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RESUMO

OLIVEIRA, Milena Dias de. PREVISOES HORARIAS DE TEMPERATURA DO AR
VIA LSTM: UMA ABORDAGEM BASEADA EM APRENDIZADO PROFUNDO. Ori-
entador: Fabricio Pereira Harter. 2026. 63 f. Dissertagdo (Mestrado em Modelagem
Matematica) — Instituto de Fisica e Matematica, Universidade Federal de Pelotas,
Pelotas, 2026.

Considerando a importancia das previsbes de temperatura do ar no monitora-
mento climatico e no cotidiano das pessoas, por influenciar aspectos sociais e
econOmicos, essa pesquisa teve como principal objetivo realizar previsdes horarias de
temperatura do ar em diferentes escalas de tempo utilizando um modelo baseado em
aprendizado profundo via rede neural artificial recorrente Long Short-Term Memory
(LSTM). Para isso, foi desenvolvido um modelo computacional na linguagem de
programagdo Python composto por duas camadas da rede LSTM, tendo como
variaveis de entrada séries temporais de dados hordrios de temperatura do ar,
pressao, temperatura do ponto de orvalho e velocidade do vento, referentes aos anos
de 2001 a 2024 da cidade de Porto Alegre/RS. O modelo foi treinado em diferentes
cenarios, sendo um deles com o conjunto de dados do INMET e outro com os dados
de reanalise do ERAS5, considerando tanto o conjunto completo quanto separados em
subconjuntos de dados sazonais. Apds cada um desses processos de treinamento,
foram geradas previsées horarias de temperatura do ar para o horizonte de 6h a 30
dias. Os resultados obtidos mostram previsées de temperaturas horarias competitivas
com previsdes de modelos fisicos/dindmicos na escala de Nowcasting (até 6 horas),
superiores na escala sindtica até 10 dias (maior do que 6 horas e inferior a 15 dias)
e competitiva na escala subsazonal (15 a 30 dias). A LSTM treinada com dados de
reanalise apresentou melhores resultados do que treinada com estagdes automéaticas
do INMET. O modelo neural apresentou melhores resultados quando treinado com o
conjunto de treinamento total, em comparacéo as redes treinadas por estacdes do
ano. A LSTM treinada com 4 preditores (pressao a superficie, temperatura do ar a 2
m da superficie, temperatura do ponto de orvalho e vento a superficie) resultou em
previsdes de temperatura horaria mais precisas do que a rede treinada apenas com
temperatura do ar.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais; Modelo de Previsdo de Temperatura do Ar;
LSTM; Inteligéncia Atrtificial.



ABSTRACT

OLIVEIRA, Milena Dias de. Hourly Air Temperature Forecasts via LSTM: A Deep
Learning-Based Approach. Advisor: Fabricio Pereira Harter. 2026. 63 f. Dissertation
(Masters in Mathematical Modeling) — Institute of Physics and Mathematics, Federal
University of Pelotas, Pelotas, 2026.

Given the importance of air temperature forecasts for climate monitoring and daily
activities, due to their influence on social and economic processes, this study aimed
to develop hourly air temperature forecasts at different temporal scales using a deep
learning approach based on a Long Short-Term Memory (LSTM) recurrent neural net-
work. A computational model was implemented in the Python programming language,
consisting of two LSTM layers, with input variables including hourly time series of air
temperature, surface pressure, dew point temperature, and wind speed. The dataset
covers the period from 2001 to 2024 for the city of Porto Alegre, Rio Grande do Sul,
Brazil. The model was trained under multiple scenarios: one using observational data
from the Brazilian National Institute of Meteorology (INMET) and another using ERA5
reanalysis data, considering both the complete dataset and seasonally segmented
subsets. After each training procedure, hourly air temperature forecasts were gen-
erated for a 30-day leading time. The results indicate that the proposed LSTM model
produces hourly temperature forecasts that are competitive with physical and dynam-
ical models at the nowcasting scale (up to 6 hours), outperform them at the synoptic
scale up to 10 days (greater than 6 hours and less than 15 days), and remaining com-
petitive at the subseasonal scale (15 to 30 days). The LSTM model trained with reanal-
ysis data exhibited superior performance compared to the model trained with INMET
automatic weather station data. Additionally, the neural network achieved better results
when trained using the complete dataset rather than seasonally partitioned datasets.
Finally, the LSTM trained with four predictors (surface pressure, 2 m air temperature,
dew point temperature, and surface wind) yielded more accurate hourly air temperature
forecasts than the model trained using air temperature alone.

Keywords: Artificial Neural Networks; Air Temperature Forecasting Model; LSTM; Arti-
ficial intelligence.
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1 INTRODUCAO

A previsao de temperatura do ar € um dos principais fatores no planejamento cli-
matico e socioambiental, pois influencia diretamente aspectos sociais e econémicos
(Castro et al., jul. 2020). Sua relevancia se manifesta tanto no cotidiano das pes-
soas, que adquiriu 0 habito de verificar a previsdo do tempo antes de planejar ativida-
des e eventos, como plantagdes, passeios, viagens e qual vestimenta adequada usar,
guanto em escala global, especialmente no contexto do desenvolvimento sustentavel,
na dindmica de interacao solo-atmosfera, protecao dos ecossistemas, gerenciamento
de recursos hidricos e na emissdo de alertas de desastres climaticos (Hou et al.,
2022).

Nesse sentido, essas previsdes sdo fundamentais nas medidas preventivas de se-
tores essenciais para a sociedade como a agricultura e pecuaria, além de exercer
impacto crucial na medicéao do efeito estufa, estimativas de radiacédo solar e poluigdo
do ar (Dhital et al., 2024). Além disso, desempenha um papel relevante no cuidado
com a saude, ao possibilitar alertas destinados a pessoas vulneraveis as variacdes
térmicas, que podem elevar o risco de problemas como ataques cardiacos (Rowland
et al., 2020). Dessa forma, torna-se indispensavel o conhecimento antecipado do com-
portamento da temperatura do ar ao longo do tempo, a fim de identificar a ocorréncia
de possiveis anomalias (Santos; Mattos; Krebs, 2002).

Para gerar essas previsdes faz-se uso da modelagem matematica e computaci-
onal onde é necessario que os modelos utilizados estejam coerentes com os fatores
gue envolvem e descrevem a temperatura atmosférica. Contudo, os calculos necesséa-
rios s&o complexos e demorados, o que é inviavel de serem resolvidos manualmente,
por isso se faz necessario o uso de supercomputadores. Mesmo assim, os modelos
numeéricos tradicionais utilizados nessas previsdes exigem uma elevada carga compu-
tacional e uma execugao demorada para gerar as previsdes (Artaxo et al., 2024).

Por esse motivo a ciéncia busca constantemente por novos e mais precisos mé-
todos para a previsdo do tempo com menor custo computacional. Algumas solug¢des
propostas indicam o uso de modelos de aprendizado profundo, ou simplesmente mo-
delos de IA, que fazem uso de Redes Neurais Artificiais (RNAs) (Artaxo et al., 2024).
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Esses modelos tém ganhado destaque nas previsbes meteoroldgicas devido a sua
alta capacidade de lidar com uma grande quantidade de dados, identificar padrdes
complexos, como o0s presentes nas séries temporais (Dhital et al., 2024; Pham et al.,
2020) e assim realizar simulacdes futuras.

Os primeiros modelos de aprendizado profundo surgiram na década de 1990, e as
pesquisas extensivas sobre o uso desses modelos na previsdo do tempo em escala
local e de curto prazo comecgaram a ser realizadas em meados da década de 2010,
porém as pesquisas nesta area do conhecimento tém aumentado nos ultimos anos
(Olivetti; Messori, margo, 2024). No artigo de Schultz et al. (abril, 2021) os autores ob-
servaram que o aprendizado profundo na area da meteorologia necessita de avangos
para poder competir com as previsées com modelos de equagdes primitivas.

Desde entdo, esta area de pesquisa tem atraido varios pesquisadores, e em alguns
trabalhos como os de Pathak et al. (2022); Bi et al. (2023); Keisler (2022); Lam et al.
(2023); Chen et al. (2023a); Nguyen et al. (2023); Chen et al. (2023b), os autores
afirmam terem desenvolvido modelos de aprendizado profundo capazes de realizar
previsdes de varidveis meteoroldgicas de curto e médio prazo mais precisas que as
do Centro Europeu de Previsdes Meteorolégicas de Médio Prazo (ECMWF), que sao
reconhecidamente previsdes de alta precisao (Olivetti; Messori, marco, 2024).

O diferencial no aprendizado profundo, sdo as RNA com arquitetura recorrente
(RNR), inspiradas na inteligéncia bioldgica, possuindo meméria capaz de guardar
um grande volume de dados e memorizar padrdes (Neto et al., 2020). Dentre elas,
destacam-se a rede recorrente Long Short-Term Memory (LSTM), promissora na pre-
visdo do tempo (Chollet, 2021; Dhital et al., 2024), que surgiu como proposta de so-
lucionar um problema comum nos modelos de RNR denominado como o desapa-
recimento ou explosédo do gradiente (Hochreiter; Schmidhuber, 1997), que acontece
quando o gradiente da fun¢ao custo tende a zero ou quando seu valor cresce demasia-
damente, fazendo com que o minimo global na superficie de erros nao seja alcancado.

1.1 Objetivos da Pesquisa

Além de ser importante para as atividades humanas e no monitoramento climatico,
as previsdes de temperatura do ar também s&o usadas como dados de entrada para
outros modelos, como os hidrol6gicos e os agricolas. Nesse contexto, essa pesquisa
tem os seguintes objetivos:

1.1.1 Objetivo geral

» Realizar previsdes horarias pontuais de temperatura do ar em diferentes escalas
temporais (até 30 dias) utilizando um modelo de aprendizado profundo baseado
na rede neural artificial recorrente LSTM.
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1.1.2 Objetivos especificos

» Processar dados histéricos horarios de temperatura do Ar da cidade de Porto
Alegre no Rio Grande do Sul.

