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RESUMO

A previsao de séries temporais desempenha papel estratégico em
aplicacdes como sistemas energéticos, mercados financeiros,
meteorologia, transporte e  inddstria, impulsionando o
desenvolvimento de modelos capazes de representar a crescente
complexidade dos dados temporais. Nesse contexto, arquiteturas
hibridas em Deep Learning tém se consolidado como uma
abordagem promissora ao integrar mecanismos complementares
de aprendizagem para superar limitacdes observadas em modelos
estatisticos e arquiteturas neurais empregadas de forma isolada.
Este estudo analisa as principais arquiteturas hibridas aplicadas a
previsao de séries temporais por meio de uma analise qualitativa
fundamentada na literatura cientifica recente. Sao discutidos os
fundamentos, a evolucao, os principios de funcionamento, as
aplicacdes, as vantagens e as limitacdes de arquiteturas como CNN-
LSTM, ARIMA-LSTM, LSTM-CGARCH, LSTM-Transformer, CNN-
Transformer, Temporal Fusion Transformer e xLSTM. A analise
evidencia que a evolucao dessas arqguiteturas nao decorre da
substituicao sucessiva de modelos, mas da integracao progressiva
de mecanismos especializados de aprendizagem, capazes de
combinar extracao automatica de caracteristicas, modelagem de
dependéncias temporais, mecanismos de atencao e estratégias
probabilisticas em uma mesma estrutura computacional. Os
estudos analisados demonstram que essa integracao amplia a
capacidade preditiva, a robustez e a adaptabilidade dos modelos em
diferentes dominios de aplicacao, embora desafios relacionados ao
custo computacional, a interpretabilidade, a generalizacao e a
otimizacao de hiperparametros permanecam relevantes. Conclui-se
que O avanco da previsao de séries temporais esta associado ao
desenvolvimento de arquiteturas hibridas cada vez mais

especializadas e complementares, cuja adocao deve considerar



simultaneamente as caracteristicas dos dados, os objetivos da
aplicacao e os requisitos de desempenho.
Palavras-chave: Deep Learning; Previsao de séries temporais,
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ABSTRACT

Time series forecasting plays a strategic role in applications such as
energy systems, financial markets, meteorology, transportation, and
industry, driving the development of models capable of addressing
the increasing complexity of temporal data. In this context, hybrid
Deep Learning architectures have emerged as a promising
approach by integrating complementary learning mechanisms to
overcome the Ilimitations of traditional statistical models and
standalone neural network architectures. This study analyzes the
main hybrid architectures applied to time series forecasting through
a qualitative analysis based on recent scientific literature. It discusses
the foundations, evolution, operating principles, applications,
advantages, and limitations of architectures such as CNN-LSTM,
ARIMA-LSTM, LSTM-GARCH, LSTM-Transformer, CNN-Transformer,
Temporal Fusion Transformer, and XLSTM. The analysis shows that
the evolution of these architectures has been driven not by the
successive replacement of existing models but by the progressive
integration of specialized learning mechanisms capable of
combining automatic feature extraction, temporal dependency
modeling, attention mechanisms, and probabilistic strategies within
a unified computational framework. The reviewed studies
demonstrate that this integration enhances predictive performance,
robustness, and adaptability across different application domains,
although challenges related to computational cost, interpretability,
generalization, and hyperparameter optimization remain significant.

It is concluded that advances in time series forecasting are closely



associated with the development of increasingly specialized and
complementary hybrid architectures, whose adoption should
simultaneously consider data characteristics, application objectives,
and performance requirements.

Keywords: Deep Learning; Time Series Forecasting; Hybrid

Architectures; Artificial Intelligence; Predictive Modeling.

1. INTRODUCAO

A crescente digitalizacao de processos, a expansao da Internet das
Coisas (Internet of Things — lol) e a disseminacao de sensores
inteligentes ampliaram significativamente a producao de dados
organizados ao longo do tempo. Em setores como energia,
transporte, industria, meteorologia e mercados financeiros, esses
dados passaram a desempenhar papel estratégico no
monitoramento de sistemas, no planejamento operacional e no
apoio a tomada de decisao. Paralelamente, o aumento do volume,
da diversidade e da complexidade dessas informacdes tornou a
previsao de séries temporais um dos principais desafios da
Inteligéncia Artificial, impulsionando o desenvolvimento de métodos
capazes de representar padrdes temporais cada vez mais complexos

[2], 2], [18].

Durante décadas, a previsao de séries temporais esteve
fundamentada principalmente em modelos estatisticos, entre os
quais se destaca o AutoRegressive Integrated Moving Average
(ARIMA). Embora esses métodos apresentem bom desempenho em
séries caracterizadas por relacdes predominantemente lineares e
comportamento relativamente estavel, sua capacidade de
modelagem torna-se limitada diante de fendmenos marcados por

nao linearidade, sazonalidade, elevada volatilidade, ruido e



interagdes complexas entre multiplas variaveis. Nesse contexto,
técnicas baseadas em Deep Learning passaram a representar uma
alternativa capaz de aprender padrdes diretamente dos dados e
modelar dependéncias temporais de maior complexidade [2], [6], [7],

[16].

Entre as arquiteturas de Deep Learning mais empregadas para esse
propdsito destacam-se as redes Long Short-Term Memory (LSTM),
especializadas na representacao de dependéncias temporais de
longo prazo; as Convolutional Neural Networks (CNN), utilizadas para
extracao automatica de caracteristicas; e, mais recentemente, os
modelos baseados em mecanismos de atencao, como 0s
Transformers, capazes de capturar relacdes globais entre diferentes
instantes da sequéncia temporal [9], [10], [13], [23]. Apesar dos
avancos proporcionados por essas arquiteturas, estudos recentes
indicam que sua utilizacao isolada nem sempre é suficiente para
representar adequadamente a complexidade presente em
aplicacdes reais, especialmente em cenarios caracterizados por
elevada variabilidade, comportamento nao estacionario e multiplas

fontes de informacao [5], [9], [14], [18].

Como resposta a essas limitacdes, a integracao entre diferentes
arquiteturas deu origem aos modelos hibridos em Deep Learning.
Essas abordagens combinam mecanismos complementares de
aprendizagem em uma mesma estrutura computacional,
explorando simultaneamente a extracdao de caracteristicas, a
modelagem das dependéncias temporais e a identificacao de
relacbes de curto e longo prazo. Arquiteturas como CNN-LSTM,
ARIMA-LSTM, LSTM-GARCH, LSTM-Transformer, CNN-Transformer,
Temporal Fusion Transformer e XLSTM exemplificam essa evolucao

ao integrar diferentes estratégias de representacao para ampliar a



capacidade preditiva em séries temporais complexas [1], [2], [6], [9],

[10], [12], 171, 18], [23].

Embora a producao cientifica sobre arquiteturas hibridas tenha
crescido de forma expressiva nos uUltimos anos, o conhecimento
permanece disperso entre diferentes dominios de aplicacao,
propostas arquiteturais e estratégias de modelagem. Essa
fragmentacao dificulta a compreensao da evolucao dessas
arquiteturas, das motivacdes para sua combinacao e das
contribuicées especificas de cada abordagem para diferentes tipos
de séries temporais. Torna-se, portanto, relevante reunir e analisar
criticamente as evidéncias disponiveis, identificando tendéncias,
potencialidades e limitacdes que orientem tanto a pesquisa quanto

o desenvolvimento de novas solucdes [5], [9], [18].

