Aula 27 - Introducao a Analise de Seéries
Temporais

Imagine que vocé esta tentando prever o futuro. Nao o futuro mistico, mas algo mais concreto, como o preco de
uma acao amanha, a demanda por um produto na proxima semana ou a temperatura do proximo verao. A maioria
dos dados que encontramos no dia a dia, como registros de clientes ou transacoes bancarias, sao "estaticos" -
eles representam um ponto no tempo. Mas e se a ordem em que os eventos acontecem for crucial? E se o que
aconteceu ontem influenciar diretamente o que acontecera hoje?

E exatamente ai que entra a Analise de Séries Temporais. Ela nos permite mergulhar em dados que tém uma
dimensao temporal explicita, onde a sequéncia dos eventos nao € apenas um detalhe, mas a esséncia da
informacao. Compreender como o0s dados se comportam ao longo do tempo é uma habilidade valiosa, seja para
otimizar operacdes em uma empresa, tomar decisdes financeiras mais assertivas ou até mesmo para entender
fendmenos naturais e sociais.

Nesta aula, embarcaremos em uma jornada para desvendar os segredos das séries temporais. Nosso objetivo é
que, ao final, vocé seja capaz de identificar as caracteristicas fundamentais de uma série temporal, entender o
conceito de estacionariedade e sua importancia, e utilizar ferramentas como as funcdes de autocorrelacao para
extrair insights valiosos. Prepare-se para ver o tempo ndo apenas como um reldgio, mas como um poderoso vetor
de informacao.



Desvendando o Tempo: O Que Sao Seéries
Temporais?

[) Definicao-chave: Séries temporais sdo sequéncias de observacoes coletadas em intervalos de tempo
sucessivos e igualmente espacados.

No vasto universo dos dados, a maioria das informacdes que coletamos pode ser vista como um instantaneo.
Pense em uma lista de clientes: cada linha é um cliente, com suas caracteristicas, mas a ordem dessas linhas
geralmente nao importa. No entanto, ha um tipo especial de dado onde a ordem é tudo: as séries temporais. Elas
sa0, em sua esséncia, uma sequéncia de observacdes coletadas em intervalos de tempo sucessivos e igualmente
espacados.

A beleza e a complexidade das séries temporais residem no fato de que cada observacao nao é independente; ela
carrega consigo a "memaria" do que aconteceu antes. E como assistir a um filme onde cada cena é construida
sobre a anterior, formando uma narrativa coerente. Ignorar essa dependéncia temporal seria como tentar entender
um filme assistindo a cenas aleatorias — perderiamos completamente o enredo.

Preco do Bitcoin Temperatura Média

Flutuacodes diarias que dependem do histérico Registros climaticos com padrdes sazonais
recente

Vendas Mensais Consumo de Energia

Demanda que varia com tendéncias e sazonalidade Carga elétrica com picos horarios previsiveis

Por que isso é tdo importante? Porque muitos fendbmenos do mundo real sao intrinsecamente temporais. A analise
de séries temporais nos oferece as ferramentas para nao apenas descrever o passado desses fendmenos, mas
também para prever seu comportamento futuro, o que é inestimavel para planejamento e tomada de decisdes
estratégicas.



Os Quatro Pilares: Componentes de uma
Série Temporal

Quando olhamos para um grafico de série temporal, muitas vezes vemos uma linha que sobe e desce, com picos e
vales. Essa aparente complexidade, no entanto, pode ser decomposta em elementos mais simples, como se
estivéssemos desmontando um reldgio para entender suas engrenagens. Compreender esses componentes € o
primeiro passo para desvendar os padrdes ocultos e fazer previsdes mais precisas.

Pense em uma musica. Ela tem uma melodia principal que se desenvolve (a tendéncia), um ritmo repetitivo (a
sazonalidade), talvez um refrdo que volta de tempos em tempos de forma irregular (o ciclo), e pequenas
variacdes ou ruidos que dao um toque unico (o ruido).