» Desenvolver um algoritmo na linguagm de programacao Python utilizando a rede
neural recorrente LSTM para gerar as previsdes horarias de temperatura do ar.

* Treinar o modelo neural desenvolvido com dados observacionais do INMET e
com dados de reanalise do ERA5 e comparar os resultados obtidos.

» Treinar 0 modelo com subconjuntos de dados sazonais (Estacbes do ano) do
ERAS e comparar os resultados.

» Treinar o modelo utilizando um conjunto de dados com apenas uma variavel: a
temperatura do ar, e comparar os resultados ao ser treinado com um conjunto
de quatro variaveis meteoroldgicas: temperatura do ar, pressao, temperatura no
ponto de orvalho e velocidade do vento.

* Avaliar o desempenho do modelo neural LSTM e a qualidade das previsdes uti-
lizando métricas de avaliacao consolidadas na literatura cientifica.

» Comparar a qualidade das previsdes geradas pelo modelo neural LSTM, treinado
com dados do INMET, com a reanalise do ERAS.

1.2 Justificativa

A motivagdo para essa pesquisa surgiu da crescente preocupagdo com as mu-
dancas climaticas e do engajamento em compreender o potencial das ferramentas
tecnoldgicas que estdo impactando e transformando o mundo, como € o caso da Inte-
ligéncia Artificial (IA) com as redes neurais artificiais, cuja aplicacdo € promissora em
areas estratégicas como a previsao de temperatura do ar, que é uma variavel essencial
no monitoramento climéatico.

No entanto, apesar dos avangos internacionais nessa area, ainda existe uma ca-
réncia de pesquisas, principalmente no Brasil, que explorem de forma sistemética o
uso desses modelos na previsdo de variaveis meteorolégicas. Essa lacuna é ainda
mais evidente quando se considera o uso especifico da rede neural recorrente LSTM.

Embora a LSTM seja amplamente reconhecida por sua capacidade de capturar
dependéncias temporais de curto e longo prazo, sendo particularmente promissora
para previsdes de multiplos passos a frente (Yunpeng; Di; Junpeng; Yong, 2017), sao
relativamente raros os estudos que investigam sua aplicacdo na previsao horaria da
temperatura do ar, especialmente em multiplas escalas temporais que variam até 30
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A maioria dos estudos foca em previsdes de curto prazo, o que limita a analise

da capacidade de generalizagdo desse modelo ao longo do tempo.

Dessa forma, identifica-se uma lacuna relevante na literatura quanto ao desen-
volvimento e a avaliacao de modelos baseados na rede LSTM capazes de realizar
previsdes horarias pontuais da temperatura do ar em diferentes escalas temporais,
especialmente em regides com alta variabilidade climéatica e menor disponibilidade de
estudos, como o Brasil. Logo, esta pesquisa contribui para o avan¢o do conhecimento
cientifico nas areas de previsao do tempo, modelagem matematica e computacional.

1.3

Organizacao do Trabalho

Seguido da introducéo, este trabalho estd organizado da seguinte forma:

Capitulo 2: tem-se o referencial tedrico, descrevendo sobre as Redes Neurais
artificiais, tendo uma parte introdutoria sobre a |IA e seus subcampos o aprendi-
zado de maquina e o aprendizado profundo. Também apresenta um subtépico
detalhado sobre a LSTM. Apéds, tem-se a secao apresentando trabalhos relevan-
tes e o0 estado da arte em modelos de aprendizado profundo no uso de previsdes
de variaveis meteorolégicas.

Capitulo 3: é apresentada a Metodologia utilizada na pesquisa, dando énfase
aos instrumentos e técnicas utilizadas para a preparacao do modelo e realizacao
das previsées.

Capitulo 4: E onde se tem os resultados obtidos, apresentados em forma de
graficos e tabelas, e descrito as suas interpretagdes.

Capitulo 5: Tem-se as consideragdes finais, mostrando a conclusado sobre o de-
sempenho do modelo e os resultados alcangados, além de um direcionamento
para uma possivel continuacao desta pesquisa.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Previsao de Temperatura do Ar por Redes Neurais Artificiais

A temperatura do ar € um dos elementos do tempo atmosférico mais discutido e
pode ser definida, tomando como base o grau de calor de um corpo, como a condi¢ao
qgue determina o fluxo de calor que passa de uma substancia a outra (Ayoade, 1996).
Pode ser expressa nas escalas Fahrenheit, Celsius e Kelvin, sendo a escala Celsius
a mais utilizada. Ela € uma variavel importante na medi¢cdo de balango de energia,
hidrolégico, o efeito estufa e a estimativa da radiacdo solar total e a poluicdo do ar
(Dhital et al., 2024).

Para realizar essas previsdes séo, tradicionalmente, utilizados modelos numéricos
baseados em fisica. No entanto, fatores que afetam as mudancas de temperatura sao
extremamente complexos e ndo lineares, tornando dificil para os métodos estatisticos
capturarem essas mudancas ao prever longas séries temporais, levando a imprecisao
nas previsdes de temperatura horéarias e diarias (Hou et al., 2022; Ramesh; Anitha,
2014).

E nesse cenario que o Aprendizado profundo com as RNA comegam a dominar,
devido a sua capacidade inata de modelar dados complexos e néo-lineares sem a
necessidade de equacdes fisicas pré-definidas (Haykin, 2009). Pesquisas como o0s
de Schizas et al. (1991), Kaur; Sharma; Agrawal (2011), Chollet (2021), Haque; Ta-
bassum; Hossain (2021), Hou et al. (2022), Bi et al. (2023), Diaz-ramire et al. (2024),
Artaxo et al. (2024), (Lam et al., 2023) e (Pathak et al., 2022), mostram que mode-
los baseados em aprendizado profundo com redes neurais artificiais tem potencial
significativo para complementar e até superar as técnicas classicas nas previsdes de
variaveis meteoroldgicas, tais como a temperatura do ar (Artaxo et al., 2024).

As redes neurais artificiais (RNAs) foram introduzidas por Mcculloch; Pitts (1943)
com base nos neurénios biolégicos que sdo capazes de memorizar padrdes. A princi-
pal caracteristica das RNAs é a sua habilidade de aprendizado a partir do ambiente e
consequentemente o melhoramento em seu desempenho (Castro et al., jul. 2020).

Entre as arquiteturas de redes neurais utilizadas em previsdo meteorologica,
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destacam-se as redes com arquitetura recorrente. Essas redes possuem um /oop

interno entre os dados de entrada e saida (Figura 1), que mantém o modelo constan-
temente atualizado ao processar novas informacdoes e interagir com as anteriores.

7
LA

Figura 1 — Loop interno de uma RNR. Fonte: Olah et al. (2015)

Entretanto, redes recorrentes tradicionais apresentam limitagdes durante o pro-
cesso de treinamento, principalmente devido ao problema conhecido como desapa-
recimento ou explosédo do gradiente, que ocorre quando, durante o treino das redes
profundas, os gradientes se tornam muito pequenos, dificultando a aprendizagem nas
camadas iniciais ou se tornam demasiado grandes, causando instabilidade e dificul-
tando a convergéncia do modelo impedindo o seu aprendizagem de dependéncias
temporais de longo prazo (Bengio; Simard; Frasconi, 1994).

2.1.1 Arede Long Short-Term Memory (LSTM)

Como propostar de solucionar esse problema, Hochreiter; Schmidhuber (1997)
propuseram a rede LSTM. Essa rede € conhecida por sua capacidade de proces-
sar longas sequéncias de dados, entender a relagdo entre as variaveis envolvidas e
descrever sistemas nao-lineares e fendbmenos complexos pelo método de treinamento
(Castro et al., jul. 2020), obtendo, assim, a capacidade de realizar simulacées futuras.
Sua arquitetura (Figura 2) é formada por trés portdes (ou gates): o de esquecimento,
de entrada e o de saida, que controlam o fluxo das informagdes de cada neurdnio
(Hochreiter; Schmidhuber, 1997).
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Figura 2 — Arquitetura da rede LSTM. Fonte: Silva (2021)
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» Portao de esquecimento (forget gate), ilustrado na Figura 3: decide quais infor-
magcdes sao relevantes e devem permanecer e quais devem ser descartadas ou
esquecidas (Hochreiter; Schmidhuber, 1997).

fi

he—1

Ty

Figura 3 — Portdo de esquecimento da LSTM. Fonte: Olah et al. (2015)

O portao de esquecimento é formado por uma camada sigmoide representada pela
equacao 1, que resulta em valores entre 0 e 1 para cada estado da célula (Silva, 2021).
Se o valor for 0 significa que nao pode deixar passar nenhuma informacao e o estado
interno é limpo. Se o valor for 1 significa que tudo pode passar e o estado interno se

mantém intacto.

h—1y (estado anterior) e x, (entrada no tempo), e by € um valor de corregao.

fr =0 Wy [hi1, ] + by)

(1)

onde o € a fungdo sigmoide,IV; (peso) € uma matriz de parametros que recebe

» Portao de entrada (input gate), representado pela figura 4: decide quais in-
formacgdes sdo importantes para serem adicionadas a meméria de curto prazo
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e quais nao sao relevantes e irdo ser descartadas. As células armazenam as
informacdes relevantes no estado da célula (Hochreiter; Schmidhuber, 1997).

iy

hi—1

L

Figura 4 — Portao de Entrada da LSTM. Fonte: Olah et al. (2015)

O portao de entrada é formado por duas camadas sigmoides, representadas pelas
equagoes:
it =0 <Wz . [htfl,l't] -+ bl> (2)

Cy = tanh(W, - [hy_1, 2] + b.) (3)

onde W; e W, (pesos) sdo matrizes de parametros que recebem h_,) e z;, € b; &
b. s&o valores de correlagao.

