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Resumo: Este trabalho teve como objetivo desenvolver ferra-
mentas de apoio aos modelos numéricos operacionais de previ-
sdo do tempo, a fim de contribuir para previsdes mais precisas
em operagdes aéreas nas regides polares. A motivagio estd ligada
ao Programa Antértico Brasileiro (PROANTAR), que depende
de informagdes meteoroldgicas confidveis para garantir a segu-
ranga de pousos, decolagens e demais atividades logisticas e cien-
tificas na regido. Para tanto, investigou-se o uso de modelos de
Deep Learning aplicados a previsio horaria da temperatura do ar
a superficie no Aerédromo SCRM, na Antirtica, utilizando quase
15 anos de observagdes METAR. O pré-processamento incluiu a
transformagio de varidveis temporais e da dire¢do do vento, a fim
de capturar sua natureza ciclica. Foram avaliados um modelo heu-
ristico de referéncia (baseline), MLP, CNN, LSTM e BiLSTM.
Entre eles, a BILSTM apresentou o melhor desempenho, obtendo
os menores erros e destacando-se pela capacidade de capturar
dependéncias temporais de longo prazo em padrées meteorolégi-
cos complexos. Além disso, as previsbes foram comparadas as sai-
das do modelo numérico de tltima geragio ICON-LAM. Embora
0 ICON-LAM tenha demonstrado alta acuricia, a BILSTM apre-
sentou resultados competitivos, com custo computacional signifi-
cativamente menor. Esses achados reforcam que a implementa-
¢do operacional da Inteligéncia Artificial (IA) representa inova-
¢do disruptiva para as Forcas Armadas, demonstrando que mode-
los de Deep Learning baseados em memoéria podem atuar como
ferramentas complementares aos modelos numéricos tradicionais,
apoiando a previsio do tempo e ampliando a seguranca operacio-
nal em aerédromos remotos da Antértica.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Previsdo. Antértica ICON-LAM.

Abstract: This study aimed to develop support tools for operatio-
nal numerical weather prediction models, contributing to more
accurate forecasts that can be directly applied to flight opera-
tions in polar regions. The motivation is closely linked to the
Brazilian Antarctic Program (PROANTAR), which depends
on reliable meteorological information to ensure the safety of
landings, takeoffs, and other logistical and scientific activities
in Antarctica. To this end, the use of Deep Learning models
was investigated for hourly forecasting of surface air tempe-
rature at the SCRM Aerodrome in Antarctica, using nearly
15 years of METAR observational data. Preprocessing inclu-
ded the transformation of temporal variables and wind direc-
tion to capture their cyclical nature. The evaluated models com-
prised a baseline heuristic, MLP, CNN, LSTM, and BiLSTM.
Among them, the BILSTM achieved the best performance, yiel-
ding the lowest errors and standing out for its ability to cap-
ture long-term temporal dependencies in complex weather pat-
terns. Furthermore, forecasts were compared with outputs from
the state-of-the-art ICON-LAM numerical model. While
ICON-LAM demonstrated high accuracy, the BILSTM provi-
ded competitive results with significantly lower computational
cost. These findings highlight that the operational implementa-
tion of Artificial Intelligence (AI) represents a disruptive inno-
vation for the armed forces, demonstrating that memory-ba-
sed Deep Learning models can serve as complementary tools
to traditional numerical models, supporting weather forecas-
ting and enhancing operational safety at remote aerodromes
in Antarctica.
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1. INTRODUCAO

Muitos estudos tém explorado a aplicagio de técnicas
de Deep Learning a previsido do tempo. No entanto, ainda
existe uma lacuna importante quanto a avalia¢do de sua
eficicia em previsdes localizadas e pontuais (XU, 2024).
Previsdes meteoroldgicas confidveis sio essenciais para o
planejamento de operagdes aéreas, a mitigagio de riscos e
a otimizagdo de recursos, aumentando a eficiéncia e a segu-
ranga operacional (ZHANG et al., 2025). Tradicionalmente,
a previsio do tempo é realizada por meio de modelos de
Previsdo Numérica do Tempo (Numerical Weather Prediction
— NWP), baseados em equagdes fisicas que descrevem a
atmosfera. Embora robustos, esses modelos apresentam
limitagbes, como a necessidade de grande poder computa-
cional, dificuldades na exploracdo de grandes volumes de
dados observacionais e compreensio parcial de certos pro-
cessos fisicos. Nesse contexto, métodos de Deep Learning
emergem como alternativas promissoras, capazes de captu-
rar relagdes complexas e ndo lineares nos dados meteorol6-
gicos, além de reduzir o custo computacional.

