaremos entendendo por que a estabilidade é tão importante e como a 
falta dela pode sabotar nossas previsões. Em seguida, exploraremos métodos para lidar com a variabilidade e, por 
fim, aprenderemos a suavizar os altos e baixos causados por tendências e padrões sazonais. Prepare-se para ver 
seus dados sob uma nova luz!



O Desafio da Não Estacionariedade: Por Que 
a Estabilidade Importa?
Imagine que você está tentando prever o desempenho de um carro de corrida. Se a pista muda constantemente 3 
ora subindo, ora descendo, ora com curvas apertadas, ora com retas infinitas 3 sua capacidade de prever a 
velocidade ou o tempo de volta será extremamente limitada. Você precisaria de um modelo que se adaptasse a 
cada nova condição, o que é complexo e propenso a erros.

No mundo das séries temporais, essa "pista que muda" é o que chamamos de não estacionariedade. Uma série 
temporal é considerada estacionária quando suas propriedades estatísticas, como a média, a variância e a 
autocovariância, permanecem constantes ao longo do tempo. Em outras palavras, o comportamento da série não 
depende de quando você a observa. Modelos clássicos de séries temporais, como os modelos ARIMA 
(Autoregressive Integrated Moving Average), assumem que a série é estacionária.

Quando uma série não é estacionária, os parâmetros que você estima para o seu modelo podem mudar ao 
longo do tempo, tornando suas previsões pouco confiáveis ou até mesmo sem sentido. É como tentar 
usar um mapa antigo para navegar em uma cidade que foi completamente reconstruída.

Portanto, antes de aplicar a maioria dos modelos de previsão, precisamos transformar a série para que ela se torne 
estacionária, garantindo que as relações que estamos modelando sejam consistentes e robustas.



Estabilizando a Variância: As 
Transformações Logarítmica e Box-Cox
Às vezes, o problema de uma série temporal não é apenas uma tendência de alta ou baixa, mas sim a forma como 
suas flutuações se comportam. Pense em uma empresa que está crescendo rapidamente: no início, as vendas 
diárias podem variar em algumas dezenas de reais. Mas, à medida que a empresa se torna um gigante, as 
variações diárias podem ser de milhares ou milhões. Isso significa que a amplitude das flutuações (a variância) 
está aumentando com o tempo, um fenômeno conhecido como heteroscedasticidade.

Problema Identificado
Variância não constante distorce os modelos, pois 
eles assumem variabilidade similar em todo período

Solução Aplicada
Transformações que "comprimem" valores maiores 
e "esticam" os menores

A transformação logarítmica é a mais simples e amplamente utilizada. Ela é particularmente eficaz quando a 
variância da série aumenta proporcionalmente à sua média. Por exemplo, se você tem dados de vendas onde as 
flutuações são maiores quando as vendas são altas, aplicar o logaritmo natural (ln) aos dados pode ajudar a 
estabilizar essa variância. Matematicamente, se Yt é sua série, a transformação é ln(Yt). Ela é intuitiva e fácil de 
interpretar, mas só funciona para dados positivos.



Box-Cox em Detalhe e a Escolha da 
Transformação
Enquanto a transformação logarítmica é uma ferramenta poderosa, ela é apenas um caso especial de uma família 
mais ampla de transformações: a transformação Box-Cox. Esta técnica é mais flexível porque introduz um 
parâmetro, » (lambda), que é estimado a partir dos próprios dados para encontrar a transformação que melhor 
estabiliza a variância e normaliza a distribuição da série. A fórmula geral é:
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Perceba que, quando » é igual a zero, a transformação Box-Cox se torna a transformação logarítmica. Isso mostra 
a versatilidade da Box-Cox, que pode se adaptar a diferentes padrões de variância. Por exemplo, se » for 0.5, a 
transformação é a raiz quadrada; se » for -1, é o inverso. A escolha do » ideal geralmente é feita por métodos de 
máxima verossimilhança, que são implementados em bibliotecas estatísticas como scipy.stats.boxcox em Python.

Conceito Âmbito/Aplicação Base/Origem Exemplo

Logarítmica Estabiliza variância 
quando cresce 
linearmente

ln(Yt) - caso especial de 
Box-Cox (»=0)

Dados financeiros, 
vendas com 
crescimento

Box-Cox Estabiliza variância em 
casos mais gerais

Yt(») = (Yt^» - 1) / », » 
otimizado pelos dados

Séries com diferentes 
padrões de variância

A decisão entre usar a transformação logarítmica ou Box-Cox depende da natureza dos seus dados e do grau de 
estabilização necessário. Se a relação entre a média e o desvio padrão da sua série é aproximadamente linear (ou 
seja, a variância cresce com a média), o logaritmo pode ser suficiente. No entanto, se essa relação for mais 
complexa ou se você busca uma otimização mais precisa, a Box-Cox é a escolha superior. É como ter uma chave 
mestra (Box-Cox) que pode se ajustar a várias fechaduras, enquanto a chave de fenda (Log) é perfeita para um 
tipo específico de parafuso.