Da mesma forma, uma série temporal € a soma ou o produto desses quatro componentes principais: tendéncia,
sazonalidade, ciclo e ruido.

Tendéncia Sazonalidade

Movimento de longo prazo Padrdes periddicos fixos
=

Ciclo Ruido

Oscilacoes irregulares Variacoes aleatorias

Ao isolar cada um desses elementos, podemos entender melhor as forcas que impulsionam a série e, mais
importante, podemos modelar e prever cada parte separadamente, recombinando-as para uma previsao mais
robusta. Essa decomposicao é uma técnica fundamental que nos permite ver além da superficie e identificar os
verdadeiros motores do comportamento temporal.



A Direcao da Jornada: Tendéncia

Imagine que vocé esta observando o crescimento de uma arvore
ao longo de muitos anos. Embora haja variacdes diarias ou
sazonais em seu crescimento, a direcao geral é clara: ela esta
crescendo para cima. Essa "direcao geral" em uma série temporal
€ 0 que chamamos de tendéncia. Ela representa o movimento de
longo prazo da série, seja ele crescente, decrescente ou
relativamente estavel.

A tendéncia é como a corrente principal de um rio. Mesmo que a
agua tenha pequenas ondulacées ou redemoinhos (que veremos
mais adiante), a corrente principal define para onde o rio esta
fluindo. Identificar a tendéncia € crucial porque ela nos da uma
ideia do comportamento fundamental da série ao longo do tempo.

Tipos de Tendéncia

e Linear (crescimento
constante)

e Exponencial (crescimento
acelerado)

e Polinomial (mais complexa)

Uma série de vendas de um produto pode ter uma tendéncia crescente se o produto estiver ganhando

popularidade, ou decrescente se estiver saindo de moda. Detectar e quantificar a tendéncia € um dos primeiros

passos ha analise. Ignorar a tendéncia pode levar a previsdes equivocadas, pois estariamos assumindo que o

futuro se comportara como o passado imediato, sem considerar a direcao subjacente de longo prazo.



Os Ritmos da Vida: Sazonalidade e Ciclo

Além da tendéncia geral, muitas séries temporais exibem padrdoes que se repetem em intervalos regulares ou
irregulares. Esses sao os componentes de sazonalidade e ciclo, e embora ambos representem repeticoes, suas
naturezas sao distintas e importantes de diferenciar para uma modelagem precisa.

Sazonalidade

A sazonalidade € como o ritmo fixo de uma
cancao ou as estacdes do ano. Ela se refere a
padrdes que se repetem em periodos fixos e
conhecidos, como diariamente, semanalmente,
mensalmente, trimestralmente ou anualmente.

Pense nas vendas de sorvete, que aumentam no
verao e caem no inverno, ou no trafego de
internet, que pode ter picos em horarios
especificos do dia. A causa da sazonalidade é
geralmente bem compreendida e previsivel, ligada
a fatores como feriados, clima ou habitos sociais.

Ciclo

Ja o ciclo é um padrao de oscilacao que nao tem

um periodo fixo e geralmente dura mais tempo do
que a sazonalidade. E como as ondas do mar, que
vém e vao, mas sem um intervalo de tempo exato
entre elas.

Os ciclos sao frequentemente associados a
fenbmenos econdmicos, como os ciclos de
expansao e recessao, que podem durar varios
anos e nao tém uma duracao predeterminada. A
identificacao de ciclos é mais desafiadora, pois
sua irregularidade torna a previsao mais complexa.

