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Resumo—Este estudo investiga a insercao de modelos hibridos
de previsao de séries temporais. Para tal, avaliou-se a viabilidade
de um modelo que combina decomposi¢cao aditiva, selecao pro-
gressiva de atrasos e redes neurais (MLP e LSTM) integradas por
ELM para prever precos diarios em cinco regioes brasileiras (RS,
SC, SP, PR e MG) de precos de carne suina no contexto. Adotou-
se uma abordagem experimental sobre 2.494 observacoes diarias
(02/03/2015-28/02/2025) coletadas em bases secundarias e no
Centro de estudos avancados em economia aplicada (CEPEA). As
séries foram divididas em 60 % treino, 20% validacao e 20% teste,
decompostas em tendéncia, sazonalidade e residuos, e submetidas
a seleco progressiva de atrasos; em seguida, MLP e LSTM foram
treinados e suas saidas mapeadadas/reconstruidas por uma ELM.
O modelo hibrido apresentou desempenho superior aos modelos
individuais em todos os datasets, obtendo as menores métricas
de RMSE, MAE e MAPE. Neste sentido, propoe-se um modelo
adaptavel passivel de extensio a outros mercados e horizontes
de previsao.

Palavras chave—Previsao de séries temporais,
hibridos, Selecao de atrasos, Precos da carne suina.

Modelos

I. INTRODUCAO

Uma série temporal é uma sequéncia ordenada de valores
observados em intervalos de tempo regulares. A andlise de
séries temporais, independente da metodologia adotada, en-
volve trés etapas principais: (i) obtencdo dos dados a serem
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modelados; (ii) preparacdo ou pré-processamento dos dados
conforme suas caracteristicas; e (iii) ajuste do modelo para
viabilizar as previsdes futuras. Esse procedimento aplica-se a
qualquer série temporal, de qualquer natureza e em qualquer
area do conhecimento.

Desde a proposta de Zhang (2003) [1], que segmentou
a série em componente linear (ARIMA) e ndo linear (rede
neural), surgiram indmeras estruturas hibridas [2]. Revisdes
recentes focadas em aplicagdes de consumo de energia res-
idencial [3], [4], previsdo de taxa de cambio [5] e mercado
financeiro [6] confirmam o papel central das redes neurais
como combinadores, mas ressaltam a caréncia de critérios
objetivos para o pré-processamento e a escolha de técnicas
de decomposicio.

Embora existam estudos comparativos envolvendo Transfor-
mada Discreta de Wavelet (DWT), Decomposicdo Empirica
de Modo e sua variante Ensemble EMD (EMD/EEMD),
Decomposi¢do de Modo Variacional (VMD), Andlise de Es-
pectro Singular (SSA) e Decomposicdo Sazonal-Trend via
Loess (STL) em cendrios diversos [7], [8], a escolha da
técnica e de sua parametrizagdo deve considerar fatores como
grau de ndo-linearidade, presenca de ruido, padrdes sazonais,
dimensionalidade da série e custo computacional, em vez de
apoiar-se em uma solucdo universal.

Neste sentido, este estudo propoem-se um comparativo que
inclui tanto modelos individuais quanto um modelo hibrido
. Nos modelos individuais, aplicamos diretamente um Multi-
Layer Perceptron (MLP) e uma Long Short-Term Memory



(LSTM) aos precos didrios da carne suina em cinco estados
brasileiros. J4 no modelo hibrido, a série € primeiro decom-
posta em tendéncia, sazonalidade e residuo: a tendéncia e a
sazonalidade sao modeladas por um MLP, os residuos por uma
LSTM e, por fim, as previsdes parciais sao integradas (stacked)
por uma Extreme Learning Machine (ELM), escolhida por sua
rapidez de treinamento e boa generalizagdo em camada oculta
unica [9], [10].

II. SERIES TEMPORAIS E MODELOS DE PREVISAO

Nesta secdlo, sdo apresentados os conceitos de série tem-
poral e de suas componentes principais, a aplicagdo de
decomposicdo aditiva e os modelos de previsdo empregados,
incluindo estratégias hibridas.

