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* Séries temporais:
* 01/10/2026: O que sao e decomposicao.
* 08/10/2026: Previsao.
« 22/10/2026: Métodos de aprendizado de maquina.

* Aprendizado ativo e otimizacao bayesiana:
* 29/10/2026: Aprendizado ativo.

* 05/11/2026: Processos gaussianos e otimizacao bayesiana.

* 12/11/2026: Transformers.
*19/11/2026: Prova/Apresentacao.
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* AAula 01 em uma figura
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* série = tendéncia + sazonalidade + residuo



Séries Te

* Tem sazonalidade mesmo?

500 série sintética (Aula 01): de 100 a 482
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sua sazonalidade, na mesma escala: £20,1
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rupia por délar: de 7 a 74 rupias
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sua "sazonalidade", na mesma escala: 0,31 rupia
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* A decomposicao sempre devolve uma sazonalidade; na rupia ela € menor que o ruido.
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* Previsao de séries temporais.

* A primeira coisa que precisamos € separar 0os conjuntos de treino e teste:

* Ja sabemos fazer isso professor, aprendemos no 2° semestre.

* Ok, mas funciong uma sepa
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Séries Tem

* Previsao de séries temporais.

* A primeira coisa que precisamos € separar 0os conjuntos de treino e teste:

* Ja sabemos fazer isso professor, aprendemos no 2° semestre.
* Ok, mas funciona uma separacao aleatoéria para uma série temporal?

* Nao!

e Temaons< aiie senarar 1ima norcaon do “futiira”
Airline passengers train and test sets
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* Previsao de séries temporais.

* A primeira coisa que precisamos € separar 0os conjuntos de treino e teste:

* E se eu quero fazer validacao cruzada?
* Janela deslizante (sliding window).

I treino [ validacgao

divisao 1 5 6 7 8 9 10
divisao 2 5 6 7 8 9 10
divisao 3 5 6 7 8 9 10

tempo (cada célula € um més)
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* Previsao de séries temporais.

* A primeira coisa que precisamos € separar 0os conjuntos de treino e teste:

* E se eu quero fazer validacao cruzada?

* Janela deslizante com lacuna (sliding window with gap).

[ treino [ validacao lacuna (nao usada)

7z
divisdo 1 W% 3 4 5 6 7 8 9 10
7
d--~zw{//4 s e ] 78] o | w0
IVISaO
///%
77
divisao 3 1 2 W4/ 5 6 7 8 9 10
2

tempo (cada célula € um més)
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* Previsao de séries temporais.

* A primeira coisa que precisamos € separar 0os conjuntos de treino e teste:

* E se eu quero fazer validacao cruzada?

* Janela em expansao (expanding window).

I treino [ validacao

divisao 1 4 5 6 7 8 9 10

divisao 2 4 5 6 7 8 9 10

divisao 3 q 5 6 7 8 9 10
L

tempo (cada célula € um més)



* Previsao de séries temporais.

* A primeira coisa que precisamos € separar 0os conjuntos de treino e teste:

* No Scikit-Learn, ha um método especifico para isso, o TimeSeriesSplit.

* Aplica o método da janela em expansao.

* Escrevi no Notebook da aula como gerar as diferentes divisdes de teste e treino.
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* A série desta aula
27t
yt:100—|—0,8t—|—15 Seﬂ(%) + &¢, gtNN(O, 42)’ t:0,1,3199 dias

—— treino (160 dias)
2501 —— teste (40 dias)
tendéncia verdadeira

200 -

valor (u.a.)

=
U
o

100 1

01/01 01/02 01/03 01/04 01/05 01/06 01/07

* u.a.: unidades arbitrarias. A série é sintética, ndo tem unidade fisica.
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* Antes de qualquer modelo: ele ganha de uma regra boba?
260

250 1

— 240
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T 220-

210 1

200 1

27/05  31/05  04/06  08/06  12/06  16/06  20/06  24/06  28/06

—e— treino (as ultimas 2 semanas) —=- ingénua: amanha = hoje
—e— teste — == ingénua sazonal: amanha = 7 dias atras

* Walk-forward: prever um passo, revelar o valor real, repetir.
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* Como comparar os modelos

1 1
MAE = — 3" ey RMSE = E;e?

n
t

MAE

MASE =
MAE da ingénua sazonal no treino

MAE (mean absolute error): o erro absoluto médio.