Conceito Ambito/Aplicacao Base/Origem Exemplo

Sazonalidade Padroes de curto a Fatores climaticos, Vendas de chocolate no

medio prazo, previsiveis sociais, culturais, Natal, consumo de

calendarios energia no verao

Ciclo Padrdoes de médio a Fatores econdmicos, Ciclos de mercado de

longo prazo, irregulares politicos, tecnoldgicos acoes, fases de
crescimento de uma

industria



O Imprevisivel: Ruido e a Arte da

Decomposicao

Depois de identificarmos a tendéncia, a sazonalidade e os ciclos em uma série temporal, o0 que sobra? O que resta

€ 0 que chamamos de ruido ou componente irregular. Ele representa as flutuacdes aleatérias e imprevisiveis na

série, que nao podem ser explicadas pelos outros componentes. E como o "estatico" em uma transmissao de radio
ou as pequenas imperfeicoes em uma superficie perfeitamente lisa.

O que é Ruido?

O ruido &, por definicao, imprevisivel e aleatorio. Ele
nao segue um padrao discernivel e, portanto, nao
pode ser modelado ou previsto diretamente. No
entanto, sua presenca € importante, pois ele nos diz o
quanto da variacao total da série nao € explicada pelos
padrdes sistematicos.

Uma série com muito ruido € mais dificil de prever,
mesmo com os melhores modelos, pois grande parte
de seu comportamento é aleatério.

01

Decomposicao de Séries

A decomposicao de séries temporais € o processo de
separar uma série em seus componentes de
tendéncia, sazonalidade, ciclo e ruido.

() Modelo Aditivo:
Série = Tendéncia + Sazonalidade + Ciclo +
Ruido

Modelo Multiplicativo:
Série = Tendéncia x Sazonalidade x Ciclo x
Ruido
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Modelo Aditivo

Adequado quando a magnitude das flutuacdes sazonais
e do ruido é constante ao longo do tempo

Modelo Multiplicativo

Mais apropriado quando a magnitude das flutuacées
aumenta com o nivel da série



A Busca pela Estabilidade: O Conceito de
Estacionariedade

Imagine que vocé esta tentando prever o comportamento de um rio. Se o rio muda constantemente de curso,
sua profundidade varia drasticamente e a velocidade da corrente € imprevisivel, seria quase impossivel fazer
uma previsao confiavel sobre onde a agua estara amanha.

Da mesma forma, para que muitos modelos de séries temporais funcionem bem, eles precisam de uma certa
"estabilidade" nos dados. Essa estabilidade € o que chamamos de estacionariedade.

[J Definicao de Estacionariedade

Uma série temporal é considerada estacionaria se suas propriedades estatisticas, como a média, a
variancia e a estrutura de autocorrelagcao, permanecem constantes ao longo do tempo.

Em termos mais simples, uma série estacionaria ndo tem tendéncia, nem sazonalidade, e sua variabilidade nao
aumenta ou diminui sistematicamente com o tempo. E como um rio que mantém seu curso, profundidade e
velocidade de corrente relativamente estaveis.

Por que a estacionariedade é Pré-requisito fundamental
crucial? E um pré-requisito fundamental para a aplicacéo
Muitos modelos estatisticos classicos, como os de muitas técnicas de modelagem, pois garante
modelos ARIMA que veremos na proxima aula, que os padroes identificados no passado sejam
assumem que a série é estacionaria. Se a série validos para o futuro.

nao for estacionaria, as previsdes podem ser
imprecisas e os intervalos de confianca podem
ser enganosos.



Testando a Estabilidade: O Teste ADF

Como podemos saber se nossa série temporal é "estavel" o suficiente para a modelagem? Nao podemos

simplesmente olhar para o grafico e ter certeza. Precisamos de ferramentas estatisticas para nos ajudar a tomar
essa decisao. Uma das ferramentas mais amplamente utilizadas para testar a estacionariedade é o Teste de

Dickey-Fuller Aumentado (ADF).

Como funciona?

Pense no teste ADF como um "detetive" que
investiga se ha uma tendéncia ou um padrao de
nao estacionariedade oculto na série. Ele faz
isso testando a hipdétese nula de que a série
pOSsuUi uma raiz unitaria, o que implica que ela
nao é estacionaria.

Se o teste rejeitar essa hipotese nula, entao
podemos inferir que a série é estacionaria. E um
pouco como um julgamento: a série é "culpada"
de nao ser estacionaria até que se prove o
contrario.