Uma série temporal consiste em observagdes de uma
varidvel ao longo do tempo, como precos de carne suina
registrados em intervalos didrios, mensais ou anuais [11].
Para facilitar a modelagem, adotou-se a decomposi¢do aditiva
via (biblioteca statsmodels.tsa.seasonal), que isola
tendéncia, sazonalidade e residuo [12].

A. Multi Layer Perceptron (MLP)

As redes MLP constituem uma das arquiteturas de redes
neurais mais cldssicas e versdteis em previsdo de séries
temporais [13]. Sdo formadas por uma camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas de neurdnios com fungdes de
ativagdo ndo lineares e uma camada de saida, operando em
modo feedforward (fluxo unidirecional de informacéo) [14]. O
treinamento é conduzido pelo algoritmo de backpropagation,
que ajusta iterativamente os pesos para minimizar o erro de
saida [15]. Essa configuracdo permite a MLP capturar padrdes
ndo lineares e relagdes de alta complexidade entre varidveis,
sendo particularmente eficaz quando a série apresenta de-
pendéncias imediatas e correlacdes estaveis.

B. Long Short-Term Memory (LSTM)

As LSTM sido redes recorrentes projetadas para lidar com
dependéncias de longo prazo em sequéncias temporais, su-
perando limitacdes de redes RNN tradicionais [16]. Cada
célula LSTM incorpora portdes de esquecimento, entrada e
saida que regulam de forma dindmica a retencdo e atualizacio
de informacao interna [17]. Esse mecanismo de gating mitiga
o problema do desvanecimento e do estouro de gradiente,
garantindo que a rede aprenda padrdes em diferentes escalas de
tempo. Assim, LSTM ¢€ a escolha preferencial quando a série
exibe ciclos prolongados ou efeitos de memoria pronunciados.

C. Extreme Learning Machine (ELM)

As ELM surgem como alternativa de treinamento ul-
trarrdpido em redes de camada oculta tdnica, utilizando pe-
sos ocultos gerados aleatoriamente e fixos, e determinando
analiticamente apenas os pesos de saida via pseudoinversa
de Moore—Penrose [10]. Desde que se empreguem funcdes
de ativacdo continuas e diferencidveis, esse método dispensa
otimizagdo iterativa, reduzindo substancialmente o tempo de
treinamento sem comprometer a capacidade de generalizacdo

[9], [18]. Em aplicacdes praticas, ELM costuma apresentar de-
sempenho comparivel ao de MLP, especialmente em cendrios
de alta dimensionalidade ou exigéncias de resposta rapida.

D. Métodos para Selecdo de Entradas

Em termos computacionais, nem sempre é praticavel re-
alizar busca exaustiva em todos os subconjuntos possiveis,
mesmo em problemas relativamente pequenos, pois o custo
computacional cresce de forma fatorial [15]. Além disso,
inserir grande quantidade de atrasos nem sempre leva a
melhores resultados [19]. Uma alternativa € a utilizacdo do
método wrapper com selecdo progressiva, cujo procedimento
estabelece uma forma de construir subconjuntos de entradas,
considerando-as individualmente [15].

Nesse método, o processo inicia-se com um subconjunto de
entradas vazio. Em cada iteracdo, todos os atrasos candidatos
sao testados individualmente no modelo. Aquele que obtiver
o melhor desempenho, de acordo com uma métrica de erro,
¢ incorporado ao subconjunto, e o erro correspondente é
registrado [20]. No passo seguinte, o modelo passa a ter
duas entradas: o lag inicialmente selecionado e cada um dos
demais candidatos, inseridos um a um. Novamente, se a nova
combinagdo minimizar o erro, o atraso ¢ mantido e o erro é
registrado. Ao final do processo, o subconjunto que apresentar
o menor erro global é escolhido [19].

E. Modelos Hibridos

Modelos hibridos dividem a série em componentes (linear
e nao linear) e aplicam técnicas diferentes a cada parte [1]. A
metodologia cldssica utiliza um modelo ARIMA para capturar
a dinmica linear e uma rede neural para ajustar os residuos
ndo lineares, combinando-os de forma aditiva para obter a
previsdo final.