RMSE (root mean squared error): a raiz do erro quadratico médio.

MASE (mean absolute scaled error): o MAE escalado pela ingénua sazonal.

MASE < 1: melhor que repetir a semana passada. Nao tem unidade.
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* Olhando a série: uma reta e um padrao semanal

0 que se vVé: uma reta... ... € um padrao que se repete toda semana
] 15
—— série
2504 = tendéncia: 0,79 por dia 10 -
©
—_— 3 5 e
© 200 - I
3 o 4.
S 3
©
150 © _r.
> £ 5
%
—-10-
100+ Eteste
. . . . . | . -151 . | . . . .
o1/01 01/02 01/03 01/04 01/05 01/06 01/07 seg ter qua qui sex s&b dom

* O que se vé ja € um modelo: tendéncia + sazonalidade, como na Aula O1.



Séries Te

* Modelo 1: reta + dia da semana

Yi = a+ bt + caiar) + &t

il'um

260 S Il
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220 P \‘,/,’ 34
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{ Ly
200 A
22/05 01/06 08/06 15/06 22/06 01/07 08/07 15/07
—— treino === ingénua sazonal (MASE 1,02)
—— teste — = Modelo 1: reta + dia da semana (MASE 0,52)

* S6 olhando a série: MASE 0,52,

metade do erro da ingénua sazonal.

22/07
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* Como é uma série estacionaria?

valor
=
=

0 50 100 150 200 250 300
t

* O que sobra de um bom modelo deveria ser assim. O que muda aqui? E o que ndo muda?
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 Estacionaria: as duas metades dao o mesmo

a mesma série, cortada ao meio

L 7
0.0
-2.5- :
0 50 100 150 200 250 300
t
meédia Ely] =p desvio padrao y Var(y;) =c hoje X ontem Cov(y,y:—1)=mn
@ 12 metade: correlacdo 0,62
6 - 31 > o 22 metade: correlagao 0,63
° —Q:g- ‘-:FO .G‘ s -l
acme daT O
4 2 | -G_J‘ ‘.“u:;?rfto &’ ..
o 0 1 \‘!‘\% ®" . T e
2 1!22 1,21 — \'figi":;f ‘3".
) e 2
0,00 0,01 1 ol WP
0 RN
12 metade 22 metade 12 metade 22 metade -2 0 2
ontem

* Média, variancia e covariancia nao dependem do instante t.
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* Nao estacionaria: alguma coisa muda com o tempo

a média muda

a variancia muda a covariancia muda

5 .
0 4
0- -5
0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300
t t t
média desvio padrao hoje X ontem
@ 12 metade: correlacao —0;04
6 £ 21 o 22 metade: correlac&o 0,90
4,57 2,42 AT I
4- o LEALTRY Sre
1 49 2 T 6- O ° 'J!m\oé ...aa?::: ”
’ £~ ° .0.. J@wsg.? A
21 1,04 CTRE .
1 el | 3
0 4 _2 - °* o® .o
8° .
; ; 0- : ; T
12 metade 22 metade 12 metade 22 metade -2 0 2
ontem

* A mesma régua: em cada série, uma das trés medidas muda entre as metades.
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* ACF, funcao de autocorrelacao: a série comparada com ela mesma, k passos atras
- Cov(ye, Yi—r)

k=1: p=0,62

0.0 2.5

ontem

-25

Pk =

k=2: p=0,34

25 0.0 2.5
2 passos atras

Var(y,)

k=5: p=0,00
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a ACF: um p para cada k
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0.4 1
0.2 1

0.0

®

faixa azul: onde caem 95%
barras de um ruido branco
(sorteios independentes,
sem meméaria)
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* O que sobra do Modelo 1 tem memaoaria?
o que sobra: série — Modelo 1 hoje X ontem: 0,15 ACF do que sobra
104 151 1.0 ¢ dentro ou na borda
da faixa: sem memadria
10_ N 08'
| . 0.6
5 ™ oo 3
n 0 P ety 0.4
N o) °e £° Fuce
0 V ‘ 1 V W = 0 o0 :;.J..;. f‘..'g o, 0.2 T
°:°.°.3§"'.:"° 'y 0.0 ? tea
" | sfa 1T [T
-5 P : e —0.2 1
—101 —0.41
01/01 01/03 01/05 0 10 0 5 10 15
ontem lag k (dias)

* Nao: o que sobra é ruido branco. Para esta série, o Modelo 1 basta.
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* QOutra série: o que sobra tem memoaria

o0 que sobra: ondas que duram dias

7.5
507
2.5
0.0 -
—2.5 1
—5.0-
—~7.5~

01/01

* Mesma reta e mesmo padrao semanal; o ruido agora carrega o dia anterior.