Série Original

Dados brutos coletados

Decisao

Baseada no p-value

O

Interpretacao do Teste ADF

Valor-p < 0.05:
Rejeitamos a hipdtese nula - Série € estacionaria

Valor-p = 0.05:
Nao rejeitamos a hipdtese nula - Série é
provavelmente nao estacionaria

Teste ADF

Analise estatistica

Diferenciacao

Se necessario

A interpretacao do teste ADF geralmente se baseia no valor-p (p-value). Nesses casos onde a série nao é

estacionaria, técnicas como a diferenciacao (subtrair o valor anterior do valor atual) sao frequentemente aplicadas

para tornar a série estacionaria antes da modelagem.



A Memoria da Série: Autocorrelacao (ACF)

Uma das caracteristicas mais fascinantes das séries temporais é sua "memaoria". O valor de uma observacao em
um determinado momento nao é totalmente independente dos valores anteriores. Essa dependéncia é o que
chamamos de autocorrelacio: a correlacdo de uma série com suas proprias versdes defasadas no tempo. E como
se a série estivesse conversando consigo mesma atraves do tempo.

() Funcao de Autocorrelacao (ACF)

A ACF nos permite quantificar essa memoria. Ela calcula a correlacao entre a série e suas versdes
defasadas em diferentes lags (atrasos).

— e —0 o —

Lag1 Lag 7 Lag 24
Correlacao entre hoje e ontem Correlacao entre hoje e 7 dias Correlacao entre hoje e 24
atras horas atras (sazonalidade
diaria)

O grafico da ACF, conhecido como correlograma, € uma ferramenta visual poderosa que mostra esses
coeficientes de correlacao para varios lags.

Pense em um termémetro que registra a temperatura a cada hora. E provavel que a temperatura de agora seja
muito parecida com a de uma hora atras (alta autocorrelacao no lag 1), e talvez um pouco parecida com a de 24
horas atras (autocorrelacao no lag 24, indicando sazonalidade diaria).

A ACF nos ajuda a identificar esses padrdes de dependéncia e é fundamental para a selecao de modelos que
capturem essa estrutura temporal.



O Impacto Direto: Autocorrelacao Parcial
(PACF)

Enquanto a ACF nos mostra a correlagao total entre
uma observacao e suas defasagens, incluindo os

7 ObSErvag gerasag ° , [J ACF vs PACF
efeitos indiretos, a Funcao de Autocorrelacao Parcial
(PACF) vai um passo além. Ela mede a correlacao ACF: Correlacao total (inclui efeitos indiretos)
entre uma observacao e uma defasagem especifica, L )

) .. PACF: Correlacao direta (remove efeitos

removendo a influéncia das defasagens i o
) . . intermediarios)
intermediarias. E como tentar entender a relacao direta

entre avos e netos, descontando a influéncia dos pais.

T-2 (Anteontem) T (Hoje)
Temperatura: 20°C Temperatura: 23°C
1 2 3
T-1(Ontem)

Temperatura: 22°C

Para ilustrar, imagine que a temperatura de hoje (T) é fortemente correlacionada com a de ontem (T-1), e a de
ontem é fortemente correlacionada com a de anteontem (T-2). A ACF no lag 2 mostraria uma alta correlacao entre
T e T-2. No entanto, essa correlacao pode ser apenas um efeito indireto, transmitido através de T-1. A PACF no lag
2 tentaria isolar a correlacao direta entre T e T-2, eliminando a influéncia de T-1.

O grafico da PACF também é um correlograma e € igualmente crucial para a identificacao de modelos. Ele nos
ajuda a determinar o numero de lags diretos que sao significativos para explicar o comportamento atual da série.
Em modelos como o ARIMA, a PACF é fundamental para identificar a ordem do componente autorregressivo (AR),

que representa a dependéncia de uma observacao em relacao a um certo numero de observacdes passadas, apos
remover os efeitos das defasagens intermediarias.