Diante desse contexto, este artigo analisa as principais arquiteturas
hibridas em Deep Learning aplicadas a previsao de séries temporais
por meio de uma revisao bibliografica de abordagem qualitativa. A
partir da analise critica de estudos recentes, busca-se sistematizar a
evolucao dessas arquiteturas, discutir suas principais aplicacoes,
vantagens e limitacdes, bem como identificar tendéncias que vém
orientando o desenvolvimento de modelos preditivos mais robustos,

eficientes e adaptaveis a diferentes contextos de aplicacao.

2. DESENVOLVIMENTO

A evolucao da previsao de séries temporais acompanha as
transformacdes ocorridas tanto na natureza dos dados quanto nas
estratégias de modelagem desenvolvidas para interpreta-los. O
aumento do volume de informacdes, da heterogeneidade das

variaveis e da ocorréncia de padrdées nao lineares ampliou a



complexidade dos problemas de previsao, tornando insuficientes
abordagens baseadas em um unico paradigma de modelagem.
Nesse contexto, observa-se uma evolucao que parte dos modelos
estatisticos tradicionais, avanca para arquiteturas de Deep Learning
e culmina no desenvolvimento de modelos hibridos capazes de
integrar mecanismos complementares de aprendizagem para lidar

com diferentes caracteristicas das séries temporais [2], [5], [18].

2.1. Evolucao da Previsao de Séries Temporais

A evolucdao da previsao de séries temporais nao corresponde a
substituicao sucessiva de diferentes modelos, mas a incorporacao de
novas estratégias capazes de responder as limitacdes identificadas
nas abordagens existentes. Cada avanco metodoldgico ampliou a
capacidade de representacao dos fendbmenos temporais,
preservando, em muitos casos, técnicas anteriores como
componentes complementares de modelos mais sofisticados [2], [5],
[18].

Durante muitos anos, os modelos estatisticos constituiram a
principal alternativa para problemas de previsao, destacando-se a
familia AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA). Essas
abordagens demonstraram bom desempenho em  séries
caracterizadas por relacdes lineares, comportamento relativamente
estavel e padrdes estatisticos bem definidos. Entretanto, sua
capacidade de representacao mostrou-se limitada em cenarios
marcados por nao linearidade, elevada volatilidade, sazonalidades
multiplas e interacdes complexas entre varidveis, caracteristicas
frequentemente observadas em aplicacdes contemporaneas [2], [6],
[7], 6]



A adocao de técnicas baseadas em Deep Learning ampliou
significativamente a capacidade de modelagem ao permitir que
representacdes relevantes fossem aprendidas diretamente dos
dados. Nesse contexto, arquiteturas Long Short-Term Memory
(LSTM) consolidaram-se como uma das principais alternativas para
modelagem de dependéncias temporais de longo prazo, enquanto
as Convolutional Neural Networks (CNN) passaram a ser
empregadas na extragcao automatica de padrdes locais.
Posteriormente, modelos baseados em mecanismos de atencao,
especialmente os Transformers, expandiram essa capacidade ao
representar relacdes globais entre diferentes instantes das
sequéncias temporais, reduzindo Ilimitagcdes associadas as

arquiteturas recorrentes tradicionais [9], [10], [13], [23].

A medida que diferentes arquiteturas passaram a ser aplicadas em
dominios como mercados financeiros, sistemas energéticos,
previsao meteoroldgica e mobilidade inteligente, tornou-se evidente
qgque seu desempenho depende nao apenas da arquitetura
empregada, mas também das caracteristicas da série temporal, do
horizonte de previsao e do contexto da aplicagao. Estudos recentes
mostram que arquiteturas distintas apresentam vantagens
especificas conforme a natureza do problema, evidenciando que
nao existe um modelo universalmente superior para todos os

cenarios de previsao [2], [9], [14], [15], [18], [23].

Essa constatacao impulsionou uma mudanca na forma de conceber
sistemas preditivos. Em vez de concentrar esforcos no
desenvolvimento de arquiteturas isoladamente mais complexas, a
pesquisa passou a explorar a integracao de mecanismos
complementares de aprendizagem. As arquiteturas hibridas surgem

como resultado dessa evolucao ao combinar diferentes paradigmas



de modelagem em uma mesma estrutura computacional,
explorando de forma conjunta a extracao de caracteristicas, a
modelagem de dependéncias temporais, 0s mecanismos de
atencao e, em alguns casos, a complementaridade entre modelos
estatisticos e redes neurais profundas. Essa estratégia permitiu
ampliar a robustez e a capacidade de adaptacao dos modelos diante
da diversidade de comportamentos observados em séries temporais

complexas [1], [2], [5], [e], [9], [10], [17], [18], [23].

Sob essa perspectiva, a evolugcao da previsao de séries temporais
representa uma mudanca de paradigma mais ampla do que a
simples sucessao de novas arquiteturas. O foco deslocou-se da
busca por modelos individualmente mais sofisticados para o
desenvolvimento de solucdes capazes de integrar diferentes
mecanismos de aprendizagem de forma cooperativa, explorando
suas caracteristicas complementares para aumentar a capacidade

preditiva em cenarios cada vez mais complexos.

2.2. Arquiteturas Hibridas em Deep Learning

As arquiteturas hibridas em Deep Learning caracterizam-se pela
integracao de diferentes mecanismos de aprendizagem em uma
mesma estrutura computacional, explorando as capacidades
complementares de cada modelo para representar diferentes
propriedades das séries temporais. Em vez de depender de uma
dnica estratégia de processamento, essas arquiteturas combinam
extracdao automatica de  caracteristicas, modelagem de
dependéncias temporais, representacao de componentes lineares e
identificacao de relagcdes globais por meio da integracao entre
modelos convolucionais, recorrentes, estatisticos e baseados em

mMmecanismos de atencao. Essa abordagem ampliou



significativamente a capacidade de modelagem em problemas
caracterizados por elevada complexidade, nao linearidade e
comportamento nao estacionario, consolidando-se como uma das
principais linhas de pesquisa em previsao de séries temporais [5], [9],

[18].

2.2.1. Arquiteturas CNN-LSTM

A arquitetura CNN-LSTM combina dois mecanismos de
aprendizagem que desempenham funcdes distintas durante o
processo de previsao de séries temporais. Enquanto as Convolutional
Neural Networks (CNN) sao responsaveis pela identificacao
automatica de padrdes locais presentes nos dados de entrada, as
redes Long Short-Term Memory (LSTM) modelam a evolucao
temporal dessas informacdes ao longo da sequéncia. A integracao
entre essas arquiteturas permite que o processo preditivo seja
dividido em etapas complementares, nas quais a extragcao de
caracteristicas e a modelagem das dependéncias temporais
ocorrem de forma sequencial. Essa organizacao tornou a CNN-LSTM
uma das arquiteturas hibridas mais difundidas na literatura sobre
previsdao de séries temporais, servindo de base para o

desenvolvimento de modelos hibridos mais complexos [5], [18].

Na arquitetura CNN-LSTM, a CNN atua como o primeiro
componente de processamento, sendo responsavel por identificar
padroes locais presentes na série temporal. Esse processo ocorre por
meio da convolucao, operacao matematica na qual pequenos filtros,
também chamados de kernels, percorrem sequencialmente os
dados de entrada para detectar combinacdes recorrentes de valores.
Em séries temporais, esses filtros podem identificar variacdes de

curto prazo, oscilacbes locais, tendéncias iniciails e padroes



repetitivos que poderiam nao ser facilmente percebidos por uma
andlise direta dos dados brutos. A medida que os filtros percorrem a
sequéncia, Ssao geradas representacdes intermediarias que
destacam as caracteristicas mais relevantes da série. Em seguida,
funcbes de ativacao introduzem nao linearidade ao modelo,
enquanto operacdes de pooling sintetizam essas representacoes,
reduzindo sua dimensionalidade, preservando as informacdes mais
relevantes e reduzindo a complexidade computacional. Dessa forma,
a CNN transforma a série temporal original em uma representacao
Mais compacta e informativa, que servira como entrada para a etapa

recorrente da arquitetura [11], [13], [18].