10 -

hoje X ontem: 0,76

-5

ontem

1.0
0.8 1
0.6 1
0.4 1
0.2 1

0.0

—0.2"
—0.4-

il'um
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ACF do que sobra

decai aos poucos:
tem memoria

1.

et

5 10 15
lag k (dias)
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* Usar a memoria: somar o que sobrou ontem

270 1

260 -

valor (u.a.)

230 1

220

y; = Modelo 1; + ¢ - (y;—1 — Modelo 1;_1)

250 1

240

gix
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3 A \,/' \>
| , b /I
e
15/06 22/06 01/07 08/07 15/07
— tpste

——=- Modelo 1: reta + dia da semana (MASE 0,42)
— = Modelo 1 + 0,77 X o que sobrou ontem (MASE 0,27)

* MASE de 0,42 para 0,27. Isso € um modelo autorregressivo (AR) no que sobra.
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* Autorregressivo (AR): o choque vai sumindo
Yy = 0,7y 1+ &4 em geral, AR(p): yi =1+ +Opyrp + &

AR(1), ¢ = 0,7: o choque vai sumindo

1,00

=
(o)

o
0o

uanto dele sobra
o o
N

q
© o
o N

hoje +1 +2 +3 +4 +5 +6 +7
dias depois do choque

* £: 0 choque, um sorteio novo e independente a cada instante (ruido branco).
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* Média movel (MA): o choque some depois de g dias
Yy =&+ 0,741 em geral, MA(q): wy=¢e+bier 1+ +0,6,

MA(1), ® = 0,7: o choque some depois de 1 dia

1,00

=
o

o
00

uanto dele sobra
o o
N

q
o O
o N

0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

hoje  +1 +2 +3 +4 +5 +6 +7
dias depois do choque

* Nao é a média moével da Aula 01: é uma regressao nos choques passados.
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* ARMA(p, q): as duas memarias juntas

Yo = QY1+ F GpYpp e H gL+ F 06

"2 W
valores passados (AR) choques passados (MA)
simbolo o que é
p quantos valores passados entram
q quantos choques passados entram

peb 0s pesos, estimados dos dados
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dia | hoje [ontem| hoje — ontem
01/01|101,2

02/01]108,4| 101,2 7,2
03/01|119,2| 108,4 10,8
04/01|112,7|119,2 -6,5
05/01| 88,9 | 112,7 -23,8
06/01| 84,2 | 88,9 -4,7
07/01| 93,6 | 84,2 9,4

250 -

valor (u.a.)
N
(@)
o

=
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100 -

* Qutro jeito de tirar a tendéncia: hoje menos ontem

Ayy = Y — Yi—1

série original

01/01 01/03 01/05 01/07

VRN i: ' CNPEM
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hoje — ontem: sem tendéncia, média 0,82

20 -

10 1 W ﬂ

_10_

—20

01/01 01/03 01/05 01/07
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* Diferenca sazonal: menos o mesmo dia da semana anterior

Ay — Ayy_7

hoje — ontem: o padrao se repete a cada 7 dias
20 -

101

_10 o

—20 -

O segundas-feiras

H

19/01

02/02

16/02

02/03

20 -

10-

_10 o

_.20 o

menos o mesmo dia da semana anterior

19/01

02/02

16/02

02/03
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* Série nao estacionaria: a ACF decai devagar

ACF da série original ACF com 1 diferenca e 1 diferenca sazonal
1.01 ¢ 1.0 ¢

. 1114 ———
]

e 1°¢ 3 l
—0.5- —0.5-

-1.01_, , , , , , -1.01_ , , , , ,
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
lag k (dias) lag k (dias)