Abordagens posteriores propdem substituir a soma direta
por um metamodelo de aprendizado de madquina: primeiro,
um ARIMAX estima a componente linear; em seguida, redes
como MLP, ESN, ELM ou RBF ajustam a parte nao linear;
por fim, um SVR aprende a fun¢do de combinagdo que gera
a previsdo hibrida [21]. Neste trabalho, inspiramo-nos nesse
esquema para decompor a série em tendéncia, sazonalidade
e residuos, atribuindo a cada componente uma rede neural
especializada e empregando um metamodelo final para integrar
as previsoes.

III. MATERIAIS E METODOS

Os dados utilizados consistem nos precos didrios da carne
suina (R$/kg), coletados entre 02/03/2015 e 28/02/2025, para
os datasets referentes a RS, SC, SP, PR e MG [22]. Nao houve
dados ausentes nos datasets, eliminando a necessidade de
imputac@o. Cada dataset, com 2494 observagoes, foi dividido
em 60% para treinamento, 20% para validacdo e 20% para
teste, garantindo a representatividade dos ciclos sazonais e das
tendéncias de longo prazo.

Antes de aplicar a abordagem hibrida, cada modelo indi-
vidual (MLP, LSTM) foi treinado e avaliado usando exata-
mente os mesmos hiperparametros da Tabela I, porém sem
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Fig. 1: Fluxograma da metodologia: aquisi¢cdo, avaliacdo de modelos individuais, decomposi¢do, modelagem e reconstrucao.

Tabela I: Parametros dos Modelos

R Modelos
Parametros

MLP LSTM ELM

Otimizador adam adam Moore—Penrose

Fungido de ativagdo sigmoid relu / linear sigmoid

Nimero de neurdnios | [2,5,10,20,50,100,500] | [2,5,10,20,50,100,500] 100
Atrasos [1,2,5,10,15,20] [1,2,5,10,15,20] N/A
Epocas 50 50 N/A

realizar a decomposicio da série. Em seguida, empregou-se a
decomposicdo aditiva e as trés etapas de modelagem modular
descritas abaixo para gerar o modelo hibrido.

Aplicou-se decomposi¢do aditiva considerando periodo de
365 dias (biblioteca statsmodels.tsa.seasonal) para
isolar tendéncia, sazonalidade e residuos [12]. Em seguida,
usou-se o método wrapper progressivo para seleciio de atrasos
candidatos: na primeira iteragdo, cada atraso foi avaliado indi-
vidualmente; nas seguintes, combinou-se o melhor conjunto
de atrasos com um novo candidato, realizando uma busca
exaustiva em todas as quantidades de neurdnios ocultos, até
que ndo houvesse ganho adicional no RMSE de validacio.

A modelagem hibrida foi dividida em trés etapas:

e MLP (tendéncia e sazonalidade): prevé a parte
estrutural da série. Entradas normalizadas pelo
StandardScaler, atrasos selecionados via wrapper,
camada oculta udnica treinada por 50 épocas em
scikit—-learn, minimizando MSE.

e LSTM (residuos): captura padrdes ndo lineares nos
residuos da decomposi¢do. Os mesmos lags candidatos
reorganizados em sequéncias e normalizados; arquitetura
implementada em TensorFlow/Keras, com camada
LSTM seguida de camada densa e Relu, treinada por 50
épocas com Adam.

o ELM (reconstrucao): integra as previsdes da MLP e da
LSTM. Pesos da camada oculta inicializados aleatoria-
mente (semente fixa) e mantidos; apenas pesos de saida
calculados via pseudoinversa de Moore—Penrose, com
entradas normalizadas contendo as tré€s previsoes.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados deste estudo estdo organizados em trés etapas:
(i) configuracdo dos modelos, apresentada na Tabela II; (ii)
avaliacdo de desempenho, Tabela III; (iii) comparativo visual
entre valores observados e previstos, exibido na Figura 2 para
Rio Grande do Sul e nas Figuras 3a, 3b, 3c e 3d (ver Figura 3)
para Santa Catarina, Sdo Paulo, Parand e Minas Gerais.