As representacoes extraidas pela CNN sdao entao encaminhadas para
a rede Long Short-Term Memory (LSTM), responsavel pela
modelagem das dependéncias temporais existentes na série.
Diferentemente das Redes Neurais Recorrentes tradicionais
(Recurrent Neural Networks — RNN), as LSTM foram desenvolvidas
para reduzir o problema do desaparecimento do gradiente
(vanishing gradient), que dificulta a aprendizagem de relacdes de
longo prazo durante o treinamento. Para isso, utilizam células de
memoaria capazes de armazenar informacdes ao longo da sequéncia
temporal e um conjunto de mecanismos de controle denominados
portas (gates). A porta de entrada (/nput gate) determina quais
informacdes da entrada atual devem ser incorporadas a memoria; a
porta de esquecimento (forget gate) decide quais informacodes
previamente armazenadas devem ser descartadas; e a porta de
saida (output gate) controla quais informacdes serao utilizadas na
producdao da saida da rede. Em conjunto, esses mecanismos
regulam continuamente o fluxo de informacdes ao longo da
sequéncia temporal, permitindo preservar dependéncias relevantes

mesmo entre observacdes separadas por longos intervalos



temporais. Essa capacidade constitui um dos principais diferenciais
da arquitetura em problemas de previsao de séries temporais [5], [17],

[13], [18].

Na arquitetura hibrida CNN-LSTM, esses dois mecanismos atuam de
forma complementar e sequencial. Inicialmente, a CNN transforma
os dados brutos da série temporal em uma representacao
hierarquica composta pelas caracteristicas mais relevantes
identificadas durante o processo de convolucao. Em seguida, essa
representacao é utilizada como entrada pela LSTM, que modela a
evolucao temporal dessas caracteristicas ao longo da sequéncia e
aprende as relacdes existentes entre diferentes instantes de tempo.
Essa divisao de responsabilidades permite que cada componente
execute a tarefa para a qual foi originalmente concebido, reduzindo
limitacdes observadas quando CNN ou LSTM sao empregadas
isoladamente. O resultado é uma arquitetura na qual a
representacao dos dados e a modelagem temporal deixam de
competir entre si e passam a atuar de forma integrada durante o

processo preditivo [11], [13], [18].

As evidéncias reunidas na literatura indicam que a principal
contribuicao da arquitetura CNN-LSTM estda na complementaridade
funcional entre seus componentes, permitindo integrar a extracao
automatica de caracteristicas a modelagem das dependéncias
temporais em um unico fluxo de aprendizagem. Salman et al. [18]
verificaram que essa arquitetura apresentou desempenho superior
na previsao de geracao de energia solar quando comparada a
modelos individuais, atribuindo esse resultado a capacidade da CNN
em representar padrdes locais das varidaveis meteoroldgicas e da
LSTM em modelar sua evolucao temporal. Resultados semelhantes

foram olbservados por Li e Qian [11] na previsao de temperatura,



evidenciando reducao consistente dos erros de previsao em relacao
a arquiteturas recorrentes convencionais. Em aplicacdes voltadas a
previsao de carga elétrica, Lu et al. [12] também demonstraram que
a integracao entre mecanismos de extracao de caracteristicas e
modelagem temporal aumenta a estabilidade das previsbes em
ambientes caracterizados por elevada variabilidade dos dados. Em
conjunto, essas evidéncias indicam que a arquitetura CNN-LSTM
apresenta desempenho consistente em diferentes problemas de
previsao, evidenciando elevada capacidade de adaptacao a distintos
dominios de aplicacao e robustez frente a complexidade e a

variabilidade caracteristicas de séries temporais reais.

O potencial de integracao da arquitetura CNN-LSTM também
favoreceu o desenvolvimento de novas variagdes capazes de
incorporar mecanismos adicionais de aprendizagem. Nghiem et al.
[13], por exemplo, integraram Inferéncia Bayesiana a arquitetura
CNN-LSTM, permitindo estimar a incerteza associada as previsdes e
reduzir o risco de sobreajuste em bases de dados reduzidas. Essa
abordagem amplia a confiabilidade do modelo, aspecto
particularmente relevante em aplicagcdes criticas. Em uma
perspectiva mais ampla, Ganaie et al. [5] destacam que arquiteturas
hibridas e modelos em ensemble vém se consolidando como uma
tendéncia no Deep Learning, justamente por explorarem a
complementaridade entre diferentes algoritmos de aprendizagem.
Esses resultados evidenciam que o sucesso da arquitetura CNN-
LSTM nao decorre apenas da combinacao entre duas redes neurais,
mas da possibilidade de integrar mecanismos adicionais capazes de
aumentar sua robustez, capacidade de generalizacao e
desempenho preditivo, estabelecendo as bases para o

desenvolvimento de arquiteturas hibridas ainda mais sofisticadas.



2.2.2. Integracao Entre Modelos Estatisticos e Deep Learning

A integracao entre modelos estatisticos e arquiteturas de Deep
Learning representa uma das principais estratégias empregadas
para ampliar a capacidade preditiva em problemas de previsao de
séries temporais. Diferentemente das arquiteturas hibridas formadas
exclusivamente por redes neurais, essa abordagem fundamenta-se
na utilizacao complementar de métodos desenvolvidos sob
paradigmas distintos de modelagem. Modelos estatisticos, como
AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA) e Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (CARCH), apresentam
elevado desempenho na representacao de componentes lineares,
tendéncias, sazonalidade e padrdes de volatilidade, enquanto
arquiteturas neurais destacam-se pela aprendizagem de relagcdes
nao lineares e dependéncias temporais complexas diretamente dos
dados. A motivacao para integrar essas abordagens decorre da
constatacao de que diferentes séries temporais frequentemente
apresentam, de forma simultanea, comportamentos lineares e nao
lineares, tornando insuficiente a utilizacao isolada de qualquer um

desses modelos [2], [6], [7], [15], [16].

O funcionamento dessas arquiteturas hibridas baseia-se na divisao
do processo de aprendizagem entre modelos especializados em
representar diferentes componentes da série temporal. De modo
geral, o processamento inicia-se pela aplicacago de um modelo
estatistico, responsavel por identificar padrdes lineares, tendéncias,
sazonalidade ou volatilidade presentes nos dados. As informacdes
produzidas nessa etapa, que podem corresponder as previsdes do
modelo estatistico, aos residuos gerados durante a modelagem ou a
parametros associados ao comportamento da série, sao entao

utilizadas como entrada para uma arquitetura de Deep Learning,



geralmente baseada em redes Long Short-Term Memory (LSTM).
Enquanto o modelo estatistico representa os padrdoes mais regulares
da série, a rede neural concentra-se na aprendizagem das relacdes
nao lineares e das dependéncias temporais remanescentes,
produzindo uma representacao mais completa do comportamento
da série temporal. Como consequéncia, a integracao entre modelos
estatisticos e Deep Learning nao representa uma simples
sobreposicao de algoritmos, mas uma estratégia cooperativa de
modelagem, na qual diferentes métodos atuam de forma
complementar para representar a dinamica temporal dos dados [2],
[6], [7].