A motivagio deste estudo reside no desafio de prever,
com alto grau de confiabilidade, varidveis meteorolégicas
essenciais para a seguranca das operagbes aéreas no conti-
nente antdrtico. Em especial, destaca-se a temperatura do
ar a superficie, varidvel critica por influenciar diretamente
os processos de congelamento de pistas, impactando pou-
sos e decolagens, além de estar associada a eventos extre-
mos, como neve e chuva. Para tal, foi utilizada uma série
temporal de mais de 15 anos de observagdes do Relatério
Meteorolégico de Aerédromo (Meteorological Aerodrome Report
—METAR) provenientes da estagio meteorolégica automdtica
do Aerédromo Tenente Rodolfo Marsh Martin (SCRM)!,
localizado na Base Presidente Eduardo Frei Montalva, na
Antértica. Esse aerédromo constitui peca estratégica de
apoio logistico a diversas nagdes, incluindo o Brasil, sendo
fundamental para o transporte de pessoas e suprimentos a
Estagio Antértica Comandante Ferraz (EACF), no Ambito
do Programa Antirtico Brasileiro (PROANTAR).

1 cédigo ICAO ¢ uma designagio de quatro letras usada globalmente
para identificar aeroportos, atribuida pela Organizagio da Aviagio Civil

Internacional (International Civil Aviation Organization — ICAQO)

Além das operagdes aéreas, a previsdo precisa da tempe-
ratura é igualmente necessdria para a execucio de todas as
atividades outdoor — isto &, realizadas fora das bases de pes-
quisa ou dos navios de apoio antirtico durante a Operagio
Antirtica (OPERANTAR). Essas operagdes nio sio ape-
nas desejdveis, mas obrigatdrias, dado o risco a sobrevivén-
cia em condigbes extremas. A pesquisa com modelos de Deep
Learning sugeridos neste estudo fornecerd apoio direto aos
previsores do Servigo Meteorolégico Marinho (SMM) do
Centro de Hidrografia da Marinha (CHM), responséveis
pela elaboragio didria dos boletins de previsio paraa EACF.
Tal contribuigio alinha-se ao Plano Estratégico da Marinha
(PEM 2040), que estabelece como prioridade a manutengio
da capacidade logistica de apoio a pesquisa cientifica naquela
regido. Pela simplicidade de sua operacionalizagio, a metodo-
logia desenvolvida pode igualmente beneficiar outros Servigos

Meteorolégicos Operacionais.

2. OBJETIVOS

O objetivo principal deste estudo foi propor o uso ope-
racional de modelos de inteligéncia artificial (IA), especi-
ficamente modelos de Deep Learning, como ferramentas
complementares aos modelos numéricos, contribuindo para
uma melhor previsdo do tempo e para a seguranga operacio-
nal nos aerédromos de regides polares remotas. Além deste,
destacam-se os seguintes objetivos: (i) desenvolvimento de
técnicas de pré-processamento de dados meteorolégicos pro-
venientes de estagdes automaticas; e (i) andlise comparativa
entre os modelos de IA e o modelo numérico Icosahedral
Nonbhydrostatic-Limited Area Mode (ICON-LAM), visando
a redugio de custo computacional para previsées de varidveis

meteoroldgicas locais.

3. MATERIAL E METODOS

3.1 REFERENCIAL TEORICO

3.1.1 Modelo Numérico ICON-LAM
O modelo ICON-LAM (IRIZA-BURCA et al.,2024) foi

desenvolvido pelo Servigo Meteorolégico Alemiao (Deutscher
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Wetterdienst - DWD), em conjunto com o Instituto Max
Planck de Meteorologia, com o objetivo de oferecer um sistema
unificado para previsdes meteoroldgicas globais e regionais,
além de aplicagdes climdticas. Sua estrutura baseia-se em uma
grade icosaédrica que evita os problemas das singularidades
dos polos dos modelos em latitude-longitude. Isso favorece
uma representac¢io mais homogénea do globo e facilita a para-
lelizagdo eficiente em supercomputadores (DEUTSCHER
WETTERDIENST, 2024). O ICON-LAM ¢ um modelo
nio-hidrostitico, o que o torna adequado para simulagdes
de alta resolugio, capturando melhor processos atmosféricos
verticais, como convecgio.