Por meio da camada sigmoide, representada pela equacao 2, os calculos iniciais
sdo realizados e determinam quais informagbes serdo atualizadas. Em seguida, a ca-
mada sigmoide, representada pela equagao 3, criard um estado da célula C, gerando
novos valores candidatos utilizando a funcao tanh (tangente hiperbdlica), que converte
os valores para ficarem entre -1 e 1, evitando o erro de explosdo ou desaparecimento
do gradiente.

A combinacdo do resultado dos célculos das equacgdes 2 e 3 geram uma nova
entrada no estado da célula representado pela equagéao4:

Ct:ft'Ct—1+it'C~’t (4)

Observe que o antigo estado da célula C;_y € multiplicado por f;, isso faz com que
esse estado seja preservado em todo o processo. Apds sdo adicionados 0s novos
valores candidatos (i; - C,).

 Portao de saida (output gate), figura 5: decide o que vai ser gerado pela saida
com base no estado da célula, isto €, “quais partes do estado da célula sao
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importantes no instante atual para gerar a saida (output) da célula” (Silva, 2021,
p.44) e quais informacbes serdo passadas para o préximo tempo. A saida é
comparada com a saida esperada e o erro é calculado usando alguma fungéo

de erro.
hy
Ctanh>
Ot e
By | O h,

i

Figura 5 — Portao de saida da LSTM. Fonte: Olah et al. (2015)

Este portdo € formado por duas camadas sigmoides, representados pelas equa-
cOoes 5e6:

O = o(w, - [hi—1,2¢] + b,) (5)
hi = Oy - tanh(C}) (6)

Por meio da camada sigmoide, representada pela equacéao 5, é realizado o primeiro
calculo, o qual decide que parte do estado da célula passara pela saida. Em seguida,
usando a equacao 6, o segundo calculo € realizado para gerar as saidas. Multiplicando
entre si os resultados obtidos nos célculos da equacao 5 e 6, € gerada a saida de uma
célula (Silva, 2021).

2.1.2 A LSTM aplicada na previsao de temperatura

Por causa da sua estrutura baseada em memoria controlada, as redes LSTM apre-
sentam grande capacidade de aprendizado em séries temporais complexas, tornando-
se amplamente utilizadas na previsao de variaveis meteorolégicas, incluindo a tempe-
ratura do ar.

Diversos estudos recentes tém explorado o uso de LSTM e outras arquiteturas de
aprendizado profundo para melhorar a precisdo das previsdes meteorolégicas. Hou
et al. (2022), por exemplo, propuseram um modelo hibrido combinando redes convo-
lucionais (CNN) e LSTM para previsao horaria da temperatura do ar. Nesse modelo,
a CNN é utilizada para extrair caracteristicas relevantes dos dados, enquanto a LSTM
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modela as dependéncias temporais da série. Os resultados demonstraram que a abor-
dagem hibrida apresentou alta precisdo nas previsoes.

Nos ultimos anos, avancos no campo do aprendizado profundo também resultaram
no desenvolvimento de modelos meteoroldgicos globais baseados em redes neurais.
Entre os principais modelos destacam-se o GraphCast, o Pangu-Weather e o Four-
CastNet, conhecidos por apresentarem elevado desempenho na previsdo do tempo.

O GraphCast € um modelo meteorolégico de curto prazo utilizado pelo sistema
Google DeepMind para realizar previsdes continuas de 24 horas, sendo a temperatura
uma delas. Utiliza redes graph neural networks (GNNs) e, apés treinado, consegue
produzir previsdes de 10 dias em menos de um minuto. Suas previsdes sao tao pre-
cisas quanto as de outras agéncias meteoroldgicas e superam a previsao do ECMWF
em até 10 dias (Lam et al., 2023; Artaxo et al., 2024).

O modelo Pangu-Weather, desenvolvido pela academia chinesa Huawei, foi o pri-
meiro sistema baseado em aprendizado profundo a superar em precisao os métodos
de previsdo numérico do tempo de ultima geracdo. O modelo consiste no uso de re-
des neurais com arquitetura 3D (3D-Transformers) e apresenta grandes vantagens em
previsdes de curto e médio prazo (de uma hora a uma semana) (Bi et al., 2023).

O FourCastNet, abreviado de Fourier Forecasting Neural Network, € um modelo
global de previsdo do tempo de curto e médio prazo que utiliza operadores neurais
de Fourier adaptativos. Ele iguala, em termos de precisao, as previsdes do Sistema
Integrado de Previsao (IFS) do ECMWF (Pathak et al., 2022).

Além desses, outros modelos baseados em aprendizado profundo para previséo
do tempo conhecidos na literatura que geram previsdes com alta precisdao sao o Cli-
maX (Nguyen et al., 2023), o MetNet (Google Neural Weather Model)(Senderby et al.,
2020), e o DeepAR (Deep Autoregressive) (Salinas et al., 2020). Além disso, 0s mo-
delos de IA também sao usados para corrigem lacunas de alguns modelos baseados
em fisica reconhecidos, tais como os do ECMWF (Frnda et al., 2022), o GFS (Sis-
tema Global de Previsédo) (Guo; Yang; Liu, 2024), e o WRF (Weather Research and
Forecasting Model) (Furnari et al., 2025).

Dando énfase aos modelos de previsao de temperatura do ar utilizando a LSTM,
destaca-se o trabalho de Chollet (2021), base desta pesquisa. O autor comparou
o desempenho da LSTM com um modelo convolucional unidimensional (1D-CNN) e
com um método simples sem aprendizado de maquina ao realizar previsées horarias
de temperatura do ar para horizonte de 24 horas. Os resultados mostraram que a
LSTM apresentou melhor desempenho, obtendo menores erros médios absolutos em
comparacao aos demais modelos.

Partindo desse trabalho, a presente pesquisa utiliza a rede LSTM para realizar pre-
visbes da temperatura do ar em diferentes horizontes de previsao, buscando verificar
se mantém o bom desempenho, principalmente para previsdes de longo prazo.



3 METODOLOGIA

Esta é uma pesquisa de cunho quantitativo e de natureza aplicada, com o objetivo
de desenvolver um modelo baseado em aprendizado profundo para prever a tempera-
tura do ar horaria em diferentes escalas temporais. A figura 6 apresenta o fluxograma
descrevendo os passos metodolégicos adotados. A estrutura da metodologia deste
trabalho consiste nos seguintes tépicos:

Processamento dos

dados \ Desenvolvimento do
modelo (cédigo) \ Treinamento do

/ Previsdes

Comparagéo como ,_— Avaliagédo do modelo
ERA5

Figura 6 — Fluxograma metodolégico. Fonte: Elaboragéo propria

3.1 Processamento dos Dados

Nessa pesquisa foram utilizados dados observados horarios de temperatura do ar,
pressao, temperatura no ponto de orvalho e velocidade do vento disponibilizados no
site do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) (Instituto Nacional de Meteorologia,
2026), com registros horarios entre os anos de 2001 e 2024, totalizando 24 anos ou
210.384 horas. Os dados foram organizados como séries temporais, sendo feita a con-
catenacao de todos os valores (2001-2024) em um unico documento no formato CSV
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(valores separados por virgula) contendo apenas cinco colunas, a primeira contendo
a data e hora, e as demais contendo os valores das quatro varidveis meteoroldgicas
utilizadas.

Esses dados referem-se a estacao meteorolégica automatica localizada no Jardim
Botanico em Porto Alegre no Rio Grande do Sul (Figura 7), cujas coordenadas sao:
(-30.05, -51.17). A Figura 7 mostra o ponto de localizagdo dessa estacdo no mapa
(imagem a esquerda) e um registro fotografico dela (imagem a direita). Essa area de
pesquisa foi escolhida por ter um longo registro de dados e pela facilidade em obté-los.

=a.., CATARINA

RIO GRANDE
DO SUL

Instituto Nacional

de Meteorologia

Uruguai )
di

Figura 7 — Ponto de localizacao e registro fotogréfic da Estacdo meteorologica d INMET em
Porto Alegre/RS. Fonte: Adaptado de Google (2025)

Em decorréncia de os dados do INMET possuirem lacunas como dados faltantes
e registros anémalos, podendo comprometer o treinamento do modelo, optou-se por
utilizar também dados de reandlise do modelo global denominado ERAS5 produzidos
pela ECMWEF (European Centre for Medium-Range Weather Forecasts, 2026). Foram
consideradas as mesmas quatro variaveis meteorolégicas, sendo elas a temperatura
do ar a 2m da superficie, temperatura do ponto de orvalho a 2m, pressao a superficie
e velocidade do vento a 10 m da superficie. Os dados do ERA5 s&o espacial e tempo-
ralmente continuos, ndo apresentam valores faltantes e possuem elevada qualidade e
consisténcia fisica (Hersbach et al., 2020; Perleberg et al., 2025).

Tanto a série temporal definida pelo conjunto de dados do INMET quanto do ERA5,
passaram pelo processo de retirada da tendéncia. A remocao da tendéncia é necessa-
ria porque evita falsas relacoes estatisticas e ajuda a atingir estacionalidade da série,
gerando uma série mais adequada para analises estatisticas e métodos de previsdo
(Brownlee, 2020). Dessa forma, remover a tendéncia favorece o aprendizado do mo-
delo, facilitando a analise de extremos.