Esses conceitos de ACF e PACF sao a espinha dorsal da analise classica de séries temporais e, mesmo com o
advento de técnicas avangadas como AutoML (Automacao de Machine Learning) e XAl (Inteligéncia Artificial
Explicavel), eles continuam sendo ferramentas valiosas.



Consolidacao e Proximos Passos

Nesta aula, mergulhamos no fascinante mundo das séries temporais, compreendendo que a ordem dos dados é
tdo importante quanto os proprios dados. Desvendamos os quatro componentes essenciais — tendéncia,
sazonalidade, ciclo e ruido — que juntos contam a historia de como uma série evolui ao longo do tempo. Exploramos
0 conceito vital de estacionariedade, que serve como alicerce para muitos modelos preditivos, e aprendemos a
testa-la com o teste ADF. Finalmente, desvendamos a "memoaria" das séries temporais através das funcdes de
autocorrelacao (ACF) e autocorrelacao parcial (PACF), ferramentas indispensaveis para entender as dependéncias
passadas.

[ Em pratica

A capacidade de decompor uma série, verificar sua estacionariedade e analisar suas autocorrelacoes
permite que vocé ndo apenas descreva o comportamento passado de fenédmenos como vendas, trafego
ou consumo de energia, mas também prepare os dados de forma adequada para a construcao de
modelos preditivos mais robustos e confiaveis. Essas habilidades sao a base para qualquer analise
temporal séria e sao altamente valorizadas no mercado de trabalho.

Autoavaliacao

Questao 1

Qual dos componentes de uma série temporal representa 0 movimento de longo prazo, seja ele
crescente, decrescente ou estavel?

a) Sazonalidade
b) Ruido

c) Tendéncia

d) Ciclo

Questao 2

Uma série temporal é considerada estacionaria se:

a) Possui uma forte tendéncia de crescimento.
2 b) Suas propriedades estatisticas (média, variancia) mudam ao longo do tempo.
c) Suas propriedades estatisticas (média, variancia, autocorrelacao) permanecem constantes ao
longo do tempo.
d) Apresenta padrdes sazonais bem definidos.

Questao 3

O Teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) é utilizado principalmente para:

3 a) Identificar a sazonalidade de uma série.
b) Medir a autocorrelagao parcial.
c) Testar a estacionariedade de uma série temporal.
d) Decompor uma série em seus componentes.

Questao 4

A principal diferenca entre a Funcao de Autocorrelacao (ACF) e a Funcao de Autocorrelacao Parcial
(PACF) é que a PACF:

4 a) Mede apenas a correlacao em lags muito curtos.
b) Calcula a correlacao entre a série e suas defasagens, removendo a influéncia das defasagens
intermediarias.
c) E usada exclusivamente para séries ndo estacionarias.
d) Nao é uma ferramenta visual, ao contrario da ACF.

Questao 5

5 Explique a importancia da estacionariedade para a modelagem de séries temporais e cite uma técnica
comum para transformar uma série nao estacionaria em estacionaria.

Gabarito

c) Tendéncia c) Propriedades constantes

3 4

c) Testar estacionariedade b) Remove influéncias intermediarias

Proxima Aula Recursos Adicionais

Na Aula 28, daremos um passo adiante e exploraremos e Livro "Forecasting: Principles and Practice"
0s Modelos Estatisticos Classicos: ARIMA, onde (Hyndman & Athanasopoulos): Excelente
aplicaremos os conceitos aprendidos hoje para referéncia para aprofundar os conceitos e
construir modelos preditivos poderosos. aplicacoes.

e Documentacao da biblioteca statsmodels
(Python): Para explorar implementacdes praticas
dos testes e funcdes discutidas.

[(J NOTAIMPORTANTE: As informacdes técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte sempre
fontes oficiais e a documentacao das bibliotecas para verificar alteracdes e as melhores praticas de
implementacao.