Com os atrasos selecionados observando a Tabela II,
desconsiderou-se a utilizacdo de atrasos para a ELM, visto
que as dependéncias temporais foram modeladas via MLP e
LSTM. O atraso 1 aparece em todos os datasets e em todos
os modelos, sugerindo forte influéncia do valor imediatamente
anterior. Neste sentido, o desejo de evitar propagacdo de erro
optou-se em focar exclusivamente na previsdo de um passo a
frente.

A Tabela III mostra que o modelo hibrido (ELM) supera
consistentemente MLP e LSTM individuais em todas as



Tabela II: Parametros utilizados

Dataset Modelos
MLP LSTM MLP (tendéncia-sazonalidade) LSTM (residuos) ELM (MLP-LSTM)
Atrasos Neuronios Atrasos Neuronios | Atrasos Neuronios Atrasos Neuronios | Atrasos Neuronios
RS [1,15] 100 [1,10,20,15] 500 [1] 500 [1,5] 20 - 100
SC [1] 100 [1,10] 100 [1] 500 [1,5] 50 - 100
Sp [1,15] 100 [1,5,20,15,2] 500 [1,2] 500 [1,5,2,20,10] 500 - 100
PR [1,15] 100 [1,5,15] 500 [1] 500 [1,5] 20 - 100
MG [1,20] 100 [1,5,15,20,2] 500 [1] 50 [1,2] 500 - 100
Tabela III: Desempenho dos Modelos
Dataset Modelos
MLP LSTM ELM (MLP-LSTM)
RMSE MAE MAPE (%) | RMSE MAE MAPE (%) | RMSE MAE MAPE (%)
RS 0.1563 0.1017 1.3346 0.0623  0.0437 0.6595 0.0250, 0.0183.  0.2853,
SC 0.1185 0.0814 1.1220 0.0719 0.0527 0.7928 0.0294, 0.0222,  0.3466.
Sp 0.1388 0.1021 1.3247 0.0762  0.0552 0.7459 0.0353, 0.0261.  0.3647.
PR 0.1512 0.1005 1.3121 0.1144 0.0849 1.1530 0.0392, 0.0283,  0.4185.
MG 0.1762 0.1183 14716 0.0817 0.0573 0.7789 0.0357, 0.0267.  0.3703.

« Melhor desempenho (menor erro) por dataset e métrica.

métricas, evidenciando o ganho de precisdo proporcionado
pela abordagem modulada e analitica.

Os resultados apresentados na Tabela III mostram que o
modelo hibrido ELM (MLP-LSTM) obteve o melhor desem-
penho em todos os datasets. No Rio Grande do Sul (RS),
por exemplo, o ELM alcangou um MAPE de apenas 0,28%,
contra 0,65% do LSTM e 1,33% do MLP, representando uma
melhoria de mais de quatro vezes em relacdio ao modelo
mais bésico. Esses achados convergem com os relatados em
[21] e [1], os quais também apontam vantagem para modelos
hibridos.

O desempenho do ELM no RS pode ser atribuido a na-
tureza dos dados deste dataset, que possivelmente apresentam
padrdes mais estdveis e sazonalidade bem definida. Estas
caracteristicas sdo comuns em estados com forte influéncia
climética em suas atividades econdmicas. A predominancia
da agroinddstria no RS, com ciclos produtivos bem estabele-
cidos, parece favorecer modelos que capturam dependéncias
temporais como o LSTM e o hibrido ELM.

Dados com padrdes ciclicos, influenciados por fatores am-
bientais e com sazonalidade, beneficiam-se de abordagens
hibridas, como o modelo ELM. A combina¢do de modelos
com capacidades complementares supera métodos isolados,
contornando suas limita¢des individuais e aproveitando siner-
gicamente seus pontos fortes, o que contribuiu para resultados
superiores, quando comparados a propostas individuais.