Removendo Tendência e Sazonalidade: A 
Diferenciação
Depois de lidar com a variância, o próximo grande obstáculo para a estacionariedade são as tendências e a 
sazonalidade. Imagine que você está tentando prever o nível da água em um rio. Se o rio está constantemente 
subindo devido a um degelo (tendência) ou se o nível sobe e desce em ciclos anuais devido às estações chuvosas 
(sazonalidade), qualquer previsão baseada apenas nos níveis atuais será imprecisa. Você precisa "remover" esses 
movimentos previsíveis para entender o comportamento subjacente do rio.

01

Identificação do Problema
Tendências e sazonalidade tornam a 
série não estacionária

02

Aplicação da Diferenciação
Calcular diferenças entre 
observações consecutivas

03

Remoção de Padrões
Eliminar movimentos previsíveis e 
repetitivos

A técnica mais comum e eficaz para remover tendências e sazonalidade é a diferenciação. A diferenciação 
consiste em calcular a diferença entre uma observação atual e uma observação anterior. Ao fazer isso, estamos 
essencialmente removendo o componente de "movimento" que se repete ou que cresce/diminui de forma 
constante. É como se, em vez de olhar para o nível absoluto do rio, estivéssemos olhando para a _mudança_ no 
nível do rio de um dia para o outro.

A diferenciação simples (ou de primeira ordem) calcula a diferença entre a observação atual e a observação 
imediatamente anterior (Yt - Yt-1). Se uma série tem uma tendência linear, aplicar a diferenciação simples 
geralmente a torna estacionária em relação à média. Por exemplo, se você tem dados de preço de ações que estão 
constantemente subindo, a diferença diária entre os preços (o retorno) tende a ser mais estacionária do que o 
preço em si. Isso nos permite focar nas flutuações em torno de uma média zero, que são mais fáceis de modelar.



Diferenciação Sazonal: Lidando com 
Padrões Repetitivos
A diferenciação simples é excelente para remover tendências lineares, mas e se a sua série temporal tiver um 
padrão que se repete a cada certo período? Pense, por exemplo, nas vendas de sorvete: elas são 
consistentemente mais altas no verão e mais baixas no inverno, ano após ano. Essa é uma sazonalidade. Se você 
apenas aplicar a diferenciação simples, a sazonalidade ainda estará presente, pois ela é um padrão que se repete, 
não uma tendência contínua.

1

Diferenciação Simples
Remove tendências lineares
Yt - Yt-1

2

Diferenciação Sazonal
Remove padrões cíclicos
Yt - Yt-s

Para lidar com esses padrões cíclicos, usamos a diferenciação sazonal. Em vez de subtrair a observação 
imediatamente anterior, subtraímos a observação do mesmo período no ciclo anterior. Por exemplo, se seus dados 
são mensais e a sazonalidade é anual (12 meses), você subtrairia a venda de janeiro deste ano da venda de janeiro 
do ano passado (Yt - Yt-12). Isso remove o efeito sazonal, deixando apenas as variações não sazonais.

A diferenciação sazonal é crucial para dados como consumo de energia (que varia por estação), tráfego de 
internet (que varia por hora do dia ou dia da semana) ou vendas de varejo (que varia por mês ou trimestre). Ao 
aplicar a diferenciação sazonal, estamos essencialmente "achatando" os picos e vales sazonais, permitindo que 
nossos modelos capturem as dinâmicas de curto prazo que não são explicadas pela sazonalidade. É como ajustar 
o zoom em uma imagem para ver os detalhes, ignorando o pano de fundo repetitivo.



Combinando Diferenciação e Verificação da 
Estacionariedade
Em muitos cenários do mundo real, uma série temporal pode apresentar tanto uma tendência quanto uma 
sazonalidade, e talvez até uma variância não constante. Nesses casos, precisamos combinar as técnicas que 
aprendemos. Por exemplo, podemos primeiro aplicar uma transformação logarítmica para estabilizar a variância, e 
depois aplicar diferenciação simples e/ou sazonal para remover tendência e sazonalidade. A ordem geralmente 
importa: é comum estabilizar a variância primeiro, pois isso pode afetar a eficácia da diferenciação.

1

2

3

O processo de transformação é muitas vezes iterativo. Você aplica uma transformação, e então precisa verificar 
se a série se tornou estacionária. Como fazemos essa verificação? A primeira e mais intuitiva forma é a inspeção 
visual. Plotar a série transformada e observar se a média, variância e padrões sazonais parecem constantes ao 
longo do tempo é um bom começo. Procure por gráficos que "oscilam" em torno de uma média constante 
(geralmente zero após diferenciação) e sem picos ou vales repetitivos.