* Depois das duas diferencas, a ACF cai logo: sobram picos isolados nos lags 1 e 7.
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* Teste ADF (Dickey-Fuller aumentado): a série volta para a média?
p
Ay, = a+yy—1 + Z 0; AYy—; + &
i=1
estacionaria: quando se afasta, volta para a média passeio aleatdrio, y; = y;_ 1 + =:: ndo volta

il _JH_N |

0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
t t

* Yy < 0: volta, estacionaria. y = 0: ndo volta, como o passeio aleatdrio.
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* O ADF em seis séries

il

A : b I

C.
=4

AT T

P .CNPEITI
\_J

ruido branco{—17,38 (p < 0,0001) @

passeio aleatoério -

passeio aleatério, diferenciado{—17,36 (p < 0,0001) @
série da aula, original

série da aula, hoje — ontem 1

série da aula, mais a diferenca sazonal -

valor critico = —2,88

~9,01 (p < 0,0001) @

—-7,61 (p<0,0001)@

rejeita: volta para a média (estacionaria)

®-1,69 (p =0,44)

®-0,02 (p = 0,96)

nao rejeita

_25 —20 ~15

~10 _5

0

5

estatistica do ADF: quanto mais negativa, mais forte a volta para a média

* Nas trés de cima sabemos a resposta, e o teste acerta.
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* Predicoes!

* Vamos comecar com o método ARIMA:

* Autoregressive Integrated Moving Average.

* ARIMA(p,d,q)
* p: n° de valores passados (lag).
* Ex.: p =1 usasé o valor de ontem.
* d: n°® de diferencas, ja vistas.
* Para deixar os dados estacionarios.

* g: n° de erros passados no modelo.



y 4 o :
Séries Te i " exwem
* d: quantas vezes aplicar "hoje menos ontem"
estacionaria tendéncia em reta tendéncia em curva Ayt = Yt — Y1
d=0 d=1 d=2
ADF: p < 0,0001 ADF: p = 0,88 ADF: p = 1,00 2 -
3 A%y, = Ay — Ay
= d = min{ k : A"y, ¢ estacionéria }
o
s ADF: p < 0,0001 ADF: p < 0,0001 ADF: p = 0,94 . ) .
s * Cada diferenca baixa o grau da tendéncia:
o
A
g a+bt — b (d=1)
=
- bt 4t 25 b—c+ 2t
@ ADF: p < 0,0001 ADF: p < 0,0001 ADF: p < 0,0001 a ¢ ¢ 2
o A
; — 2c (d=2)
&
T
N

* Na série da aula a tendéncia é umareta: d = 1.
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* ARIMA(p, d, q): prever a mudanca e somar de volta
y, = a série depois de d diferengas, prevista por um ARMA(p, q) U1 = Ut + Uppq (d=1)
Y199 — Yo 100,12 — 2,04

mudanca prevista = média das mudancas =

199

— 199 = 0,49 (inclinacao verdadeira: 0,5)

a série com tendéncia em reta do slide anterior: 0,5t + ruido

1. o modelo prevé a mudanca

—— mudancas medidas

—e-- prevista: a média delas, 0,49

|

LA v[\“/\/\AA/\/\MA/\/m
AL

160 170 180 190

200

2. somando de volta: a previsao da série

—e— série
1047 ... previsao
F

X g

102 1 o
100+ +0,49 a cada passo
98 1

96 1

94 1

188 191 194 197 200 203 206

* Somar de volta é o | de ARIMA (integrated). No cédigo: ARIMA(y, order=(p, d, q)).
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* SARIMA, o ARIMA sazonal: a sazonalidade também tem memaoaria

Yt = Yt—m T Et
cada seta: o mesmo dia da semana, 7 dias depois
S s =
240 -
—

—~ 230
.
=
s 220
©
>

210

200 1

qui sex sab dom seg ter qua qui sex sab dom seg ter qua qui sex sab dom seg ter qua
21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 O1 02 03 04 O5 06 07 08 09 10

* mvem do calendario: diario 7 - mensal 12 - horario 24



* Pe Q: AR e MA no lag do periodo

Yy = P1yr—m + & Y =€+ O16_m
W W
P=1 Q=1

* P: hoje depende do mesmo dia do periodo anterior.