As evidéncias empiricas disponiveis indicam que a integracao entre
modelos estatisticos e Deep Learning produz ganhos consistentes
de desempenho em séries temporais caracterizadas pela
coexisténcia de padrdes lineares e nao lineares. Gasmi et al. [7]
verificaram que a arquitetura ARIMA-LSTM apresentou maior
precisao na previsao temporal ao combinar a capacidade do modelo
ARIMA para representar tendéncias e sazonalidade com a habilidade
da LSTM em aprender relagdes nao lineares remanescentes.
Resultados semelhantes foram obtidos por Dadi et al. [2], que
aplicaram uma arquitetura hibrida ARIMA-LSTM na previsao do
preco do Ethereum, evidenciando reducao dos erros preditivos em
comparacao com modelos utilizados de forma isolada. Esses
estudos indicam que a decomposicao do problema de previsao em
componentes lineares e nao lineares permite uma representacao
mais completa da dinamica das séries temporais, aumentando a

robustez e a capacidade de adaptacao dos modelos hibridos.

Em aplicacdes financeiras, a integracao entre modelos estatisticos e

redes neurais também se mostrou particularmente eficiente na



representacao da volatilidade dos mercados. Gao, He e Kuruoglu [©]
demonstraram que a combinacao entre GARCH e LSTM melhora
significativamente a modelagem das oscilacdes do Bitcoin ao utilizar
o modelo GARCH para representar a volatilidade condicional e a
LSTM para capturar padroes temporais nao lineares. Essa
perspectiva é reforcada pelos estudos de Ramani et al. [l1g],
Dimitriadou e Gregoriou [4] e Raghavendran et al. [15], cujos
resultados comparativos evidenciam que o desempenho dos
modelos preditivos depende diretamente das caracteristicas da
série temporal analisada, nao existindo uma abordagem
universalmente superior. Em conjunto, essas evidéncias
demonstram que o principal diferencial das arquiteturas hibridas
nao reside apenas na combinacao de diferentes algoritmos, mas na
capacidade de explorar, de forma complementar, paradigmas
distintos de modelagem para representar fenbmenos temporais

complexos.

2.2.3. Arquiteturas Hibridas Baseadas em Mecanismos de

Atencao

A incorporacao de mecanismos de atencao (Attention Mechanisms)
as arquiteturas hibridas em Deep Learning representa uma evolucao
natural dos modelos desenvolvidos para previsao de séries
temporais. Embora arquiteturas como CNN-LSTM tenham
apresentado resultados expressivos na representacao de padroes
locais e dependéncias temporais, estudos recentes evidenciaram
limitacdées na modelagem de relacdes globais entre observacdes
temporalmente distantes, especialmente em séries longas e
altamente complexas. Nesse contexto, os mecanismos de atencao
passaram a ser integrados as arquiteturas hibridas por permitirem

gue o modelo identifiue, de forma dinamica, quais instantes da



sequéncia exercem maior influéncia sobre a previsao,
independentemente da distancia temporal entre eles. Essa
capacidade ampliou significativamente o  potencial de
representacao dos modelos hibridos e impulsionou o
desenvolvimento de arquiteturas capazes de integrar mecanismos
convolucionais, recorrentes e de atencao em uma mesma estrutura

computacional [9], [10], [17], [23].

O funcionamento dessas arquiteturas fundamenta-se no
mecanismo de atencao (Self-Attention), desenvolvido para permitir
que o modelo identifiqgue automaticamente quais informacdes da
sequéncia temporal sao mais relevantes para a realizacao de uma
previsao. Diferentemente das arquiteturas recorrentes, que
processam os dados de forma sequencial, © mecanismo de atencao
analisa simultaneamente todos os elementos da sequéncia,
atribuindo pesos distintos a cada observacao conforme sua
contribuicao para a tarefa preditiva. Esse processo é realizado por
meio de trés representacdes matematicas denominadas Query
(consulta), Key (chave) e Value (valor). A Query representa a
informacao para a qual o modelo procura contexto; a Key descreve
as caracteristicas de cada elemento da sequéncia; e a Value
corresponde as informacdes efetivamente utilizadas durante o
processo de aprendizagem. A partir da interacao entre Queries e
Keys, o modelo estima a relevancia relativa de cada observacao,
concentrando maior atencao nas informacdes mais relevantes para

gerar a previsao [9], [10], [23].

Em arquiteturas como LSTM-Transformer, a LSTM realiza
inicialmente a modelagem das dependéncias temporais, enguanto
o Transformer identifica relagcdes globais entre diferentes instantes

da sequéncia. Em modelos CNN-Transformer, a CNN atua na



extracao automatica de padrdes locais antes da aplicagao do
mecanismo de atencao. Ja arquiteturas mais recentes, como CNN-
LSTM-Transformer e Temporal Fusion Transformer (TFT), combinam
convolucao, memoaria temporal e atencao em uma uUnica estrutura
computacional, permitindo representar simultaneamente
caracteristicas locais, dependéncias de curto e longo prazo e
interacdes entre multiplas varidveis. Essa integragcao torna essas
arquiteturas particularmente adequadas para séries temporais
extensas, multivariadas e caracterizadas por elevada complexidade,
nas quais diferentes mecanismos de aprendizagem contribuem
para representar aspectos complementares da dinamica temporal

[2], [9], [17], 18], [23].

Em aplicacdes voltadas a previsdo de geracdao de energia solar,
Salman et al. [18] demonstraram que a arquitetura CNN-LSTM-
Transformer superou modelos compostos por apenas uma ou duas
dessas arquiteturas, evidenciando que a integracao entre
convolucao, memoaria temporal e mecanismos de atencao permite
representar, de forma simultanea, padrbes locais, dependéncias
sequenciais e relagdes globais presentes na série temporal.
Resultados semelhantes foram obtidos por Kabir et al. [9], cuja
arquitetura LSTM-Transformer apresentou elevada capacidade de
modelar séries financeiras, destacando-se principalmente em
cenarios que exigem a representacao de dependéncias temporais
de longo alcance. Em outra perspectiva, Ranjbar e Rahimzadeh [17]
verificaram que a combinacdao entre CNN, LSTM e Transformer
também proporcionou melhorias significativas na previsao do
consumo de combustiveis, reforcando que a complementaridade
entre diferentes mecanismos de aprendizagem constitui um dos
principais fatores responsaveis pelo desempenho dessas

arquiteturas.



A medida que os mecanismos de atencdo passaram a ser
incorporados as arquiteturas hibridas, novas estratégias de
modelagem comecaram a surgir para atender problemas cada vez
mais complexos. Tu [23] demonstrou que a arguitetura CNN-
Transformer favorece a representacao simultanea de padrdes locais
e relacdes globais em séries financeiras, enquanto Dadi et al. [2]
destacam que o Temporal Fusion Transformer amplia essa
capacidade ao incorporar mecanismos de selecao dinamica de
variaveis e atencao interpretavel em problemas multivariados.
Entretanto, a evolucao da area nao indica a substituicao das
arquiteturas recorrentes pelos Transformers. Nichani et al. [14], ao
compararem modelos baseados em LSTM e Transformer,
observaram que o desempenho permanece fortemente
condicionado as caracteristicas da série temporal e ao contexto de
aplicacao. Essa conclusao é reforcada por Alharthi e Mahmood [1],
gue demonstram a competitividade da XLSTM em previsdes de
longo horizonte temporal. Consideradas em conjunto, essas
evidéncias indicam que O avan¢o recente da previsao de séries
temporais esta associado a integracdao de mecanismos
complementares de aprendizagem, e nao a predominancia de uma

arquitetura especifica.