No entanto, a inspeção visual pode ser subjetiva. Por isso, precisamos de métodos mais rigorosos: os testes 
estatísticos de estacionariedade. Esses testes fornecem uma medida objetiva para determinar se a série é 
estacionária. Eles são a "prova final" de que suas transformações foram bem-sucedidas e que sua série está 
pronta para a próxima fase de modelagem.

Aplicar Transformação
Log, Box-Cox, diferenciação

Verificar Estacionariedade
Inspeção visual e testes

Avaliar Resultados
Série pronta ou precisa ajustes?



Testes de Estacionariedade: ADF e KPSS
Para ter certeza de que uma série temporal é estacionária, não podemos confiar apenas na intuição visual. 
Precisamos de ferramentas estatísticas que nos digam, com um certo grau de confiança, se as propriedades da 
série são constantes ao longo do tempo. Os dois testes mais utilizados para isso são o Teste de Dickey-Fuller 
Aumentado (ADF) e o Teste KPSS. Eles funcionam de maneiras opostas, o que os torna complementares.

Teste ADF
H0: Série NÃO é estacionária
H1: Série É estacionária
Conclusão: p-value < 0.05 = estacionária

Teste KPSS
H0: Série É estacionária
H1: Série NÃO é estacionária
Conclusão: p-value > 0.05 = estacionária

O Teste ADF (Augmented Dickey-Fuller) é um teste de raiz unitária. Sua hipótese nula (H0) é que a série temporal 
_não é estacionária_ (possui uma raiz unitária). A hipótese alternativa (H1) é que a série _é estacionária_. Para que 
a série seja considerada estacionária pelo teste ADF, o valor-p (p-value) do teste deve ser menor que um nível de 
significância pré-definido (geralmente 0.05). Se o p-value for baixo, rejeitamos H0 e concluímos que a série é 
estacionária.

Por outro lado, o Teste KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin) tem a hipótese nula oposta. Sua hipótese nula 
(H0) é que a série temporal _é estacionária_ (ou seja, não possui raiz unitária). A hipótese alternativa (H1) é que a 
série _não é estacionária_. Para que a série seja considerada estacionária pelo teste KPSS, o valor-p deve ser 
maior que o nível de significância (0.05). Se o p-value for alto, não rejeitamos H0 e concluímos que a série é 
estacionária.

Conceito Hipótese Nula (H0) Hipótese Alternativa 
(H1)

Interpretação para 
Estacionariedade

Teste ADF A série _não é 
estacionária_

A série _é estacionária_ p-value < 0.05 (rejeita 
H0)

Teste KPSS A série _é estacionária_ A série _não é 
estacionária_

p-value > 0.05 (não 
rejeita H0)

É uma boa prática usar ambos os testes. Se o ADF rejeita a não estacionariedade e o KPSS não rejeita a 
estacionariedade, você tem uma forte evidência de que sua série está pronta. Se os resultados forem 
conflitantes, pode ser um sinal de que mais transformações são necessárias ou que a série tem 
características complexas que exigem uma análise mais aprofundada.



Conectando com o Futuro: Tendências e 
Aplicações
Dominar as técnicas de transformação de séries temporais não é apenas uma habilidade clássica; é um alicerce 
fundamental que se conecta diretamente com as tendências mais modernas em análise de dados e Machine 
Learning. Mesmo com o avanço de algoritmos complexos, entender a natureza dos seus dados e como prepará-los 
continua sendo crucial.

Hibridização de 
Modelos
Combinar modelos 
estatísticos clássicos, como 
o ARIMA (que se beneficia 
enormemente de séries 
estacionárias), com 
abordagens de Machine 
Learning, como Redes 
Neurais ou Gradient 
Boosting. As 
transformações que você 
aprendeu aqui são 
essenciais para a parte 
ARIMA, permitindo que ela 
capture padrões lineares e 
de curto prazo, enquanto o 
componente de ML pode 
aprender relações não 
lineares e complexas.

Deep Learning para 
Séries Temporais
Arquiteturas como LSTMs 
(Long Short-Term Memory) 
e Transformers são capazes 
de aprender dependências 
de longo prazo e padrões 
intrincados em grandes 
volumes de dados. Embora 
esses modelos possam, em 
tese, lidar melhor com a não 
estacionariedade do que os 
modelos clássicos, aplicar 
transformações prévias 
(especialmente a 
diferenciação) ainda pode 
melhorar a convergência do 
modelo.

Feature Engineering 
Automatizado
Ferramentas como tsfresh 
em Python estão ganhando 
força. Essas bibliotecas 
podem gerar centenas de 
características (features) a 
partir de uma série 
temporal, incluindo 
transformações como 
logaritmos, diferenças e 
outras estatísticas. 
Compreender o propósito 
dessas transformações 
manualmente lhe dará uma 
vantagem estratégica.