No CHM, a modelagem atmosférica é fruto dessa
parceria eficaz com o DWD. O modelo encontra-se no
estado da arte dos modelos numéricos e estd operacio-
nal no CHM, com execugdes diuturnas (00 e 12 GMT)?
para a regido da Antdrtica, com resolugdes espaciais de
6,5 ¢ 2,1km.

3.1.2 Modelos de Deep Learning

Deep learning ¢ uma abordagem de aprendizado de
mdquina que utiliza redes neurais profundas (com mul-
tiplas camadas), capazes de identificar automaticamente
padrdes complexos e dindmicas nio lineares em grandes
volumes de dados, especialmente em ambientes complexos
e de alta dimensionalidade, como os dados meteoroldgicos
(ZHANG et al.,2025). Os Multilayer Perceptron (MLP) sio
modelos fundamentais de aprendizado profundo e servem
como base conceitual para redes neurais recorrentes (recur-
rent neural networks — RNN), que sdo mais adequadas para
dados sequenciais, como séries temporais. Sua principal limi-
tagdo estd na ineficiéncia em capturar dependéncias tempo-
rais. As redes neurais convolucionais (conwvolutional neural
networks — CNN) sdo um tipo especializado de rede neu-
ral para processamento de dados com topologia em forma
de grade e tém como objetivo extrair padrdes locais recor-
rentes, como ciclos ou tendéncias de curto prazo, porém
apresentam limitac¢do ao lidar com dependéncias de longo
prazo (SONG et al., 2025). As RNNs possuem estruturas
aprimoradas, como as Jong short-term memory (LSTMs) e as

bidirectional long short-term memory (BiLSTMs), métodos

2 Greenwich Mean Time (GMT) é o horirio médio local no Observatério

Real de Greenwich , Londres, contado a partir da meia-noite.
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amplamente utilizados em aprendizado de sequéncias e
previsio de séries temporais (KAREVAN; SUYKENS,
2018). As BiLSTMs estendem as LSTM:s tradicionais ao
processar a sequéncia nos dois sentidos: do passado para o
futuro e do futuro para o passado, percorrendo os dados de
entrada duas vezes e capturando informagdes tanto pros-
pectivas quanto retrospectivas (ZHANG; HUO; SHAO,
2023), permitindo ao modelo uma visio mais completa do
contexto de cada ponto na sequéncia e melhorando a pre-
cisdo em tarefas como previsio de séries temporais.

Neste estudo, foi utilizada a biblioteca de soffware
TensorFlow, descrita em Géron (2019), e adotadas as seguin-
tes configuracdes, comumente descritas como hiperparame-
tros para modelos de Deep Learning: 20 épocas, ou seja, 20
ciclos completos de treinamento para todos os modelos des-
critos, e erro quadrético médio (mean squared error — MSE)
como fungio de custo (loss function). Como baseline, foi
escolhido o modelo autoregressive integrated moving average
(ARIMA), que representa uma das abordagens estatisticas
mais tradicionais para modelagem e previsdo de séries tem-
porais univariadas (BABU; KRISHNA; VAIDEHI, 2023).
O modelo serviu apenas como base de comparagio e foi
utilizado para prever apenas um passo a frente, ou seja, um
valor futuro de temperatura com base na dltima observaggo.
O modelo MLP utilizou duas camadas ocultas (fu/ly con-
nected) com 32 neurdnios cada, além da fungio de ativagio
néo linear (rectified linear unit — ReLU). A tltima camada foi
configurada com apenas um neurdnio, por se tratar de uma
tarefa de regressdo. O modelo CNN foi executado com uma
camada de convolugio, com kerne/ de tamanho 3 e sem pad-
ding. A rede neural recorrente LSTM foi treinada com uma
camada oculta unidirecional de 32 neurdnios e um neur6-
nio na camada de saida. A dltima rede treinada, a BiILSTM,
apresentou uma camada oculta bidirecional de 32 neurénios,
totalizando 64 neurdnios na saida (32 no sentido direto e

32 no sentido reverso).