* Q: hoje carrega o choque do mesmo dia do periodo anterior.



* O modelo da aula: SARIMA (p=0, d=1, q=1)(P=0, D=1, Q=1, m=7)
(yt — yt_l) — (?Jt—? — %-8) — g4 +0e,1+0Oeg_7+ 00 ¢e;4_g
N 7/ N ~ _J

d=1e D=1 g=1le Q=1

* Esquerda: a mudanca de hoje menos a do mesmo dia da semana passada.

* Direita: o choque de ontem e o da semana passada.

* No codigo: SARIMAX(y, order=(0, 1, 1), seasonal_order=(0, 1, 1, 7)); sem exdgenas, € um SARIMA.
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* Escolher as ordens: o AIC, critério de informacao de Akaike

p=1q9=1P=0 Q=1
p=0qg=1P=0 Q=1
p=1q9g=1P=1Q=1
p=0qg=1P=1 Q=1
p=1qg=1P=1 Q=0
p=0g=1P=1 Q=0
p=19g=0P=0 Q=1
p=1q9=0P=1 Q=1
p=0qg=0 P=0 Q=1
p=0qgq=0P=1 Q=1
p=1 g=1 P=0 Q=0
p=0g=1 P=0 Q=0
p=1qg=0P=1 Q=0
p=0q=0P=1 Q=0
p=1qg=0P=0 Q=0
p=0 q=0 P=0 Q=0

AIC =2k —2In L

16 SARIMAcomd=1,D=1, m=7: 0 AIC escolhe

Ileﬂ O CNPEM

‘:““—*———empate (diferenca 1,9 < 2):
fica o mais simples, 847,0

840 860 880 900 920 940 960 980
AIC no treino (menor é melhor)

1000

* Ajusta varios candidatos no treino e fica o de menor AIC; quase empatados, o mais simples.
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* O resultado na série da aula — teste: os ultimos 40 dias
modelo MAE RMSE MASE
Modelo 1: reta + dia da semana 3,23 411 0,52
SARIMA (0,1,1)(0,1,1,7) 3,26 4,01 0,53
ARIMA (7,1,0) 4,48 5,66 0,72
ingénua sazonal 6,36 7,42 1,02
ARIMA (1,1,1) 8,61 10,46 1,38
ingénua 9.32 11,61 1,50
2701
2601

valor (u.a.)
)9
=S
o

230
2201
210
15/06 22/06 01/07 08/07 15/07
-_— teste —= = Modelo 1: reta + dia da semana

=== ingénua sazonal  ---+ SARIMA (0,1,1)(0,1,1,7)
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* SARIMAX: o X é de exdgena, uma causa conhecida fora da série
Yy = [T + Ny, n; segue um SARIMA

* Aregra que decide tudo: x precisa ser conhecida no instante da previsao.

exemplo alvoy exogena X

comércio vendas diarias dia de promocao (0 ou 1)
energia consumo de eletricidade temperatura prevista e feriados
hidrologia vazao de um rio chuva nos dias anteriores
saude casos semanais de dengue chuva de semanas antes

aviacao passageiros por més feriados prolongados no més
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* Medindo o efeito: a série da aula com promocoes
modelo MASE erro médio nos dias de promocao efeito estimado
SARIMA, sem a promocao 0,67 35,0 u.a. —
SARIMAX, com a promocao 0,30 1,9 u.a. B = 39,5 (real: 40)

Teste (40 dias), previsao um passo a frente

vendas (u.a.)

N N N w
NN [e)] [00] o
o o o (=]

N
N
o

15/06 22/06 01/07 08/07 15/07

— real ——- SARIMAX, com a promoc¢ao como exdgena
——- SARIMA, sem a promocao dia de promocao



* Atividade ST: passageiros aéreos por més, 1949-1960

* Olhe a série: tendéncia, sazonalidade (m = 12), a oscilacdo cresce? (log)
* Modelo 1: reta + més do ano. O que sobra tem memoaria? (ACF)
* SARIMA com as ordens pelo AIC; ultimos 24 meses como teste, walk-forward.

* Compare com as ingénuas por MAE, RMSE e MASE.
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* Vamos agora para o Jupyter!



OBRIGADO

James Moraes de Almeida

‘ CNPEMm
[ Centro Nacional de Pesquisa
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