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Abstract. We present LLM4Time, an interactive tool for time series forecasting
using Large Language Models (LLMs). The application allows uploading CSV
files, automatically handling duplicate values, filling in missing timestamps, and
initializing the target column. The system provides predefined prompt engi-
neering strategies such as Zero-Shot, Few-Shot, Chain-of-Thought (CoT), and
CoT+Few-Shot (CoT+FS), as well as the ability to connect locally with models
via LM Studio, Ollama, and the OpenAl library. A history panel of past fore-
casts is also available, with filtering options based on the strategy used. The
demo aims to facilitate experimentation and analysis of forecasts with LLMs on
real-world time series data.

Resumo. Apresentamos o LLM4Time' 2, uma ferramenta interativa para pre-

visdo de séries temporais com Large Language Models (LLMs). A aplicacdo
permite o upload de arquivos CSV, realizando automaticamente a corregcdo
de valores duplicados, preenchimento de timestamps ausentes e inicializagcdo
da coluna alvo. O sistema oferece estratégias pré-definidas de engenharia de
prompts, como Zero-Shot, Few-Shot, Chain-of-Thought (CoT) e CoT+Few-Shot
(CoT+FS), além da possibilidade de conexdo local com modelos via LM Stu-
dio, Ollama e a biblioteca da OpenAl. Também estd disponivel um painel de
historico das previsoes realizadas, com filtragem por estratégia utilizada. A
demo tem como foco facilitar a experimentacdo e andlise de previsées com
LLMs em dados temporais reais.

1. Introducao

A previsao de séries temporais € essencial em setores como finangas, saude, energia e
comércio, pois permite identificar padrdes e tendéncias em dados ao longo do tempo. A
precisdo dessas previsoes € crucial para decisdes estratégicas, como gestdao de estoques e
planejamento de recursos [Hyndman and Athanasopoulos 2018].

Tradicionalmente, essa tarefa tem sido abordada por meio de métodos estatisticos,
como o modelo ARIMA [Mondal et al. 2014], e por técnicas de aprendizagem de méquina,
incluindo modelos como LSTMs e Random Forest [Freitas et al. 2023]. No entanto, essas

Repositério: https://github.com/zairobastos/LLM4Time
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abordagens frequentemente exigem um esfor¢o considerdvel de engenharia de atributos,
ajuste de hiperparametros e tratamento minucioso de dados ausentes e sazonalidades.

Nesse contexto, modelos largos de linguagem (LLMs) tém emergido como
alternativas promissoras, oferecendo maior flexibilidade, capacidade de adaptacdo e
generalizacdo. Inicialmente projetados para tarefas de processamento de linguagem na-
tural, esses modelos tém demonstrado versatilidade em diversos dominios, como visao
computacional [Wang et al. 2024], geracdo de cddigo [Gu 2023] e, mais recentemente,
andlise de séries temporais [Jin et al. 2023].

Este trabalho apresenta a ferramenta LL.M4Time, que emprega LLMs para a pre-
visdo de séries temporais, explorando diferentes estratégias de engenharia de prompts,
como Zero-Shot, Few-Shot, Chain-of-Thought e suas combinagdes. A plataforma dispde
de uma interface interativa que permite ao usudrio carregar conjuntos de dados, gerar
previsdes por meio de APIs (LM Studio, Ollama ou OpenAl) e visualizar métricas de
erro. Além disso, os experimentos sdo armazenados para facilitar comparacdes e analises
detalhadas.

Este artigo estd organizado em trés secdes adicionais. A Secdo 2 apresenta 0s
trabalhos relacionados. A Sec¢ao 3 descreve a arquitetura da ferramenta LLM4Time, deta-
lhando seu funcionamento e componentes. Por fim, é apresentada as consideracoes finais
e trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Estudos recentes evidenciam o potencial dos LLMs na previsao de séries temporais, es-
pecialmente em abordagens baseadas em engenharia de prompt. [Bastos et al. 2025] de-
monstraram que o Gemini-1.5-PRO superou modelos tradicionais como LSTMs e Random
Forest, mesmo sem treinamento supervisionado, refor¢ando a eficicia dessas arquiteturas.
Abordagens zero-shot, como o LLMTIME [Gruver et al. 2023], convertem séries tempo-
rais em texto, permitindo que LLMs como GPT-3 e LLaMA-2 facam previsdes sem fine-
tuning. De forma complementar, o PromptCast [Xue and Salim 2023] trata a tarefa como
uma transformacao textual, destacando o uso direto de LLMs com prompts estruturados.