3.1.3 Métricas de Erro de Previsdo utilizadas

Para mensurar, de forma objetiva, o desempenho da pre-
visdo de temperatura do modelo proposto neste estudo, foram
utilizadas quatro métricas de desempenho (Tabela 1), em que
(5}1) representam os valores previstos, (V) os valores obser-
vados reais e (1) o nimero total de observagdes, correspon-

dente ao tamanho da sequéncia analisada.
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3.2 ESTRATEGIAS DE
PRE-PROCESSAMENTO

3.2.1 Coleta e tratamento dos dados da série
temporal da estacdo automatica

A fase de pré-processamento envolve normalizagio, trans-
formagio e tratamento de valores omissos. Os dados utili-
zados foram coletados na estagdo meteorolgica automatica
do aeroporto SCRM, denominados METAR. Esses dados
sdo decodificados, conforme ilustrado na Figura 1, e conver-
tidos para o formato de séries temporais, a fim de possibili-
tar melhor visualizagdo e compreensdo dos padroes atmos-
féricos observados. Neste estudo, os dados foram baixados
online, por meio da biblioteca do Python Meteostat ®. A série
temporal totaliza mais de 15 anos de dados, iniciando em 1°
de janeiro de 2010 e encerrando em 30 de junho de 2025.
A Figura 2 apresenta o comportamento anual da tempe-
ratura. De posse desses dados, iniciou-se a fase exploraté-

ria com o intuito de identificar a distribui¢do das varidveis

Tabela 1. Métricas de erro de previsao.

Métrica

Mede a média dos quadrados das diferencas entre
valores observados e previstos.

Erro quadratico médio (MSE)

Erro absoluto médio (mean
absolute error - MAE)

Erro percentual absoluto médio
(mean absolute percentagem
error - MAPE)

Expressa o erro médio em termos percentuais,
facilitando a interpretacdo da precisdo do modelo. no =

Calcula a raiz quadrada da média dos erros
quadraticos, mantendo a métrica na mesma unidade
da varidvel prevista

Raiz do erro quadratico médio
(root mean square error - RMSE)

Definigdo

Representa a média das diferencas absolutas entre
valores observados e previstos.

meteoroldgicas, por meio de gréfico de correlagio, e verificar
quais delas apresentavam maior associa¢do. O pré-processa-
mento demonstrou que as varidveis temperatura do ponto
de orvalho e umidade relativa apresentaram as maiores cor-

relagdes. Todos os grificos e experimentos realizados neste

Figura 1. Exemplo de decodificagdo de uma mensagem
METAR (visualiza¢do gerada pelo https://www.napkin.ai/).

Férmula
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MAE = = > |y — 4
n;ly il
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Yi
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Figura 2. Série temporal da temperatura do ar a 2 metros (normalizada), no aeroporto SRCM, na Antartica.

3 Python library-Meteostat: https://dev.meteostat.net/python/#installation.
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estudo podem ser acessados em Gadelha (2025). A direcio
do vento apresentou correlagio positiva, porém necessita ser
convertida para radianos para uso adequado em modelos de
Deep Learning.

Como dire¢des angulares (0°-360°) ndo sdo ideais como
entrada, utilizou-se a conversio em componentes vetoriais X,
Y) por meio de fungdes trigonométricas, ap6s transformagio
de graus para radianos. Por se tratar de dado meteoroldgico,
a dire¢do indica de onde o vento provém (0° = norte), sendo
necessdria sua conversao para o formato cartesiano. De modo
semelhante, o tempo (em segundos) também ndo constitui
uma entrada adequada para algoritmos de Deep Learning,
pois apresenta natureza ciclica, com padrdes didrios e sazonais
bem definidos, ndo capturados por representagdes lineares.
Por exemplo, os horérios 2023-01-01 08:00:00 e 2024-01-01
08:00:00 correspondem 4 mesma hora do dia, embora este-
jam separados por milhares de segundos. Para resolver essa
limitagdo, aplicaram-se transformacdes senoidais e cossenoi-
dais, conforme férmula apresentada, que mapeiam o tempo
no circulo trigonométrico. Essa codificagio temporal foi apli-
cada tanto para a hora do dia (ciclo de 24 horas) quanto para

o dia do ano (ciclo de 365 dias).

Por fim, realizou-se a normalizagio dos dados, etapa essen-
cial no pré-processamento para Deep Learning. A normali-
zagio assegura que todos os atributos (varidveis) estejam na
mesma escala, evitando que magnitudes elevadas dominem
o treinamento do modelo. A técnica aplicada foi a padroni-
zagio (z-score), cuja férmula é: atributo normalizado = atri-

buto - média / desvio padrio.