Apesar dos avancos proporcionados pelos mecanismos de atencao,
essas arquiteturas ainda apresentam desafios importantes para sua
aplicacao em diferentes contextos. Um dos principais esta
relacionado ao elevado custo computacional do mecanismo de Self-
Attention, cuja complexidade cresce a medida que aumenta o
comprimento da sequéncia temporal, exigindo maior capacidade de
processamento e memoria. Além disso, modelos baseados em
Transformers geralmente demandam grandes volumes de dados

para treinamento e sao sensiveis a escolha dos hiperparametros,



fatores que podem comprometer seu desempenho em bases
reduzidas ou pouco representativas. Nichani et al. [14] ressaltam que
a superioridade dessas arquiteturas depende das caracteristicas da
série temporal e do contexto de aplicacao, nao existindo um modelo
universalmente superior. De forma semelhante, Alharthi e
Mahmood [1] demonstram que arquiteturas recorrentes de nova
geracao, como a xLSTM, permanecem altamente competitivas em
tarefas de previsao de longo horizonte temporal. Essas evidéncias
indicam que os mecanismos de atencdao representam um avanco
significativo na modelagem de séries temporais, mas nao eliminam
os desafios relacionados ao custo computacional, a generalizacao
dos modelos e a necessidade de estratégias mais eficientes para

diferentes cenarios de aplicacao.

A analise integrada das arquiteturas baseadas em mecanismos de
atencao evidencia que a evolucao da previsao de séries temporais
passou a ser orientada pela combinacao de diferentes paradigmas
de aprendizagem, em vez da busca por um modelo capaz de
substituir seus predecessores. As evidéncias discutidas nesta secao
mostram que CNN, LSTM, Transformers e suas variantes
desempenham funcdes complementares, explorando diferentes
niveis de representacao dos dados para ampliar a capacidade
preditiva dos modelos. Ao mesmo tempo, o surgimento de
arquiteturas como o Temporal Fusion Transformer e a XLSTM
demonstra que a pesquisa na area permanece em constante
evolucao, direcionando esforcos para modelos cada vez mais
eficientes, interpretaveis e adaptaveis a diferentes contextos de
aplicacao. Esse cenario reforca que o avan¢o da previsao de séries
temporais estd associado a integracdo de mecanismos
complementares de aprendizagem e a especializacao das

arquiteturas hibridas, estabelecendo uma base solida para o



desenvolvimento de solugdes preditivas capazes de responder aos

desafios impostos por séries temporais cada vez mais complexas.

2.2.4. Arquiteturas Hibridas Avancadas para Previsao de Séries

Temporais

O avanco das arquiteturas hibridas para previsao de séries temporais
tem sido acompanhado pelo desenvolvimento de modelos capazes
de Iintegrar mecanismos de aprendizagem cada vez mais
especializados. Embora combinacdes entre CNN, LSTM e
Transformers tenham ampliado significativamente a capacidade
preditiva dos modelos, desafios relacionados a interpretabilidade, ao
custo computacional, a modelagem de dependéncias de longo
prazo, a quantificacao das incertezas e a adaptacao a diferentes
caracteristicas dos dados permanecem como importantes
limitacdes. Nesse contexto, surgiram arquiteturas hibridas de nova
geragcao que incorporam mecanismos adicionais, como memoria
expandida, inferéncia bayesiana, autoencoders e estratégias
adaptativas de selecao de informacdes, buscando aumentar a
robustez, a eficiéncia e a capacidade de generalizacao dos modelos
preditivos [1], [5], [9], [10], [13], [23].

Essas arquiteturas avancadas caracterizam-se pela incorporacao de
mecanismos adicionais ao fluxo tradicional de processamento das
arquiteturas hibridas, ampliando sua capacidade de aprendizagem e
adaptacao a diferentes tipos de séries temporais. Em vez de
combinar apenas duas ou trés arquiteturas neurais, esses modelos
integram componentes especializados que desempenham funcoes
especificas durante o processo preditivo. Entre esses mecanismos
destacam-se arquiteturas de memodria expandida, capazes de

preservar informacdes relevantes por horizontes temporais mais



longos; autoencoders, utilizados para reduzir ruidos e gerar
representacdes mais informativas dos dados; métodos de inferéncia
bayesiana, empregados para estimar a incerteza associada as
previsdes, e mecanismos adaptativos de selecao de variaveis e
atencao, que permitem ao modelo priorizar automaticamente as
informacdes mais relevantes em cada etapa da previsdao. Essa
integracao torna o processo de aprendizagem mais flexivel e
contribui para a construcao de modelos capazes de lidar com séries
temporais caracterizadas por elevada complexidade, nao linearidade

e variabilidade [1], [9], [10], [13], [17], [23].

A arquitetura XLSTM representa um dos principais avancos recentes
na evolucao das redes recorrentes ao ampliar o mecanismo de
memoria das LSTM tradicionais por meio de estruturas capazes de
preservar informacdes relevantes por horizontes temporais mais
extensos. Alharthi e Mahmood [I] demonstraram Qque essa
arquitetura apresenta desempenho competitivo em tarefas de
previsao de longo prazo, reduzindo Ilimitacdes associadas ao
esquecimento de informacdes observado em modelos recorrentes
convencionais. Esses resultados evidenciam que a evolucao das
arquiteturas hibridas nao esta restrita a Iincorporacao de
mecanismos de atencao, mas também ao aprimoramento de
componentes recorrentes, ampliando sua capacidade de

representar dependéncias temporais complexas.

Outra estratégia amplamente explorada consiste na incorporacao de
mecanismos probabilisticos para representar a incerteza inerente as
previsdes. Nghiem et al. [13] integraram Inferéncia Bayesiana a uma
arquitetura CNN-LSTM, permitindo estimar intervalos de confianca
para as previsdes e reduzir o risco de sobreajuste em conjuntos de

dados limitados. Essa abordagem amplia a confiabilidade dos



modelos em aplicacdes nas quais a quantificacao da incerteza
possui relevancia pratica, como sistemas de apoio a decisao e

aplicacdes criticas.

Além da incorporagao de novos mecanismos de aprendizagem,
observa-se uma tendéncia ao desenvolvimento de arquiteturas
capazes de adaptar dinamicamente seu processamento as
caracteristicas dos dados. Modelos como o Temporal Fusion
Transformer empregam mecanismos de selecao dinamica de
variaveis e atencao interpretavel para identificar automaticamente
quais informacdes exercem maior influéncia sobre cada etapa da
previsao, favorecendo tanto o desempenho preditivo quanto a
interpretabilidade do modelo [2], [9]. Em paralelo, arquiteturas
hibridas que combinam CNN, LSTM e Transformers continuam
sendo aprimoradas por meio da integracao de componentes
especializados, evidenciando que a evolucao da area ocorre pela
ampliacao da complementaridade entre diferentes mecanismos de
aprendizagem, e nao pela substituicao de arquiteturas previamente

consolidadas [17], [18], [23].

Em conjunto, essas evidéncias demonstram que as arquiteturas
hibridas avancadas representam uma nova etapa na evolucao da
previsao de séries temporais. Mais do que aumentar a complexidade
estrutural dos modelos, essas abordagens procuram incorporar
Mmecanismos especializados capazes de enfrentar limitacoes
especificas relacionadas a memodria de longo prazo, a
interpretabilidade, a quantificacao das incertezas e a adaptacao as
caracteristicas dos dados. Como resultado, observa-se uma
tendéncia ao desenvolvimento de modelos preditivos cada vez mais
robustos, flexiveis e capazes de atender as exigéncias de aplicagdes

em cenarios temporais complexos.