O conhecimento fundamental que você adquiriu nesta aula é a base para explorar essas inovações com confiança.



Consolidação: Sua Jornada para Séries 
Estacionárias
Chegamos ao fim de uma jornada crucial no mundo das séries temporais. Vimos que a estacionariedade é a chave 
para desbloquear o poder dos modelos de previsão, garantindo que as propriedades estatísticas de uma série 
(média, variância, autocovariância) permaneçam constantes ao longo do tempo. Entendemos que a não 
estacionariedade pode ser causada por variância não constante, tendências ou sazonalidade, e que ignorá-la 
pode levar a previsões imprecisas e modelos inválidos.

Exploramos as ferramentas para transformar séries não estacionárias: a transformação logarítmica e a Box-Cox 
para estabilizar a variância, e a diferenciação (simples e sazonal) para remover tendências e padrões cíclicos. 
Mais importante, aprendemos que o processo é iterativo e que a verificação da estacionariedade através de 
inspeção visual e testes estatísticos como ADF e KPSS é indispensável. Essas técnicas clássicas não apenas 
resolvem problemas fundamentais, mas também servem como base para entender e aplicar as mais recentes 
inovações em Machine Learning e Deep Learning para séries temporais.

Sempre visualize sua série temporal antes de modelar

Identifique visualmente tendências, sazonalidade e variância crescente

Use Log ou Box-Cox para estabilizar a variância em séries com heteroscedasticidade

Aplique diferenciação simples para remover tendências e sazonal para padrões 
cíclicos

Confirme a estacionariedade com testes ADF e KPSS antes de prosseguir para a 
modelagem



Autoavaliação
1. Qual o principal motivo para transformar uma série temporal não estacionária antes de aplicar modelos 
clássicos de previsão como o ARIMA?

a) Para aumentar o volume de dados disponíveis para o modelo.

b) Para garantir que as propriedades estatísticas da série (média, variância) sejam constantes ao longo do 
tempo.

c) Para diminuir a complexidade computacional do modelo.

d) Para tornar a série mais fácil de visualizar em gráficos bidimensionais.

2. Se uma série temporal apresenta uma variância que aumenta à medida que a média da série cresce, qual 
transformação é mais indicada para estabilizar essa variância?

a) Diferenciação sazonal.

b) Diferenciação simples.

c) Transformação logarítmica ou Box-Cox.

d) Nenhuma das anteriores, pois a variância não pode ser estabilizada.

3. Para remover uma tendência linear de uma série temporal, qual técnica de transformação é geralmente 
aplicada?

a) Apenas a transformação Box-Cox.

b) A diferenciação simples.

c) Apenas a transformação logarítmica.

d) A análise de autocorrelação.

4. Qual das seguintes afirmações sobre os testes de estacionariedade ADF e KPSS está correta?

a) Ambos os testes têm a hipótese nula de que a série é estacionária.

b) O teste ADF tem H0: não estacionária, e o KPSS tem H0: estacionária.

c) O teste KPSS é usado para remover tendências, enquanto o ADF é para sazonalidade.

d) Um p-value alto no teste ADF indica que a série é estacionária.

5. Explique brevemente por que a combinação de diferenciação simples e sazonal pode ser necessária para 
transformar uma série temporal e qual o papel da verificação da estacionariedade nesse processo.



Gabarito e Próximos Passos

Gabarito:
b)1.

c)2.

b)3.

b)4.

A combinação de diferenciação simples e sazonal é necessária quando a série temporal apresenta tanto 
uma tendência (removida pela diferenciação simples) quanto um padrão sazonal (removido pela 
diferenciação sazonal). A verificação da estacionariedade, seja visualmente ou por testes como ADF e 
KPSS, é crucial para confirmar que as transformações foram eficazes e que a série está agora pronta para 
a modelagem, garantindo a validade e a confiabilidade das previsões.

5.

Próxima Aula: Na Aula 5, mergulharemos na Análise de Autocorrelação (ACF e PACF), ferramentas 
essenciais para identificar os padrões de dependência em séries temporais estacionárias e determinar os 
parâmetros dos modelos ARIMA.

Livro Recomendado
"Time Series Analysis and 
Its Applications: With R 
Examples" por Robert H. 
Shumway e David S. Stoffer 
(para aprofundamento 
teórico).

Biblioteca Python
statsmodels (para 
implementação prática das 
transformações e testes).

Artigo Científico
"Box-Cox Transformations" 
por George E. P. Box e David 
R. Cox (para entender a 
origem e teoria da 
transformação Box-Cox).

NOTA IMPORTANTE: As informações técnicas desta aula estão atualizadas até 2025. Consulte sempre fontes 
oficiais e a documentação das bibliotecas para verificar alterações e as últimas práticas recomendadas.