3.2.2 Extracdo da série temporal do Modelo
ICON-LAM

Neste trabalho, foi utilizado o modelo numérico ICON-
LAM na sua versdo regional, com resolugio espacial de 6,5
km, aplicado a Regifo Antirtica. A grade utilizada possui
dimensdes de 1.201 x 1.121 pontos, abrangendo latitudes de
-56,00° a 14,000 e longitudes de 270,000 a 345,00°. A extra-
¢do da série temporal foi realizada para o ponto geogréfico
de latitude -62,1917° e longitude -58,9867°, correspondente
a localizagio do aeroporto SCRWV, com o objetivo de obter

dados o mais proximos possivel da estagio meteoroldgica
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automdtica. Para essa comparagio, foi extraida uma série de

um ano e seis meses de dados horirios.

4. RESULTADOS

Para os modelos de Deep Learning, foram utilizados os
dados do METAR (15 anos de dados, apés a etapa de pré-
-processamento), divididos em dados de treinamento, vali-
dagio e teste, na proporgio de 70% (aproximadamente 10
anos e 6 meses de dados), 20% (cerca de 3 anos de dados)
¢ 10% (aproximadamente 1 ano ¢ 6 meses de dados), res-
pectivamente. Na pesquisa, foi implementada uma janela
de tempo deslizante. Essa técnica é amplamente utilizada
na modelagem de séries temporais para transformar dados
sequenciais em formato supervisionado. Consiste em seg-
mentar a série original em subsequéncias de tamanho fixo,
correspondentes a intervalos de observagdes passadas, que
constituem os dados de entrada (inputs) utilizados para pre-
ver um ou mais valores futuros (ouzputs). A medida que a
janela desliza ao longo do tempo, multiplos pares de entrada
e saida sdo gerados. Essa abordagem ¢ particularmente efi-
caz na preparagio de dados para modelos de aprendizado
profundo, como redes neurais convolucionais e recorrentes,
pois permitem que dependéncias temporais sejam aprendi-
das de forma robusta e estruturada. Os quatro (4) modelos
foram treinados utilizando janelas deslizantes com diferentes
comprimentos temporais (3, 6,12,24 e 48 horas), emprega-
das simultaneamente como horizonte de entrada e de saida
em cada conjunto (bazch) de treinamento. Observou-se que,
em alguns modelos, a utilizagio do maior comprimento de
janela (48 horas de dados de entrada e 12 horas de previsio)
favoreceu o desempenho preditivo, possivelmente em razao
da maior disponibilidade de informagdes temporais relevan-
tes. A Figura 3 apresenta um (1) exemplo aleatério de pre-
visdo hordria de temperatura do ar realizada pelos modelos
de Deep Learning e pelo ICON-LAM, referente ao dia 04
de junho de 2024, entre 09 e 18 horas, com horizonte total
de previsdo de 10 horas.

Embora a LSTM tenha apresentado 6timos resultados,
a BiLSTM obteve o melhor desempenho, destacando-se nas
métricas MAE, MAPE e RMSE (Figura 4). Esse resultado
pode ser atribuido 4 sua arquitetura bidirecional, que permite

ao modelo acessar tanto o passado quanto o futuro dentro
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da janela de entrada. Tal caracteristica é especialmente van-
tajosa em problemas de previsdo meteoroldgica, nos quais as
relagdes entre varidveis ndo dependem apenas do histérico
recente, mas também de padrées que se repetem ao longo
do tempo. Em comparag¢do com os demais modelos, como
o Baseline,a MLP e até mesmo as CNN, as redes recorren-
tes profundas mostraram-se mais adequadas para capturar a
complexidade inerente as séries temporais de temperatura na
regido da Antdrtica. A dltima série avaliada foi a do modelo

ICON-LAM, cuja série temporal extraida correspondeu a

1 ano e 6 meses de dados previstos de temperatura do ar a
2 metros, comparados em diversos momentos com os dados
reais observados (extraidos do METAR), além dos dados
obtidos com os modelos de Deep Learning. O ICON-LAM
ja apresenta 6timos resultados em relagdo aos dados obser-
vados (Figura 3); entretanto, as redes neurais recorrentes, em
especial a BiILSTM, mostraram-se competitivas e capazes de
prever valores mais préximos dos observados. Neste estudo, o
ICON-LAM apresentou desvantagem quanto ao tempo de

processamento: 37 minutos, em comparagio com 10 minutos

Figura 3. Comparacao dos modelos de Deep Learning para uma janela de previsao de 10 horas a frente, em
comparacao com os dados reais observados e com os dados previstos pelo modelo numérico ICON-LAM.