CNN-LSTM-Bayes

Outra evolucao observada na literatura consiste na incorporagao de
métodos probabilisticos as arquiteturas hibridas. Na arquitetura
CNN-LSTM-Bayes, proposta por Nghiem et al. [13], a CNN
permanece responsavel pela extracdo automatica de caracteristicas
da série temporal, enquanto a LSTM modela as dependéncias
temporais. O diferencial dessa abordagem esta na integracao da
Inferéncia Bayesiana ao processo de aprendizagem, permitindo
estimar explicitamente a incerteza associada as previsoes.
Diferentemente das arquiteturas deterministicas, que produzem
apenas um valor previsto, esse modelo fornece também uma
medida de confianca para cada estimativa, aspecto particularmente
relevante em aplicacdes nas quais a confiabilidade das previsdes
constitui um requisito fundamental, como sistemas energéticos,

transporte e monitoramento ambiental.

Ao incorporar informacdes probabilisticas ao processo preditivo, a
arquitetura amplia a capacidade do modelo de representar a
incerteza inerente aos dados temporais, reduzindo os efeitos do
sobreajuste em bases de dados limitadas e fornecendo informacdes
adicionais para apoiar a tomada de decisao. Essa caracteristica
diferencia a CNN-LSTM-Bayes das arquiteturas hibridas
convencionais, cujo foco esta predominantemente na maximizacao
da precisao preditiva, ao acrescentar uma dimensao probabilistica
que contribui para a interpretacao e a confiabilidade dos resultados

[13].

Bi-LSTM + Denoising Autoencoder + Transformer



Arquiteturas ainda mais recentes passaram a integrar mecanismos
de pré-processamento, memoria bidirecional e atencao em uma
Unica estrutura computacional. O modelo proposto por Koohfar e
Woldemariam [10] combina um  Denoising Autoencoder,
responsavel por remover ruidos e reconstruir representacdes mais
informativas da série temporal, com uma rede Bidirectional Long
Short-Term Memory (Bi-LSTM), capaz de analisar simultaneamente
as dependéncias temporais nos sentidos passado-futuro e futuro-
passado. Em seguida, um Transformer aplica mecanismos de Self-
Attention para identificar relacdes globais entre diferentes instantes
da sequéncia, produzindo uma representacao mais abrangente da
dinamica temporal. A integragao desses componentes permite que
cada etapa do processamento desempenhe uma funcao
complementar — reducao de ruidos, modelagem bidirecional e
identificacao de relacdes globais — resultando em modelos mais
robustos para séries temporais complexas e sujeitas a elevado grau

de variabilidade.

A arquitetura proposta evidencia uma tendéncia recente na
evolucao dos modelos hibridos: a incorporacao de mecanismos
especializados capazes de atuar em diferentes etapas do processo
preditivo. Nesse contexto, o Denoising Autoencoder melhora a
qualidade das representacdes de entrada ao reduzir o impacto dos
ruidos presentes nos dados, a Bi-LSTM amplia a capacidade de
modelar dependéncias temporais em ambas as direcdes da
sequéncia, e o Transformer complementa esse processamento ao
identificar relacdes globais que dificilmente seriam capturadas por

arquiteturas recorrentes utilizadas isoladamente [10].

Essa combinagao evidencia uma mudanga Iimportante na

concepcao das arquiteturas hibridas para previsao de séries



temporais. O desenvolvimento de modelos mais recentes passou a
privilegiar ndao apenas o aumento da precisao das previsdes, mas
também aspectos relacionados a robustez, a interpretabilidade, a
capacidade de generalizacdo e a adaptacao a diferentes
caracteristicas dos dados. Como consequéncia, observa-se uma
evolucao em direcao a arquiteturas cada vez mais modulares e
especializadas, nas quais diferentes mecanismos de aprendizagem
atuam de forma cooperativa para representar a dinamica temporal
em multiplos niveis. Essa tendéncia reforca que o avanco da area
esta associado a integracao de estratégias complementares de
modelagem, ampliando o potencial de aplicagdo dessas
arquiteturas em problemas  caracterizados por elevada

complexidade temporal.

XLSTM

Entre as arquiteturas hibridas de nova geracao, a Extended Long
Short-Term Memory (XLSTM) representa uma evolucao das redes
LSTM tradicionais, desenvolvida para ampliar sua capacidade de
modelar dependéncias temporais de longo alcance. Enquanto a
arquitetura LSTM convencional utiliza células de memodria
controladas por portas de entrada, esquecimento e saida, a XLSTM
incorpora mecanismos de memoria exponencial (Exponential
Gating) e estruturas de memoaria escalaveis (Scalar Memory e Matrix
Memory), permitindo preservar informacdes relevantes por
intervalos temporais mais extensos e representar relacdes
complexas com maior eficiéncia computacional. Essas modificacdes
reduzem limitacdes relacionadas a propagacao de informacdes em
sequéncias muito longas e favorecem a aprendizagem de padrdes

temporais persistentes, sem descaracterizar a estrutura recorrente



gue tornou as LSTM amplamente empregadas na previsao de séries

temporais [1].

Segundo Alharthi e Mahmood [1], a arquitetura xLSTM apresenta
desempenho competitivo em tarefas de previsao de longo horizonte
temporal ao ampliar a capacidade de retencao das informacdes
relevantes sem aumentar significativamente a complexidade
estrutural do modelo. Essa caracteristica torna a arquitetura
particularmente adequada para aplicacdes nas quais dependéncias
temporais distantes exercem influéncia significativa sobre as
previsdes, reduzindo limitacdes observadas em arquiteturas

recorrentes convencionais.

Mais do que representar uma substituicao das LSTM tradicionais, a
XLSTM evidencia uma tendéncia recente de aperfeicoamento das
arquiteturas recorrentes por meio da incorporacao de mecanismos
especializados de memoaria. Essa evolucao demonstra que 0 avanco
das arquiteturas hibridas nao ocorre apenas pela integracao de
diferentes paradigmas de aprendizagem, como CNN, Transformers e
modelos estatisticos, mas também pelo refinamento dos proprios
componentes recorrentes, ampliando sua capacidade de adaptacao
as exigéncias impostas por séries temporais cada vez mais extensas

e complexas.

2.3. Principais Aplicagoes das Arquiteturas Hibridas em Deep

Learning

Tabela 1. Principais dominios de aplicacao das arquiteturas hibridas

em Deep Learning para predicao de séries temporais

Dominio de Principais Exemplos Principais
aplicacao arquiteturas encontrados na contribuicoes



Sistemas
energéticos

Mercado
financeiro e
criptomoeda
S

Meteorologi
a

Transporte e
mobilidade

Aplicacdes
multivariada
s

CNN-LSTM, CNN-
LSTM-
Transformer,
Transformer

ARIMA-LSTM,
LSTM-GARCH,
LSTM-
Transformer,
CNN-Transformer,
Temporal Fusion
Transformer

CNN-LSTM

Bi-LSTM,
Transformer,
Autoencoder

XLSTM,
LSTM-
Transformer,
Transformer

CNN-

literatura

Geracao de
energia solar,
previsao de

carga elétrica

Bitcoin,
Ethereum,
indices
financeiros e
acoes

Temperatura,
precipitacao e
previsao
climatica

Demanda de
carregamento
de veiculos
elétricos,
consumo de
combustiveis

Séries
temporais
multivariadas
em diferentes

dominios

Fonte: Elaborado pela autora (2026)

Maior precisao na

previsao da
geragao e
otimizacao do
gerenciamento
energeético.