A tendéncia linear de todas as séries de dados utilizadas para treinamento do mo-
delo foi calculada utilizando a forma geral da regresséao linear, representada pela equa-
¢ao 7, escolhida por ser um método simples e de facil interpretagao (Wilks, 2019). Em
seguida essa tendéncia era removida utilizando a equacao 8. Todo esse processo foi
realizado em um codigo na linguagem Python utilizando a funcao statsmodels.
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Yy = a + bt (7)

onde y; é o valor estimado da variavel meteorolégica no tempo, ¢t € o tempo, a é 0
valor inicial da série e b € o coeficiente angular que representa a tendéncia.

Yst = Yr — Yt (8)

onde y,; representa os dados sem tendéncia, y; representa os dados no valor ini-
cial, e y a tendéncia estimada.

3.2 Definicao de Alguns Termos Importantes sobre o Modelo

E importante para a compreensdo do modelo entender alguns termos que o com-
pdem, dentre eles estao:

» Pesos: Sao parametros ajustaveis que determinam a influéncia das conexdes
entre os neurdnios em diferentes camadas.

 Batch size: Numero de amostras usados em uma iteracao do algoritmo antes de
atualizar os pesos.

- Epoca: E uma passagem completa por todo o conjunto de amostras (batch size)
no processo de treinamento do modelo. Por exemplo, se o conjunto de dados
tem 64 amostras, entdo em uma época a rede ver todos essas amostras e em
seguida realiza ajustes nos pesos com base nos erros cometidos, possibilitando
0 aprendizado do modelo.

« Look back: E usado tanto na etapa de treinamento quanto na de teste. Como as
redes LSTM sao recorrentes, elas sdo capazes de processar longas sequéncias
de dados mantendo informacdes dos instantes anteriores. Na etapa de treina-
mento o look back determina o tamanho da janela de entrada, isto é, quantos va-
lores anteriores serdo mostrados em cada passo, e assim realiza uma sequéncia
completa de eventos consecutivos. Ao processar essas sequéncias temporais,
uma de cada vez, determinada pelo valor definido do look back, o modelo, entao,
consegue aprender padroes temporais. Na etapa de teste, 0 look back define
guantas observacdes anteriores o modelo vai utilizar para gerar cada previséao,
ou seja, quantos valores do passado serdo usados como base para prever 0s
proximos valores.

» Overfitting: € um sobreajuste que acontece quando o modelo aprende além do
necessario com os dados de treino, incluindo padrées irrelevantes e ruidos. Isso
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faz com que o modelo tenha um excelente desempenho no treinamento, mas
falhe nos testes.

- Dropout: E uma técnica de regularizagdo que escolhe aleatoriamente alguns
neurdnios durante o treino da rede e os desativa temporariamente, evitando
Overfitting.

3.3 Arquitetura do Modelo

Para realizar as previsdes horarias de temperatura do ar foi desenvolvido um mo-
delo de aprendizado profundo utilizando RNA recorrentes do tipo LSTM na linguagem
de programacao Python, com base no trabalho de Chollet (2021), com foco em pre-
visbes multi-step diretas, para evitar o acimulo de erros (Taieb; Sepp et al., 2012),
principalmente para previsdes de longo prazo. Isso significa que o modelo prevé todo
o horizonte futuro de uma s6 vez. O editor de cédigo utilizado para compilar o algo-
ritmo foi o Visual Studio Code (VS-Code) disponibilizado na ferramenta de software de
programacdo Anaconda. O dispositivo onde o modelo foi desenvolvido e executado
tem as seguintes caracteristicas:

» Processador: 13th Gen Intel(R) Core (TM) i5-13420H 2.10 GHz.
« RAM: 8 GB

» Sistema operacional de 64 bits, processador baseado em x64.

Os hiperparametros do modelo LSTM foram inicialmente definidos com base no tra-
balho de (Chollet, 2021). Posteriormente, foram realizados ajustes empiricos, com o
aumento de alguns valores, visando melhorar a capacidade de aprendizado do modelo
com um custo computacional razoavelmente baixo. Para a leitura e processamento
dos dados, o modelo utiliza as bibliotecas numpy e pandas, e o framework Keras.
O cédigo 1é o arquivo CSV contendo os dados horarios das quatro variaveis meteo-
rolégicas, remove os valores ausentes e normaliza os dados entre 0 e 1, processo
necessario em modelos de redes neurais por utilizar fungdes de ativacao sigmoide e
por melhorar a convergéncia do otimizador.

Os dados foram divididos em 60% para treinamento do modelo, 20% para validacao
e 20% para teste. Essa divisao € temporal, e nao aleatéria, pois é necessario preser-
var a causalidade da série. Caso essa divisdo fosse aleatéria, poderia acontecer do
modelo vé o futuro durante o processo de treinamento, causando um vazamento de
informacodes do futuro para o passado. Além disso, a divisdo temporal é a que simula
o mundo real, ja que sdo necessarias informacodes historicas disponiveis para realizar
previsdes futuras.
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O modelo é treinado por 100 épocas com um batch size de 64 amostras. Sua
Arquitetura € composta por duas camadas LSTM com 64 neurdnios cada. Também
inclui camadas dropout entre elas para evitar overfitting. Utiliza como funcéo de perda
no processo de validacao o Erro Quadratico Médio (MSE), préprio para problemas de
regressao, e o otimizador Adaptive Moment Estimation (Adam) (Kingma; Ba, 2015)
para fazer o ajuste automatico dos pesos.

O otimizador Adam é um método amplamente utilizado no treinamento de RNR.
Ele combina as vantagens de métodos baseados em média mével do gradiente e da
variancia do gradiente para adaptar dinamicamente a taxa de aprendizado de cada
parametro (Kingma; Ba, 2015). Ele calcula estimativas do primeiro e do segundo
momento do gradiente. Essas estimativas sao definidas pelas equacdes 9 e 10:

my = Bimy—1 + (1 = B1)g (9)

vy = Povp—1 + (1 — 52)9? (10)

onde g; representa o gradiente no instante ¢, enquanto 3; e 5, sao coeficientes de
decaimento exponencial utilizados para controlar a média mével dos momentos.
A atualizacao dos pesos do modelo é entéo realizada por meio da equagao 11:

~

my
Vi + €
em que « representa a taxa de aprendizado, m; € 0; correspondem as estimativas
corrigidas de viés do primeiro e segundo momentos, € ¢ € uma pequena constante
utilizada para garantir estabilidade numérica.

Esse mecanismo contribui para acelerar a convergéncia do processo de otimizacao
e estabilizar o treinamento do modelo.

De acordo com literatura, a definigdo da janela de entrada (/ook back) deve consi-
derar a presenca de ciclos sazonais relevantes, de modo que o modelo seja capaz de
aprender dependéncias temporais representativas do processo analisado (Hyndman;
Athanasopoulos, 2021; Box et al., 2015). Diante disso, para realizar as previsées de
menor prazo (até 7 dias) o modelo foi treinado utilizando um /look back de 168 horas (7
dias), escolhido com base no menor custo computacional, sem prejudicar o0 desempe-
nho do modelo ao mesmo tempo que permite representar adequadamente a dinamica
semanal da série. Ja para as previsdes de 30 dias o modelo é treinado com um look
back de 720 horas (30 dias) para que aprenda padrdes mensais. Na etapa de teste,
os valores do look back sao 0s mesmos.

O valor do look back tem influéncia significativa no tempo de treinamento do mo-
delo. Com o look back de 168 horas o modelo levou em média 1 dia e meio para

(11)

01 =0, — «



29

finalizar todo o processo de treinamento. Enquanto, com o valor de look back de 720
horas ele levou em torno de 2 dias.

Com o modelo treinado, as previsdes sao realizadas utilizando os dados de teste.
Apoés esse processo, os dados resultantes sdo desnormalizados retornando a escala
original. E extraida uma previsdo com a quantidade de horas determinada, tanto dos
valores observados quanto dos previstos, plotados em um grafico. Os valores obtidos
das métricas de avaliacdo utilizadas aparecem no terminal. Além disso, para cada
horizonte de previsdo determinada, um arquivo no formato Excel é gerado contendo
0s valores numeéricos reais e previstos.

3.4 Meétricas de Avaliacao

Uma das etapas mais importantes na realizacao de previsdes é avaliar o desem-
penho do modelo e a qualidade dos resultados obtidos. Para avaliar a qualidade das
previsdbes do modelo neural LSTM dessa pesquisa utilizam-se a métrica de avalia-
cao Raiz do Erro Médio Quadrético, em inglés Root Mean Squared Error (RMSE) e
o erro médio absoluto, em inglés Mean Absolute Error (MAE), pois sdo comumente
usadas na avaliacdo do desempenho de modelos de previsdo e sao calculados na
mesma unidade de medida da saida do modelo, sendo de facil interpretacao (Moriasi
et al., 2015). Além dessas métricas, a média do viés de cada previsao também sera
calculada para qualificar a avaliagao.

O RMSE ¢€ uma das métricas mais utilizadas em modelos de regressao estatistica
(Hyndman; Koehler, 2006). Dentre as métricas, € a que realiza uma avaliacdo mais
criteriosa sobre 0 desempenho do modelo. Ela mostra em média o quéo distante
os valores previstos estdo dos observados (verdade terrestre). O mais comum de
se encontrar na literatura cientifica é afirmacao de que seus valores ndo tém limite
superior € quanto mais préximo do zero melhor o desempenho do modelo e a precisao
das previsdes (Binoti et al., 2015). Porém, de acordo com Moriasi et al. (2015) e Singh
et al. (2005) um RMSE é considerado baixo quando seu valor é inferior a metade do
desvio padrao dos valores observados. O RMSE é calculado usando a equacao 12:

n

1 2
RMSE =, |~ 2 (di — f;) (12)
onde d; representa a verdade terrestre, f; os valores previstos e n a quantidade de
amostras.