Figura 4. Métricas de erro dos modelos de Deep Learning.

|15 |
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da BiLSTM. Ressalta-se, contudo, que o tempo da execugio
do modelo refere-se a uma drea conforme descrito na se¢io
“Extragdo da série temporal do Modelo ICON-LAM” e a
multiplas varidveis.

Outra preocupagio deste trabalho foi registrar os tempos
de execugio do treinamento e do teste/inferéncia, conforme
apresentado na Tabela 2, o que evidencia a necessidade de
utilizagio de graphics processing unit (GPU) e de supercom-
putadores para execugdes operacionais, caso o objetivo seja
reduzir o tempo de processamento. Entretanto, para a reali-
zagio deste trabalho, todos os experimentos foram conduzi-
dos em ambiente Google Colab (GADELHA, 2025), inclu-

sive com a utilizacdo de GPU.

5. CONCLUSAO

Este trabalho propde uma mudanca de paradigma no que
concerne 4 previsio de varidveis meteorolégicas em aeré-
dromos. Os resultados evidenciaram o potencial do uso de
modelos de IA (Deep Learning) como ferramentas comple-
mentares aos modelos numeéricos atmosféricos operacionais,
especialmente para aplicacdes em regies remotas e sensi-
veis, como a Antirtica. O estudo avaliou diferentes aborda-
gens para a previsio de temperatura hordria no aeroporto
SCRM, comparando modelos tradicionais, como o ARIMA,
e arquiteturas de redes neurais profundas, como MLP, CNN,
LSTM e BiLSTM. Os experimentos demonstraram que as
redes recorrentes, especialmente a BiLSTM, apresentaram
desempenho significativamente superior nas métricas de erro
(MAE, MAPE e RMSE), destacando sua capacidade de
capturar dependéncias temporais de longo prazo e padrdes
sazonais. Além da comparagio entre os modelos de Deep

Learning, os resultados foram confrontados com previsoes

produzidas pelo modelo numérico regional ICON-LAM, o
qual demonstrou alta aderéncia aos dados observados. Ainda
assim, a BILSTM apresentou desempenho competitivo, com
previsbes préximas as observadas, sendo executada em ape-
nas 10 minutos. A implementagio operacional de modelos de
IA nas For¢as Armadas representa uma inovagio disruptiva
e ja se mostra vidvel em termos de aplicabilidade pratica. Os
experimentos realizados neste estudo foram conduzidos em
conta gratuita do Google Colab, evidenciando que a execu-
¢do dos modelos ndo exige necessariamente o uso de super-
computadores. Isso demonstra que tais ferramentas podem
ser empregadas de forma acessivel e com baixo custo com-
putacional. A partir dessa experiéncia inicial, vislumbra-se
a expansio do uso desses modelos para outros aerédromos,
bem como a extensdo da abordagem a diferentes varidveis
meteoroldgicas, essenciais para operagdes de pouso e deco-
lagem no continente Antirtico. Essa evolugio tecnolégica
apresenta potencial para promover avangos significativos na
previsio do tempo em regides polares, nas quais a precisio
das informagdes meteoroldgicas é determinante para a segu-

ranga e a eficiéncia operacional.

AGRADECIMENTOS

Agradece-se 2 Marinha do Brasil, representada pela
Diretoria de Hidrografia e Navegagio (DHN) e pelo Centro
de Hidrografia da Marinha (CHM), pelo tempo concedido
para a realiza¢do desta pesquisa. Registra-se reconheci-
mento especial aos Professores Lucia Maria de Assumpgio
Drummond e Leandro Santiago de Aratjo, do Instituto de
Computagio (IC) da Universidade Federal Fluminense (UFF),
pelos valiosos ensinamentos e orienta¢des sobre Inteligéncia

Artificial, sem os quais este trabalho nio teria sido possivel.

Tabela 2. Tempos de execuc¢do, em segundos, para treinamento e testes/inferéncias dos modelos, em Central

Processing Unit (CPU) e Graphics Processing Unit (GPU).

Modelo Treino CPU Treino GPU Teste CPU Teste GPU
ARIMA (Baseline) 0,032 0,018 1136 1,097
MLP (24 Inputs) 73,618 62,407 . 1,141 . 2,614
CNN (3 /nputs) 119,969 95,317 . 1125 1,612
LSTM (12 /nputs) 1038,652 635,180 . 2,968 1,742
BiLSTM (24 Inputs) 1829,633 580,637 3,867 2,074
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