Melhor
modelagem da
volatilidade, das
relacdes nao
lineares e das
dependéncias
temporais de
longo prazo.

Extracao eficiente
de padrodes locais e

melhoria da
previsao de
eventos

meteorologicos.

Representacao de

séries  temporais
complexas e
reducao dos
efeitos do ruido
nos dados.

Maior capacidade

de generalizacao,
escalabilidade e
previsao de longo
horizonte
temporal.



A diversidade de arquiteturas hibridas desenvolvidas para previsao
de séries temporais reflete a ampla variedade de problemas
encontrados em aplicacdes reais. Conforme sintetizado na Tabela T,
essas arquiteturas vém sendo empregadas em dominios como
sistemas energéticos, mercados financeiros, meteorologia,
transporte e aplicacdes multivariadas, cujas séries apresentam
caracteristicas distintas quanto a sazonalidade, volatilidade,
dimensionalidade e nivel de complexidade. Essa diversidade
evidencia que a escolha da arquitetura mais adequada depende das
propriedades dos dados e dos objetivos da aplicacao, e nao da
existéncia de um modelo universalmente superior [1], [2], [6], [9], [17],

(18], [23].

Nos sistemas energéticos e meteoroldgicos, as séries temporais sao
fortemente influenciadas por fatores climaticos, sazonalidade e
varidveis ambientais interdependentes, exigindo modelos capazes
de representar simultaneamente padrdes locais e dependéncias
temporais de diferentes escalas. Nesse contexto, arquiteturas como
CNN-LSTM e CNN-LSTM-Transformer tém apresentado resultados
expressivos na previsao da geracao de energia solar, da carga
elétrica e de variaveis meteoroldgicas, combinando extracao
automatica de caracteristicas, modelagem sequencial e
mecanismos de atencdo para aumentar a precisao das previsdes e
apoiar o gerenciamento de sistemas energéticos inteligentes [11],

[18].

Em mercados financeiros e criptomoedas, por outro lado,
predominam séries temporais caracterizadas por elevada
volatilidade, comportamento nao estacionario e relagdes nao
lineares. Essas caracteristicas favorecem a utilizacao de arquiteturas

hibridas que integram modelos estatisticos, redes recorrentes e



mecanismos de atencao, como ARIMA-LSTM, LSTM-CARCH, LSTM-
Transformer e Temporal Fusion Transformer, ampliando a
capacidade de representar tendéncias, volatilidade e dependéncias
temporais de longo alcance. Estratégias semelhantes também vém
sendo empregadas em aplicacdes relacionadas ao transporte
inteligente e a mobilidade elétrica, nas quais modelos que
combinam Denoising Autoencoder, Bi-LSTM e Transformer
demonstraram maior robustez para lidar com dados multivariados,
ruidosos e sujeitos a mudancas frequentes de comportamento [2],

[6], 10], [16], [17].

De forma mais ampla, observa-se que o avanco das arquiteturas
hibridas esta diretamente relacionado ao crescimento das
aplicacdées multivariadas, nas quais informacdes provenientes de
diferentes fontes precisam ser processadas de maneira integrada.
Arquiteturas como CNN-LSTM-Transformer, Temporal Fusion
Transformer e XxLSTM destacam-se por Incorporar mecanismos
complementares de aprendizagem capazes de representar relacdes
locais, dependéncias temporais de curto e longo prazo e interacdes
globais entre variaveis. Em conjunto, essas evidéncias reforcam que
a evolucao da previsao de seéries temporais esta associada ao
desenvolvimento de arquiteturas cada vez mais especializadas e
adaptaveis as caracteristicas de cada problema, consolidando a
integracao de diferentes mecanismos de aprendizagem como a

principal tendéncia da area [1], [2], [9], [18], [23].

2.4. Vantagens e Limitagoes das Arquiteturas Hibridas em Deep

Learning

A obtencao de previsdes mais precisas representa apenas um dos

critérios utilizados para avaliar o desempenho das arquiteturas



hibridas em Deep Learning. A medida que esses modelos evoluiram,
aspectos como capacidade de modelagem, custo computacional,
interpretabilidade e generalizacdao passaram a exercer papel
igualmente relevante na selecao da arquitetura mais adequada.
Conforme sintetizado na Tabela 2, as vantagens e limitacdes desses
modelos devem ser analisadas de forma integrada, considerando os
compromissos estabelecidos entre desempenho  preditivo,
complexidade computacional e aplicabilidade em cenarios reais.
Sob essa perspectiva, a escolha da arquitetura deixa de depender
exclusivamente da precisao alcancada e passa a considerar as
caracteristicas do problema, a natureza dos dados disponiveis e os
requisitos especificos de cada aplicacao [1], [2], [6], [9], [13], [14], [18],

[23].

Tabela 2. Principais vantagens e limitacdes das arquiteturas hibridas

em Deep Learning para previsao de séries temporais

Aspecto
analisado

Precisao
preditiva

Modelagem
temporal

Extracao de
caracteristica
S

Vantagens identificadas

Melhor desempenho
comparacao com modelos
estatisticos e arquiteturas
individuais.

em

Capacidade de representar
dependéncias de curto e
longo prazo.

Aprendizagem automatica
de padrbes  complexos,
reduzindo a necessidade de
engenharia

atributos.

manual de

Limitagoes identificadas

O desempenho depende
fortemente da arquitetura
utilizada e do conjunto de
dados.

Algumas arquiteturas
apresentam dificuldades
em séries muito longas ou
altamente Nnao
estacionarias.

Elevada dependéncia da
qualidade e quantidade
dos dados disponiveis.



Integracao
de modelos

Custo
computacion
al

Interpretabili
dade

Generalizaca
o

Combinacao de diferentes
mecanismos de
aprendizagem aumenta a
robustez e a capacidade de
generalizacao.

Melhor aproveitamento das

caracteristicas de cada
arquitetura.
Modelos recentes

incorporam mecanismos de
atencao e estimativas de
incerteza, aumentando
parcialmente a

interpretabilidade.

Boa adaptacao a diferentes
dominios de aplicacao.

A integracao aumenta a
complexidade arquitetural
e dificulta a otimizacao
dos hiperparametros.

Necessidade de maior
poder
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computacional e
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treinamento.

A maioria das arquiteturas
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preta", dificultando a
interpretacao das
previsoes.

Ainda existem dificuldades
de generalizacdao entre

diferentes bases de dados
e cenarios reais.

Fonte: Elaborado pela autora (2026)

As caracteristicas das séries temporais exercem influéncia decisiva
sobre o desempenho das arquiteturas hibridas. Séries marcadas por
elevada nao linearidade, multiplas escalas temporais, sazonalidade
ou grande quantidade de variaveis exigem modelos capazes de
integrar diferentes mecanismos de aprendizagem para representar
aspectos complementares da dinamica dos dados. Nessas situacoes,
a combinacdao entre modelos estatisticos, redes convolucionais,
arquiteturas recorrentes e mecanismos de atencao amplia
significativamente a capacidade preditiva quando comparada ao
emprego isolado dessas abordagens. Em contrapartida, problemas
menos complexos nem

sempre justificam a utilizacdo de

arquiteturas compostas por multiplos componentes, evidenciando



qgque a escolha do modelo deve considerar o equilibrio entre a
complexidade da série temporal e os beneficios efetivamente
obtidos com a integracao das diferentes estratégias de

aprendizagem [2], [6], [9], [18], [23].