O Desvio Padrao s é uma medida de dispersdo dos dados relativamente a média
(Martins, 2013). E obtida calculando a raiz quadrada da variancia amostral, ilustrada
pela expressdo 13. A metade do desvio padrdo define o limite aceitavel da previsao
em relacao ao valor do RMSE (Moriasi et al., 2015).
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g — \/2?1@"1 —I)? (13)

onde x; é o0 i-ésimo valor observado, = € a média aritmética dos dados, expressa
pela equacao 14, e n € o numero total de observagdes da amostra.

O MAE é uma métrica de avaliacao utilizada em problemas de previsao, que calcula
a media dos valores absolutos dados pela diferenga entre os valores previstos e a
verdade terrestre. Assim como o RMSE, também néo possui limite maximo, e quanto
mais proximo de zero, melhor o desempenho do modelo. O MAE é dado pela equacgao
15:

1 n
MAE =23 Jdi = 1 (15)

onde n é o nuUmero de amostras, d; sao os valores da verdade terrestre e f; os valores
previstos.

O viés médio ¢ serve para medir a tendéncia sistematica de cada previsao e indica
se estar superestimando ou subestimando os valores observados. E calculado pela
equacéao 16 :

=23 (- d) (16)

Onde n é o numero total de previsées, f; é o valor previsto no instante i e d; € o valor
observado no instante i.

3.5 Procedimentos para Gerar as Previsoes

O modelo LSTM foi treinado inicialmente com os dados do INMET para realizar as
previsdes horarias de temperatura do ar na escala Nowcasting (6 horas), bem como
para horizontes de previsdo de 1 a 7 dias e de 30 dias. Essas previsdes foram geradas
para as ultimas horas dos dados de testes que correspondem ao més de dezembro de
2024. Para cada horizonte de previsao, foram gerados graficos individuais, calculados
0s erros médios e armazenados os valores numéricos previstos e observados em
tabelas no Excel.

O mesmo processo de treinamento e 0s mesmos horizontes de previsao foram os
utilizados para o conjunto de dados do ERA5. Porém, além do treinamento utilizando
todo o conjunto de dados (2001-2024), outros processos foram realizados, sendo um
deles separar em conjuntos de dados sazonais por estacao, treinar o modelo com eles
e comparar os resultados obtidos, além de comparar com as previsdes geradas pelo
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modelo ao ser treinado com o conjunto de dados completo.

Outro processo realizado com o conjunto de dados do ERA5 foi treinar o modelo
utilizando apenas dados de uma variavel: a temperatura do ar a 2 m da superficie, em
vez das quatro anteriormente citadas: temperatura do ar a 2m da superficie, tempera-
tura do ponto de orvalho a 2m, presséo a superficie e velocidade do vento a 10 m da
superficie, e comparar os resultados obtidos

Apoés todas essas etapas, foi realizada, por fim, uma comparacao das previsoes
obtidas com o modelo sendo treinado com o conjunto de dados do INMET e com os
dados de reanalise do ERA5. Os passos para realizar essa comparagao consistiu em:
organizar os dados em uma tabela individual para cada periodo previsto e gerar um
grafico de linha. Essas tabelas possuem quatro colunas: a primeira contém a data e
hora, a segunda os valores observados do INMET, a terceira os valores previstos, e a
quarta e ultima contém os dados de reandlise do ERA5. O objetivo dessa comparacéao
foi verificar a qualidade das previsées do modelo LSTM em relacédo aos dados de
reandlise do ERA5, considerados, cientificamente, de alta qualidade.



4 RESULTADOS

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos das previsées horarias de
temperatura do ar geradas pelo modelo LSTM ao ser treinado a partir de sete conjun-
tos de dados distintos, sendo dados observados do INMET e dados de reanalise do
ERAS5. Considerando os parametros adotados nesta pesquisa, explorou-se previsées
em trés escalas, nowcasting (6 horas), sinética (entre 1 e 10 dias) e subsazonal (até
30 dias). Cada secao deste capitulo apresenta os resultados obtidos pelo modelo nos
diferentes cenarios de treinamento. Esses resultados sdo expressos em forma de ta-
belas e gréaficos, permitindo a visualiza¢gdo do desempenho do modelo e da qualidade
das previsdes geradas ao longo do tempo.

4.1 Modelo Treinado com Dados do INMET

Os primeiros resultados obtidos foram gerados apds o modelo LSTM ser treinado
com os dados do INMET, gerando as previsdes para os periodos de 6, 24, 48, 72,
96, 168 horas e 30 dias, referente ao més de dezembro de 2024. O desempenho
do modelo ao gerar essas previsdes, pode ser analisado por meio dos valores das
métricas de avaliagdo do desemepnho do modelo apresentados na tabela 1.

Tabela 1 — Valores das Métricas de Avaliagéo para as previsdes realizadas durante o més de
dezembro de 2024.

Periodo Prev. RMSE (°C) MAE (°C) Viés Médio (°C)

6 horas 1,89 1,79 -1,79

24 horas 0,97 0,79 -0,51

48 horas 0,98 0,85 -0,50

72 horas 0,98 0,75 -0,19

96 horas 1,58 1,22 -0,03
168 horas 2,00 1,62 0,45

30 dias 2,94 2,40 1,39

Observa-se natabela 1 que, para previsdes de curto prazo, especialmente entre 24
e 72 horas, os valores de RMSE e MAE permanecem relativamente baixos, indicando
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bom desempenho do modelo nas previsées geradas nesse intervalo. O menor erro
ocorre na previsdo de 24 horas, com RMSE de 0,97°C e MAE de 0,79 °C, sugerindo
que o modelo apresenta maior capacidade preditiva nesse horizonte temporal. Os
erros estaveis para o horizonte de 48 e 72 horas indicam que o modelo consegue
manter consisténcia na previsdo da temperatura ao longo de alguns dias. Além disso,
o viés médio nesses periodos é relativamente pequeno (entre —0,50°C e —0,19°C),
demonstrando baixa tendéncia sistematica de superestimacdo ou subestimacao do
modelo ao gerar as previsdes nesses periodos.

Entretanto, a medida que o horizonte de previsdo aumenta, observa-se um declinio
gradual da precisao do modelo, apresentando erros maiores a medida que o horizonte
de previsdo aumenta. Esse aumento progressivo dos erros é esperado em modelos
de previsdo temporal, pois a incerteza associada as condi¢cdes atmosféricas tende a
crescer conforme o horizonte de previsdo se torna mais longo (Lorenz, 1963; Bednar;
Kantz, 2022), mesmo com modelos avangados de deep learning (Lam et al., 2023).

A analise dos valores do viés médio indica que nos horizontes de curto prazo (6
a 96 horas) o modelo subestima a temperatura, apresentando valores negativos. Ja
a partir de 168 horas (sétimo dia) os valores crescem, e o modelo passa a superes-
timar sistematicamente os valores de temperatura, indicando dificuldades do modelo
em representar de forma adequada a tendéncia da temperatura prevista ao longo do
tempo.

Além da tabela apresentada, a qualidade dessas previsdes pode ser verificada de
forma mais detalhada na Figura 8, que apresenta o limite aceitavel do RMSE para
cada previsao.

RMSE (°C)
3,5
3,0
2,5
2,0
1,5
1,0
SRR E
0,0
6h 24h 48h 72h 96h 168h 30 dias
BN RMSE == Limite aceitavel

Figura 8 — Grafico com os valores do RMSE e o seu limite aceitavel para cada horizonte de
previsao.
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A analise dos valores da Tabela 1 e do gréafico da Figura 8, evidencia que o mo-
delo apresentou melhor desempenho para as previsées horarias de temperatura do
ar geradas para os horizontes de 24, 48 e 72 horas, nas quais o valor do RMSE per-
maneceu dentro do limite aceitavel, assim como os valores do MAE e viés médio que
obtiveram valores préximos de zero. Isso indica que o modelo LSTM treinado com
dados observados do INMET é capaz de realizar previsdes de menor prazo (até trés
dias) com boa preciséo.

Em contrapartida ndo consegue manter o desempenho para previsdes de curto
prazo (até 6 horas) e para horizontes de previsdes maiores que 72 horas, obtendo
valores de erros médios elevados a medida que os horizontes de previsdo aumen-
tam, indicando baixa precisdo nas previsdes geradas nesses periodos. Dessa forma,
verifica-se que a escala sinédtica (1 a 3 dias) apresenta maior previsibilidade quando
comparada a escala de nowcasting (até 6 horas) e a escala subsazonal (cerca de 30
dias). Uma possivel explicacdo para o desempenho inferior na escala de nowcasting
esta relacionada as fases das previsdes geradas pelo modelo, que sao diurnas. Isto
significa que o modelo apresenta melhor desempenho para ciclos diarios completos
em periodos curtos de até 3 dias.

A qualidade das previsdes do modelo ao longo do tempo pode ser observada nas
Figuras 9, 10, 11 correspondentes aos horizontes de previsao de 24 horas, 7 dias e
30 dias. O eixo das abscissas (eixo horizontal) corresponde a data e hora, expressa
no formato més—dia—hora, enquanto o eixo das ordenadas (eixo vertical) representa
a temperatura do ar, em graus Celsius. Optou-se por apresentar apenas estes trés
resultados como forma de ilustracédo, sendo suficiente para verificar que as previsées
do modelo, representadas pelo grafico na cor vermelha, acompanha qualitativamente,
de forma geral, a tendéncia dos dados observados, representada pelo grafico na cor
azul.
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Figura 9 — Grafico de previsao horaria de temperatura do ar no periodo de 24 horas.
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Figura 10 — Grafico de previsao horaria de temperatura do ar no periodo de 7 dias.
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Figura 11 — Gréfico de previsdo horaria de temperatura do ar no periodo de 30 dias.