Em SC o modelo MLP apresentou o menor MAPE entre
todos os datasets (1,12%), indicando dados com relagdes mais
lineares e diretas. Isto sugere que a economia diversificada de
SC gera um comportamento de dados mais estdvel e menos
suscetivel a eventos extremos, facilitando a previsdo mesmo
para modelos mais simples. [24] destaca a eficicia de modelos
simples em cendrios com dados estdveis. O artigo enfatiza que
métodos de previsdo lineares podem performar bem quando
os dados apresentam alta autocorrelacdo e relacdes diretas,

exatamente o cendrio sugerido pelo baixo MAPE do MLP em
SC.

Os resultados observados para Sdo Paulo (SP), Parana (PR)
e Minas Gerais (MG) podem ser explicados pelo principio
tedrico discutido por [25], que argumenta que a complexidade
econdmica fundamentalmente limita a precisdao das previsoes
financeiras. Conforme esta teoria, economias complexas geram
interacdes ndo lineares e fatores de alta ordem que introduzem
niveis irredutiveis de imprevisibilidade.
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Fig. 2: Previsdes para Rio Grande do Sul (RS)

Sao Paulo demonstrou métricas intermediarias em todos os
modelos, refletindo sua elevada complexidade econdomica e
diversificacdo. O Parand apresentou os valores mais elevados
de erro no modelo ELM (MAPE: 0,42%) e também nos
demais modelos, possivelmente devido a combinagao de carac-
teristicas agricolas com industrializa¢do crescente, resultando
em maior variabilidade nos dados. J4 Minas Gerais teve
os piores resultados com o MLP (RMSE: 0,1762; MAPE:
1,47%), sugerindo que este modelo encontra dificuldades em
capturar as relagdes complexas e ciclos sazonais que caracter-
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Fig. 3: Previsdes para Santa Catarina, Sdo Paulo, Parand e Minas Gerais

izam a economia mineira, onde eventos passados influenciam
fortemente o presente. A melhoria com o modelo hibrido
sugere a presenca de dependéncias temporais significativas,
possivelmente relacionadas a ciclos econdmicos especificos.

V. CONCLUSAO

O objetivo geral deste trabalho foi investigar a viabilidade
de um modelo hibrido baseado em decomposi¢do aditiva
de séries temporais, combinado com redes neurais (MLP e
LSTM) e integrado por ELM, para prever os precos didrios
da carne suina. Foram realizados 5 estudos de caso, baseados
em cinco regides brasileiras (RS, SC, SP, PR e MG). Esse
objetivo foi atingido, pois o modelo hibrido apresentou de-
sempenho superior aos modelos individuais em todos os casos
avaliados, resultando em menores erros de previsdo (RMSE,
MAE e MAPE). Dentre os principais resultados, destacam-se
a capacidade do ELM (MLP-LSTM) de alcangar as menores
métricas de erro, a selecdo recorrente do atraso 1 em todas
as configuracdes evidenciando forte dependéncia do valor
imediatamente anterior e a eficicia da decomposi¢do aditiva
em simplificar a modelagem de tendéncia e sazonalidade, o
que permitiu 2 LSTM concentrar-se na captura dos padrdes
residuais de curto e médio prazo.

Este estudo preliminar, propde um framework modular que
integra a decomposi¢do, a selecdo progressiva de atrasos e

a fusdo analitica de previsdes via ELM para séries tempo-
rais, demonstrando a eficicia da ELM como mecanismo de
combinag¢do de saidas de diferentes redes neurais. Além disso,
valida a aplicabilidade desse framework no contexto especifico
da suinocultura brasileira.

Entretanto, o trabalho apresenta algumas limitacdes: ndo
foram consideradas varidveis exdgenas (como custos de in-
sumos, cambio e indicadores logisticos), restringiu-se a pre-
visdes de um passo a frente e a cinco estados produtores, o que
pode limitar a generalizagdo dos resultados. Como direcdes
para pesquisas futuras, recomenda-se incorporar varidveis
exdgenas e avaliar a sensibilidade do modelo a choques
externos; incluir métodos cldssicos de previsdo, como ARIMA,
comparando-os as metodologias propostas por [21] e [1] para
avaliar o impacto da decomposi¢do ; testar outros métodos de
selecdo de varidveis [15]; e estender o modelo hibrido para
previsdes multi-passos.
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