Entretanto, a incorporagao de mecanismos complementares de
aprendizagem aumenta a complexidade estrutural dos modelos e
amplia a quantidade de parametros a serem ajustados durante o
treinamento. Como consequéncia, cresce a demanda por recursos
computacionais, memoadria e tempo de processamento, além de
tornar mais sensivel a definicao de hiperparametros, estratégias de
otimizacao e procedimentos de validagcao. Esses fatores podem
limitar a aplicacao de arquiteturas hibridas em ambientes com
infraestrutura computacional restrita ou em cenarios que exigem
respostas em tempo reduzido, tornando necessario ponderar 0s
ganhos obtidos em desempenho preditivo em relagdao ao custo

computacional associado a sua implementacao [9], [14], [18], [23].

Além da complexidade computacional, outro desafio relevante
refere-se a interpretabilidade dos modelos. A integracao de
diferentes mecanismos de aprendizagem dificulta a identificacao da
contribuicao individual de cada componente para a geracao das
previsdes, reduzindo a transparéncia do processo decisorio. Essa
limitacdao € particularmente importante em aplicacdes nas quais a
confiabilidade das previsdes constitui requisito fundamental, como
sistemas financeiros, energéticos e de apoio a decisdao. Nesse
contexto, mecanismos de atencao interpretaveis e abordagens
probabilisticas, como aquelas baseadas em Inferéncia Bayesiana,
representam alternativas promissoras para ampliar a compreensao
do comportamento dos modelos sem comprometer seu

desempenho preditivo [2], [13], [18], [23].



Outro aspecto diretamente relacionado ao desempenho desses
modelos diz respeito a sua capacidade de generalizacao. Embora a
literatura apresente resultados consistentes em diferentes dominios
de aplicacao, o desempenho das arquiteturas hibridas permanece
fortemente condicionado as caracteristicas dos dados utilizados em
seu treinamento e validacao. Alteracdes na distribuicdo das séries
temporais, no conjunto de varidveis disponiveis ou no horizonte de
previsao frequentemente exigem adaptacdes na arquitetura, novos
processos de treinamento e ajustes de hiperparametros. Essas
evidéncias reforcam que modelos desenvolvidos para um contexto
especifico nem sempre podem ser transferidos diretamente para
outros cenarios, destacando a importancia de estratégias de

adaptacao e validagcao compativeis com cada problema [1], [14], [23].

Em conjunto, essas evidéncias demonstram que a avaliacao das
arquiteturas hibridas nao deve estar fundamentada em um uUnico
indicador de desempenho, mas no equilibrio entre precisao
preditiva, capacidade de modelagem, custo computacional,
interpretabilidade e generalizacao. Embora modelos compostos por
multiplos mecanismos de aprendizagem ampliem
significativamente a capacidade de representar séries temporais
complexas, sua adocao envolve compromissos que variam conforme
as caracteristicas dos dados, os objetivos da aplicagcao e os recursos
computacionais disponiveis. Assim, mais do que identificar uma
arquitetura universalmente superior, a literatura aponta para o
desenvolvimento de modelos cada vez mais especializados,
eficientes e adaptaveis as demandas especificas de diferentes

cenarios de previsao de séries temporais.

3. CONSIDERAGCOES FINAIS



A presente revisao analisou a evolucao das arquiteturas hibridas em
Deep Learning aplicadas a previsao de séries temporais,
evidenciando como a integracao entre diferentes mecanismos de
aprendizagem tem ampliado a capacidade de modelar séries
caracterizadas por elevada complexidade, nao linearidade e
Multiplas escalas temporais. A analise da literatura demonstrou que
a evolucao dessas arquiteturas nao esta associada a simples
substituicao de modelos previamente consolidados, mas a
Incorporacao progressiva de mecanismos complementares — como
redes convolucionais, arquiteturas recorrentes, modelos estatisticos,
mecanismos de atencao, inferéncia probabilistica e estruturas
avancadas de memoria — capazes de explorar diferentes aspectos

da dinamica temporal em uma mesma estrutura computacional.

Os estudos analisados evidenciam que ndo existe uma arquitetura
universalmente superior para todos os problemas de previsao de
séries temporais. O desempenho dos modelos permanece
fortemente condicionado as caracteristicas dos dados, ao horizonte
de previsao, a quantidade de variaveis disponiveis e aos requisitos
especificos de cada aplicacdao. Nesse contexto, a combinacao entre
diferentes mecanismos de aprendizagem mostrou-se mais
relevante do que a adocao isolada de arquiteturas cada vez mais
complexas, permitindo ampliar a capacidade de representacao dos
dados e favorecer a obtencao de previsbes mais robustas em
dominios como sistemas energéticos, mercados financeiros,

meteorologia, transporte e aplicagdes multivariadas.

A revisao também demonstrou que os avancos recentes da area
extrapolam o aumento da precisao preditiva. Aspectos relacionados
a interpretabilidade, a capacidade de generalizagcao, a eficiéncia

computacional e a quantificacao das incertezas passaram a ocupar



posicao central no desenvolvimento de novas arquiteturas hibridas.
Nesse cenario, modelos como Temporal Fusion Transformer, XLSTM,
CNN-Transformer e arquiteturas que incorporam autoencoders,
memoria bidirecional e inferéncia bayesiana representam uma nova
geracao de solucdes, desenvolvidas para integrar mecanismos
especializados de aprendizagem e adaptar o processamento as
caracteristicas dos dados, ampliando simultaneamente a robustez, a

flexibilidade e a confiabilidade das previsdes.

Apesar dos avancos observados, permanecem desafios importantes
relacionados ao elevado custo computacional, a dependéncia de
grandes volumes de dados para treinamento, a Ilimitada
interpretabilidade de modelos altamente complexos e as
dificuldades de generalizacao entre diferentes contextos de
aplicacao. Esses aspectos evidenciam que a evolucao das
arquiteturas hibridas deve ser compreendida como um processo
continuo de equilibrio entre desempenho preditivo, eficiéncia
computacional, transparéncia e capacidade de adaptacao, e nao
apenas como uma busca por modelos estruturalmente mais

sofisticados.

Como limitacao, este trabalho fundamentou-se exclusivamente na
analise da literatura cientifica, nao contemplando avaliagdes
experimentais ou comparacdes quantitativas entre as arquiteturas
revisadas. Ainda assim, a diversidade dos estudos analisados
permitiu identificar padrdes consistentes de evolucao, aplicacdes
recorrentes e desafios que caracterizam o estado atual da pesquisa

em previsao de séries temporais.

Por fim, observa-se que as tendéncias atuais apontam para o

desenvolvimento de arquiteturas hibridas cada vez mais



especializadas, capazes de integrar multiplos mecanismos de
aprendizagem, incorporar informacdes provenientes de diferentes
fontes de dados, adaptar-se dinamicamente as mudancas das séries
temporais e reduzir a necessidade de intervencao humana durante
O treinamento e a atualizacdo dos modelos. Nesse contexto,
pesquisas futuras poderao explorar estratégias de aprendizagem
adaptativa, integracao de dados multimodais, otimizacao
automatica de hiperparametros e técnicas de Inteligéncia Artificial
Explicavel, contribuindo para o desenvolvimento de modelos mais
eficientes, transparentes, escalaveis e aplicaveis a cenarios reais de
elevada complexidade. Dessa forma, espera-se que esta revisao
contribua para a consolidagao do conhecimento sobre arquiteturas
hibridas em Deep Learning e ofereca subsidios para o
desenvolvimento de novas pesquisas e solucdes preditivas voltadas

aos desafios emergentes da previsao de séries temporais.
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