Pela analise das Figuras 9, 10, 11 é possivel verificar que o0 modelo captou bem
0 padrao diario e conseguiu reproduzir o ciclo diurno (subida durante o dia e descida
a noite) e a fase da onda dos valores previstos ficou bem préxima dos observados.
Porém, nas minimas o modelo subestima quedas mais extremas, o que indica que ele
capta bem o padrdao médio, mas ndo os ruidos de alta frequéncia, como queda subita
de temperatura por causa da chuva e rajada de vento frio. Isso acontece porque o
modelo aprende o que é mais frequente e generaliza o padrao por meio da fungéo de
perda MSE, que faz o0 modelo aprender a média condicional da distribui¢cao, levando a
suavizacao das previsdes (Bishop, 2006).

A dificuldade em prever extremos € um comportamento frequentemente observado
em modelos de aprendizado profundo, incluindo o modelo com a LSTM, aplicados a
previsdo meteoroldgica, que tendem a reproduzir os padrées dominantes dos dados
de treinamento, enquanto eventos extremos ou raros permanecem mais dificeis de
prever com precisao (Olivetti; Messori, margo, 2024).

4.2 Modelo Treinado com Dados do ERA5

Os resultados do modelo LSTM ao gerar as previsdes horarias de temperatura do
ar treinado com dados de reandlise do ERAS5, sdo apresentados de forma semelhantes
aos discutidos no tépico anterior (4.1), utilizando as mesmas variaveis e parametros.
Porém, além dos resultados obtidos com o modelo sendo treinado com um conjunto
de dados com varias variaveis, também foram analisados os resultados obtidos ao
treina-lo com apenas uma variavel: a temperatura do ar, ou seja, usar temperatura
para prever temperatura. Os resultados obtidos em cada um desses dois processos
de treinamento sao apresentados nos subtépicos a seguir.
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4.2.1 Treinamento com Varias Variaveis Meteoroldgicas

O desempenho do modelo ao gerar as previsées horarias de temperatura do ar
sendo treinado com o conjunto de dados de vérias variaveis do ERA5, sendo elas: a
temperatura do ar a 2 m da superficie, temperatura no ponto de orvalho, pressao a
superficie e velocidade do vento a 10 m da superficie, e a qualidade dessas previsdes
podem ser analisadas pelos resultados apresentados na Tabela 2, contendo os valores
dos erros médios, bem como pela figura 12, a qual contém os valores do RMSE e o
limite tedrico aceitavel do valor do RMSE para cada periodo previsto.

Tabela 2 — Valores das Métricas de Avaliacao para as previsoes realizadas durante o més de
dezembro de 2024 com o modelo treinado com dados do ERAS.

Periodo Prev. RMSE (°C) MAE (°C) Viés Médio (°C)

6 horas 0,57 0,51 -0,16
24 horas 0,80 0,65 -0,58
48 horas 0,84 0,68 -0,23
72 horas 0,95 0,79 0,40

7 dias 1,43 1,15 0,36

9 dias 1,55 1,27 0,36

10 dias 2,15 1,68 1,07

30 dias 3,65 3,06 2,61

RMSE (°C)
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Figura 12 — Desempenho do modelo ao realizar previsdes de temperatura do ar para
diferentes horizontes de previsao ao ser treinado com dados do ERA5

Ao analisar a tabela 2 e o gréafico da Figura 12, verifica-se que os menores valores
de erro ocorrem nas previsées de curto prazo. O modelo apresentou desempenho
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excelente ao gerar as previsdes para os horizontes de até 9 dias, superando signifi-
cativamente o desempenho quando treinado com dados do INMET, que obteve boa
precisdo apenas para a escala sinotica (até 72 horas) (Figura 8). Além disso, ob-
teve erros médios respectivamente menores para os horizontes de previsdées maiores.
Porém, assim como no caso anterior de treinamento, a medida que o horizonte de
previsao aumenta, verifica-se um crescimento gradual nas métricas de erro (RMSE e
MAE). No caso da previsédo de 30 dias, os erros tornam-se substancialmente maiores,
com RMSE de 3,65 °C e MAE de 3,06 °C, evidenciando a limitacdo do modelo LSTM,
com os parametros usados nessa pesquisa, para gerar previsées de longo prazo.

A qualidade dessas previsdes ao longo dos periodos de 24h, 7 dias e 30 dias
também pode ser analisada nas Figuras 13, 14 e 15, onde se tem a previsdo horaria
de temperatura ao longo do tempo, representado pelo grafico verde, e os valores reais
(dados de reanalise do ERAS5) representado pelo gréafico laranja. O eixo das abscissas
corresponde a data e hora, expressa no formato més—dia—hora, enquanto o eixo das
ordenadas representa a temperatura do ar, em graus Celsius.
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Figura 13 — Grafico de previsao horaria de temperatura do ar no periodo de 24 horas
realizada ao modelo ser treinado com dados do ERA5



39

Previséo Horaria de Temperatura do Ar - 7 dias

28

26

24

224

Temperatura (°C)

20 A

181 —e— Real
—e— Previsto

16

~)
"

q,@,

Data e Hora (UTC)

Figura 14 — Grafico de previsao horaria de temperatura do ar no periodo de 7 dias gerada
pelo modelo ao ser treinado com dados do ERA5
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Figura 15 — Gréfico de previsao horaria de temperatura do ar no periodo de 30 dias gerada
pelo modelo ao ser treinado com dados do ERAS

Observa-se, pelas Figuras 13, 14 e 15, que as diferengas entre os valores reais
e previstos tornam-se mais evidentes ao longo do tempo. Na primeira semana da
previsdo de 30 dias (Figura 15) os resultados mostram baixo erro de temperatura
horaria tanto em fase como em intensidade (inferiores a 2 graus Celsius). Isso deve-
se a boa previsibilidade das variaveis utilizadas no conjunto de treinamento, tais como
pressao, temperatura do ar, temperatura do ponto de orvalho e velocidade do vento,
além da qualidade da série temporal utilizada (sem dados faltantes e sem valores
andémalos). Os valores previstos (grafico verde) apresentam variagées mais suaves
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em relacdo aos valores reais (grafico laranja), concretizando o que ja foi citado de que
o modelo LSTM, com os parametros utilizados nessa pesquisa, apresenta dificuldade
em prever 0s extremos, principalmente para periodos longos.

Outro ponto a ser notado é a diferenca da amplitude térmica em varios momentos
do gréfico. Essas divergéncias indicam que, assim como no caso anterior em que
o modelo foi treinado com dados do INMET, o modelo superestima as temperaturas
minimas e subestimam alguns picos de temperatura maxima, apesar de ter se saido
melhor treinado com um conjunto de dados de reanalise do ERA5 em comparacgao
aos resultados do subtépico anterior.

De maneira geral, os resultados demonstram que a rede LSTM treinada com dados
de reanalise do ERAS5 apresenta maior previsibilidade nos horizontes de curto e médio
prazo (até 10 dias) em comparacdo com os resultados obtidos ao ser treinado com
dados do INMET. Entretanto, nos dois casos, a medida que o horizonte de previsao
aumenta, ocorre um crescimento consistente das métricas de erro (RMSE e MAE),
evidenciando a diminuicdo da capacidade preditiva do modelo para escalas temporais
mais longas (até 30 dias).

4.2.2 Comparacao do Modelo treinado com uma Variavel e com varias Variaveis
Meteoroldgicas

Além de se avaliar o modelo neural LSTM treinado com as quatro variaveis mete-
orolégicas: temperatura do ar a 2 m da superficie, temperatura no ponto de orvalho,
pressao a superficie e velocidade do vento a 10 m da superficie da Reanalise ERAS5,
avaliou-se 0 mesmo treinado apenas com a temperatura do ar a 2 metros da de super-
ficie. A proposta inicial foi obter um modelo LSTM de previsdo horaria de temperatura
do ar com baixa complexidade computacional e posteriormente, aumentar a complexi-
dade, adicionando-se preditores. Essa comparag¢ao pode ser analisada no grafico da
figura 16, onde sdo apresentados os valores do RMSE referente a cada previsao.



41

RMSE (°C)
4
3,5
3
2,5
2
1,5
1
: Hm
0
24 horas 7 dias 30 dias
M Previsdol mPrevisao2

Figura 16 — Valores do RMSE das previsdes geradas com o modelo LSTM treinado apenas
com uma variavel e ao ser treinado com varias variaveis

Os valores de RMSE correspondentes a "previsao 1", representados pelo grafico
na cor verde da figura 16, sdo referentes as previsées geradas pelo modelo ao ser trei-
nado exclusivamente com dados horarios de temperatura do ar, enquanto os valores
da "previsédo 2", representados pelo grafico na cor azul, correspondem as previsdées
geradas com o modelo sendo treinado com as séries temporais referentes as quatro
variaveis meteorologicas: temperatura do ar a 2 m da superficie, temperatura no ponto
de orvalho, pressao a superficie e velocidade do vento a 10 m da superficie.

A andlise da qualidade dessas previsées ao longo do tempo, comparando os re-
sultados obtidos nos dois processos de treino, pode ser feita a partir da observacao
dos graficos de linhas apresentadas nas Figuras 17, 18, 19. Ao realizar essa analise
€ possivel verificar que as previsdes geradas pelo modelo em ambos os treinamentos
acompanham bem a tendéncia dos dados observados, principalmente para os hori-
zontes de 24 horas e 7 dias. Porém, o modelo treinado apenas com os dados de
temperatura ndo conseguiu acompanhar qualitativamente essa tendéncia para a pre-
visdes de longo prazo, isto &, para o periodo de 30 dias, evidenciado na Figura 19.
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Figura 17 — Grafico de comparacgao: previsdes horarias de temperatura do ar no periodo de

24h geradas pelo modelo ao ser treinado com uma e com varias varidveis meteorolégicas.
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Figura 18 — Grafico de comparagao: previsdes horarias de temperatura do ar no periodo de 7

dias geradas pelo modelo ao ser treinado com uma e com varias variaveis meteoroldgicas
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Grafico de Comparagao: Previsao Horaria de Temperatura do Ar - 30 dias
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Figura 19 — Grafico de comparagao: previsdes horarias de temperatura do ar no periodo de
30 dias geradas pelo modelo ao ser treinado com uma e com varias variaveis meteorolégicas

Observa-se de forma geral nas Figuras 16, 17, 18 e 19, que as previsdes geradas
pelo modelo LSTM treinado com os 4 preditores gerou melhor resultado, represen-
tando melhor a tendéncia da temperatura horaria do ar ao longo do tempo e obtendo
valores do erro médio menores em comparag¢ao ao modelo treinado com apenas um
preditor. A explicacdo esta no fato de que a temperatura do ar é influenciada por
multiplos processos fisicos, como transporte de calor, conteudo de umidade e circu-
lacdo atmosférica (Stull, 1988). Dessa forma, a inclusdo de variaveis meteorolégicas
adicionais fornece informagdes complementares que permitem ao modelo capturar re-
lac6es nao lineares e interdependéncias entre os diferentes componentes do sistema
atmosférico que influenciam diretamente na variagao da temperatura do ar.

Ao se utilizar dados multivariados no treinamento do modelo LSTM, melhora a
sua representagao do sistema, nesse caso o comportmento da temperatura ao longo
do tempo, devido a sua capacidade de explorar as correlagdes existentes entre dife-
rentes parametros ambientais, resultando em melhor desempenho com erros médios
menores quando comparado ao se utilizar apenas uma variavel (Zhou et al., 2024;
Yunantara; Daru, 2024). Isso evidencia a influéncia da qualidade e da quantidade do
conjunto de treinamento na capacidade de generalizacao da rede LSTM.

4.3 Modelo Treinado com Dados Sazonais

Com o objetivo de verificar se o0 modelo teria um melhor desempenho ao ser trei-
nado com dados padronizados, foram divididos quatro conjuntos de dados sazonais
separados por estacées do ano (verao, outono, inverno e primavera), no periodo de
2001 a 2024, para treinamento individual do modelo LSTM, utilizando os mesmos pa-
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rametros. O resultado correspondente ao desempenho do modelo apds ser treinado
separadamente por cada um desses conjuntos sazonais pode ser analisado no gréafico
de barras da figura 20, contendo os valores do RMSE obtido das previsdes horarias
de temperatura do ar para os horizontes de 24 horas, 7 dias e 30 dias, além dos
valores de RMSE obtidos nas previsées com o conjunto de dados completo, citados
anteriormente, para fins de comparagéo.

RMSE (°C) - Dados Sazonais
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Figura 20 — Grafico com os valores do RMSE das previsdes referentes aos horizontes de
previsdo de 24h, 7 e 30 dias obtidas apés o0 modelo ser treinado com os quatro conjuntos de
dados sazonais

De acordo com os valores de RMSE apresentados na Figura 20, verifica-se que o
modelo alcangou melhor desempenho ao ser treinado com o conjunto de dados com-
pleto (com as 4 estagbes do ano), em comparagdo com o treino realizado com os
conjuntos de dados sazonais, pois apresentou valores de RMSE menores, indicando
previsbes com maior precisdo. Isso indica que a utilizagdo de um conjunto de da-
dos mais abrangente permite que a rede capture uma maior diversidade de padrdes
atmosféricos, aumentando sua capacidade de generalizacao.

Esse comportamento pode ser explicado pelo fato de que conjuntos de dados mais
diversos permitem que a rede LSTM capture uma maior variedade de padrdes atmos-
féricos e relacdes nao lineares presentes na dindmica da temperatura do ar. Conse-
quentemente, o0 modelo torna-se mais robusto e apresenta maior capacidade de ge-
neralizacdo quando aplicado a diferentes condigcdes meteoroldgicas, cenério proporci-
onado ao se juntar os dados das quatro estagdes. De acordo com Goodfellow et al.
(2016), modelos de aprendizado profundo tendem a apresentar melhor desempenho
quando treinados com conjuntos de dados maiores e mais diversos, pois iSso per-
mite uma representacdo mais completa da variabilidade do sistema estudado. Dessa
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forma, conjunto completo ter tido os melhores resultados sugere que a inclusao de
dados de diferentes estacdes do ano contribui para que a rede LSTM aprenda tanto
padrdes sazonais quanto as transicdes entre eles, possibilitando previsbes com fases
mais precisas ao longo do tempo.

Ao analisar individualmente os valores de RMSE de cada um dos quatro cenarios
sazonais, verifica-se que as previsdes de menor prazo (1 e 7 dias) na primavera resul-
tou em valores menores, indicando melhor desempenho do modelo e maior precisao
das previsdes nessa estacdo para esses periodos. Ja para as previsées de longo
prazo (30 dias), o menor RMSE obtido foi no verao, que, de forma geral, foi a estacao
em que o modelo apresentou o melhor desempenho em comparagdo com as outras.
Isso pode estar associada a variabilidade das condic6es atmosféricas em cada es-
tacdo e a quantidade de padrdes presentes nos dados de treinamento. Durante o
verao a temperatura do ar tende a apresentar maior regularidade no ciclo diario, o
que significa fases mais suaves e consistentes, caracteristicas préprias das previsdoes
realizadas pelo modelo LSTM dessa pesquisa até o momento.

4.4 Comparacao do modelo LSTM com o ERA5

Além de analisar o desempenho do modelo com as métricas de avaliagao citadas,
buscou-se realizar uma comparacgao grafica com os dados de reanalise do ERA5 com
o objetivo de verificar se as previsées horarias de temperatura do ar realizadas pelo
modelo LSTM, treinado com dados observados do INMET, se aproximam dos valores
dos dados de reandlise do ERA5. O resultado dessa comparagao pode ser observado
nas figuras 21, 22, 23, onde mostram-se os gréaficos referente aos valores nos periodos
de 24 horas, 7 dias e 30 dias. A linha verde representa os valores previstos, a linha azul
os valores observados do INMET e a linha laranja os valores dos dados de reanalise
do ERAS referente a temperatura do ar a 2m da superficie.
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Figura 21 — Grafico de comparagao das previsdes horarias de temperatura do ar do modelo
LSTM com os dados de reanalise do ERA5 no periodo de 24 horas
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Figura 22 — Gréfico de comparacgao das previsdes horarias de temperatura do ar do modelo
LSTM com os dados de reanalise do ERA5 no periodo de 7 dias
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Figura 23 — Grafico de comparagao das previsdes horarias de temperatura do ar do modelo
LSTM com os dados de reanalise do ERA5 no periodo de 30 dias

Observa-se nas figuras 21, 22, 23 que tanto o ERA5 quanto o modelo LSTM re-
produzem adequadamente a variabilidade temporal da temperatura, especialmente o
ciclo diurno. Entretando, os erros aumentam significativamente nos horarios de ma-
xima, especialmente a partir do sétimo dia de previsao. Isso evidéncia que a previsao
LSTM tende a superestimar minimas e subestimar maximas, enquanto o ERA 5 repre-
senta bem esses extremos e apresenta melhor representacéo dos dados observados
em todos os periodos. Entretanto, o ERAS5, por ser reandlise e previsées a partir de
reanalise, € uma ferramenta indisponivel para a previsdo operacional.



5 CONCLUSOES

Os resultados obtidos nesta pesquisa foram satisfatérios, possibilitando um conhe-
cimento aprofundado do potencial do modelo LSTM na previsdo horaria de tempera-
tura do ar em diferentes escalas temporais (6h até 30 dias). O modelo LSTM, assim
como modelos fisicos/dinamicos, apresentou melhor resultado na escala sinética (en-
tre 1 e 10 dias), com decaimento de previsibilidade a medida que aumenta o horizonte
de previsao, sendo que o RMSE foi inferior a 1 grau Celsius nos primeiros 3 dias, com
pequeno viés de aquecimento. Isto explica-se por se utilizar um conjunto de dados de
treinamento de 24 anos, om boa generalizagéo e variaveis adequadas.

Na escala de Nowcasting as redes neurais sao uma alternativa bastante competi-
tiva em relacao aos modelos de equacdes primitivas, sendo que a LSTM treinada com
reandlise, gerou previsdes muito boas, com RMSE inferior a 0,5 °C, onde o aceitavel
é 1,0. E importante destacar que erros de temperatura, numa regido de grande varia-
bilidade como latitudes médias, sdo aceitavelmente maiores do que regides tropicais,
onde a temperatura tem menor variabilidade ao longo do dia e das estacdes do ano.

Outra conclusao importante, decorrente deste trabalho, foi obtido ao se treinar a
LSTM com quatro preditores. Optou-se por variaveis que tem melhor skill e que se-
jam disponibilizadas no INMET e ERAS5, para efeitos de comparacao. A Rede Neural
treinada com maior numero de preditandos (/abels) exige maior tempo de treinamento
e maior capacidade de processamento computacional, o que n&o foi uma dificuldade
determinante para previsao pontual. No entanto, o uso de quatro preditores gerou
previsdes mais precisas com erros médios menores em relagdo ao treinamento com
apenas 1 preditor.

Ao se utilizar quatro redes, uma para cada estacao do ano (primavera, verao, ou-
tono e inverno), obteve-se resultados inferiores ao se treinar uma Unica rede para a
previsdes nas 4 estagdes do ano. Isto significa que dados nao similares implicam num
modelo com maior capacidade de generalizacao.

Umas das limitacées da pesquisa foi ter utilizado poucos dados de entrada, pou-
cas camadas e poucos neurdnios. O MSE suaviza a fase da previsdo ao longo do
tempo e dificulta a previsdo dos extremos. O modelo LSTM é baseado puramente em
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dados e nao leva em consideracao as leis fisicas que governam a atmosfera (como
conservagao de energia, dinamica atmosférica ou processos radiativos). Assim, ele
pode reproduzir padrées historicos, mas tem dificuldade em prever mudancgas bruscas
associadas a frentes frias, adveccao de massas de ar ou eventos extremos.

O desempenho do modelo LSTM depende da escolha adequada dos parametros,
como numero de camadas, numero de neurbnios, quantidade de épocas, taxa de
aprendizado e tamanho da janela temporal (look back). Escolhas inadequadas podem
levar a overfitting ou underfitting, situagcdo em que a rede ndao consegue aprender
adequadamente os padrdes presentes nos dados, reduzindo, assim, a capacidade de
generalizacdo do modelo.

Outro desafio € que a LSTM funciona como uma “caixa-preta”, dificultando a inter-
pretacao fisica de como cada varidvel meteoroldgica influencia a previsao da tempe-
ratura. Isso ocorre porque as redes neurais profundas realizam milhares ou milhdes
de operacdes matematicas internas (multiplicacées de pesos, fungdes de ativagcao e
estados de memdéria). Essas operacdes transformam os dados ao longo de varias
camadas e passos temporais, tornando dificil relacionar diretamente uma causa fisica
a um resultado especifico da previsao.

Embora o modelo consiga prever a temperatura de curto e médio prazo com boa
precisdo, ndo é simples interpretar como cada variavel meteoroldgica contribui para o
resultado. Técnicas de interoperabilidade, analise de sensibilidade e modelos hibridos
0 sdo estratégias que ajudam a reduzir essa limitagdo. O recomendado é combinar
o modelo LSTM com outros modelos capazes de incorporar informacdes fisicas da
atmosfera. Isso pode possibilitar a integragédo do conhecimento fisico de outras ferra-
mentas com a capacidade da LSTM de aprender padrdes temporais complexos. Ao
realizar essa combinacgao, horizontes de previsées mais longos podem ser explorados,
incluindo escalas mensais, semestrais e até anuais, ampliando a capacidade preditiva
do modelo.

Em pesquisas futuras, pretende-se explorar outras redes neurais e o impacto de
cada preditor no resultado da previsdo, bem como aplicar o modelo neural a outros
preditandos, como umidade, radiacao, precipitacdo e até sistemas meteoroldgicos,
como Frentes Frias, Sistemas Convectivos de Mesoescala, Linhas de Instabilidade,
entre outros. Pretende-se ainda, prever campos de variaveis ao invés de pontos, pois
assim constroi-se um modelo neural completo.

Por fim, entende-se que os objetivos propostos nesta dissertagao foram alcangadas
e vislumbram-se novas possibilidades de pesquisa a partir deste trabalho.
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APENDICE A — Algoritmo Utilizado Para Treinamento do modelo

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from
from
from
from

impo

def

sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error
keras.models import Sequential

keras.layers import LSTM, Dense, Dropout

rt datetime

create_direct_dataset(data, target_index, look_back, horizon):

nmn

Cria janelas de entrada (X) e saidas miltiplas (y) para previsdo direta.
- look_back: numero de horas passadas usadas como entrada

- horizon: nimero de horas futuras que o modelo tentard prever

X, y=10, [
for i in range(len(data) - look_back - horizon):
X.append(datal[i: (i + look_back), :]) # entradas
y.append(data[(i + look_back):(i + look_back + horizon), target_index])

return np.array(X), np.array(y)

data = pd.read_csv(

r'"caminho do arquivo,
header=0,

na_values="-9999",

sep=", ",

#
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encoding="latinl"

data.columns = data.columns.str.strip()
variaveis = ["PRESSAQ", "TEMPERATURA DO AR", "TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHQ", "VE

dataset = datal[variaveis].dropna().values
scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))

dataset_scaled = scaler.fit_transform(dataset)

target_index = variaveis.index ("TEMPERATURA DO AR")

train_size = int(len(dataset_scaled) * 0.6)
val_size = int(len(dataset_scaled) * 0.2)

test_size = len(dataset_scaled) - train_size - val_size

train = dataset_scaled[:train_sizel
val = dataset_scaled[train_size:train_size + val_size]

test = dataset_scaled[train_size + val_size:]

look_back = 720 #

horizon = 720 # previsdo direta n horas & frente

X_train, y_train = create_direct_dataset(train, target_index, look_back, horizon)
X_val, y_val = create_direct_dataset(val, target_index, look_back, horizon)

X_test, y_test = create_direct_dataset(test, target_index, look_back, horizon)

print ("Formato X_train:", X_train.shape)
print ("Formato y_train:", y_train.shape)
B o

# Modelo LSTM (saida multi-step)
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model = Sequential()

model.add (LSTM(64, return_sequences=True, input_shape=(look_back, X_train.shape[2])
model . add (Dropout (0.2))

model . add (LSTM(64))

model .add (Dropout(0.2))

model.add(Dense(horizon)) # saida dos valores (previsdo direta)

model.compile(loss=’mean_squared_error’, optimizer=’adam’)

history = model.fit(
X_train, y_train,
epochs=100,
batch_size=64,
validation_data=(X_val, y_val),

verbose=2

model.save("modelo_lstm_previsao_direta_720h_720__100E_INMET.keras")
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APENDICE B — Algoritmo Utilizado Para Gerar as Previsées

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from keras.models import load_model

import datetime

import os

from math import sqrt

# o
# Funcdo usada no treinamento
# oo .
def create_direct_dataset(data, target_index, look_back, horizon):
X, y=0, [
for i in range(len(data) - look_back - horizon):
X.append(datali: (i + look_back), :])
y.append(datal[(i + look_back):(i + look_back + horizon), target_index])
return np.array(X), np.array(y)
# o
# Carregar dados
B oo .

data = pd.read_csv(
r'"caminho do arquivo",
header=0,
na_values="-9999",
sep=",",
encoding="latinl"

)

data.columns = data.columns.str.strip()

#datas = pd.to_datetime(data["DATA_HORA"])
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datas = pd.to_datetime(data["DATA_HORA"], format="%d.%m.%Y %H:%M:%S")

variaveis = ["PRESSAQ", "TEMPERATURA DO AR",
"TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO", "VELOCIDADE DO VENTO"]

dataset = datal[variaveis].dropna().values

scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))

dataset_scaled = scaler.fit_transform(dataset)

target_index = variaveis.index("TEMPERATURA DO AR")

look_back = 720

horizon = 720

o ______
# Divis&o 60% treino / 20% validagdo / 20% teste

B o ___

train_size = int(len(dataset_scaled) * 0.6)
val_size = int(len(dataset_scaled) * 0.2)
test_data = dataset_scaled[train_size + val_size:]

X_test, y_test = create_direct_dataset(test_data, target_index, look_back, horizon)

X_input = X_test[-1].reshape(l, look_back, len(variaveis))



model = load_model(

r"caminho do arquivo")

#print (data["DATA_HORA"] .head())
#print (data["DATA_HORA"] .tail())

oo ___
# Previséo

B o ____

y_pred_test = model.predict(X_input) [0]

# --- determinar a quantidade de horas previstas---

y_pred_test = y_pred_test[:720]

y_real_test_norm

temp_pred
temp_prob

= y_test[-1]

np.zeros((horizon, len(variaveis)))

np.zeros((horizon, len(variaveis)))

temp_pred[:, target_index] = y_pred_test

temp_prob[:, target_index] = y_real_test_norm

inv_pred_test

inv_real_test

errors

RMSE
MAE
VIES

scaler.inverse_transform(temp_pred) [:, target_index]

scaler.inverse_transform(temp_prob) [:, target_index]

inv_pred_test - inv_real_test
sqrt (np.mean (errors**2))
np.mean(np.abs(errors))

np.mean(errors)
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print ("\n===== METRICAS (TESTE - JANELA FINAL) =====")
print (£"RMSE: {RMSE:.4f}")
print (f"MAE: {MAE:.4f}")
print (f"VIES: {VIES:.4f}")

datas_test = datas[train_size + val_size:].reset_index(drop=True)

# indice de inicio da dltima janela Y criada por create_direct_dataset()
# (ver derivagdo: a uUltima i em range(len(data)-look_back-horizon) & i = len(data)-

inicio_ultima_janela = len(test_data) - horizon - 1

# pegar exatamente as datas correspondentes a essa janela

datas_horizonte = datas_test.iloc[inicio_ultima_janela : inicio_ultima_janela + hor

df _result = pd.DataFrame({
"Data_Hora": datas_horizonte,

"Observado": inv_real_test,

"Previsto": 1inv_pred_test
D
B o ____
# Salvar em Excel
oo ____

caminho_saida = os.path.join(
r'"caminho do arquivo",

f"previsao_direta_{horizon}h.x1lsx"

df _result.to_excel(caminho_saida, index=False)

print (f"\n Resultados salvos em:\n{caminho_saida}")
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plt.rcParams.update ({
>font.size’: 14,
axes.titlesize’: 16,
’axes.labelsize’: 14,
’xtick.labelsize’: 12,
’ytick.labelsize’: 12,
’legend.fontsize’: 14,

)

plt.figure(figsize=(12, 6))

plt.plot(datas_horizonte, inv_real_test, ’o-’, label=’Real’, color="#FF7A00")

plt.plot(datas_horizonte, inv_pred_test, ’o-’, label=’Previsto’, color=’green’)

plt.title(f’Previsdo Horaria de Temperatura do Ar - {horizon} horas’)
plt.xlabel(’Data e Hora (UTC)’, labelpad=15)
plt.ylabel (’Temperatura (°C)’, labelpad=15)

plt.xticks(rotation=45)

plt.legend()

plt.grid(True, linestyle=’--’, alpha=0.7)
plt.tight_layout ()

plt.show()
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