No campo das ferramentas, destaca-se a Metanalysis [da Conceig¢do et al. 2020],
plataforma interativa voltada a estudantes que integra visualizacdes e pre-
visdes com métodos cléssicos. Ja solucdes comerciais como o TimeGPT
[Garza and Mergenthaler-Canseco 2023], apesar do alto desempenho, sdo pagas e
pouco transparentes; € bibliotecas como o Darts [Herzen et al. 2022] exigem conheci-
mento técnico avangado.

Neste contexto, propomos o LLM4Time, uma solucdo intermedidria que combina
o poder dos LLMs com uma interface grafica interativa, permitindo a experimentacao
de estratégias de prompting. O objetivo € tornar a previsdao com LLMs mais acessivel,
compreensivel e utilizdvel por um publico mais amplo.

3. LLM4Time

A arquitetura do LLM4Time é dividida em quatro mdédulos — upload de dados,
configuracdo de modelos e prompts, geracdo de previsdes e visualizagdo de histérico
— permitindo uma interagdo flexivel e independente em cada etapa, o que facilita a
experimentacdo e a comparagdo entre diferentes estratégias e modelos.
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A ferramenta foi desenvolvida em Python, com interface web implementada em
Streamlit®, proporcionando uma experiéncia interativa e acessivel. Para manipulacdo e
analise dos dados, foram utilizadas as bibliotecas Pandas* e NumPy?, enquanto os graficos
interativos foram construidos com Plotly®. Os dados dos experimentos sdo armazenados
localmente em um banco SQLite, e os modelos de linguagem podem ser acessados por
meio de APIs da OpenAl’, LM Studio® ou Ollama’®, oferecendo flexibilidade quanto ao
backend utilizado. A avaliagdo das previsoes € realizada com métricas como SMAPE,
MAE e RMSE, utilizando recursos da biblioteca Scikit-Learn'®.

A seguir, cada médulo da arquitetura do LLM4Time € descrito em detalhe, desta-
cando suas funcdes e como contribuem para a experiéncia do usudrio. A Figura 1 apre-
senta um fluxograma que ilustra o fluxo entre as principais etapas da ferramenta.

riar o pror I !
sonalizado P onfigurarmodelo |
Configuragées

Figura 1. Visao geral da arquitetura da ferramenta LLM4Time, composta pelas
etapas de upload dos dados, configuracao de prompts e modelos, geracao
de previsoes e histérico de execugoes.

3.1. Upload dos Dados e Configuracoes

O modulo de Upload dos Dados € a etapa inicial do fluxo da ferramenta LLM4Time e tem
como objetivo preparar os dados temporais fornecidos pelo usudrio para posterior andlise
e previsao. Como apresentado na Figura 2, a interface dessa etapa permite o envio de
arquivos no formato CSV, nos quais o usudrio deve identificar duas colunas principais: a
coluna que representa o timestamp € a coluna contendo as observagdes a serem previstas.

do Arquivo

Figura 2. Na etapa inicial, o usuario envia o CSV conforme o padrao solicitado
(1) e define as colunas e regras para tratamento de valores duplicados (2).

Apo6s o upload dos dados, o LLM4Time realiza automaticamente um processo de
pré-processamento voltado a corre¢do de problemas comuns em séries temporais, como

3https://streamlit.io/
“https://pandas.pydata.org/
Shttps://numpy.org/

Shttps://plotly.com/
Thttps://pypi.org/project/openai/
8https://Imstudio.ai/

“https://ollama.com/
1Ohttps://scikit-learn.org/stable/index.html
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valores duplicados e lacunas na sequéncia temporal. Para duplicatas, o usudrio pode optar
por remover os registros repetidos ou agregi-los por soma, garantindo um tnico ponto
por instante no tempo. Para valores ausentes, o sistema identifica automaticamente as
falhas na sequéncia de timestamps e oferece trés formas estruturadas de preenchimento:
atribui¢do de zero, aplicacdo de média mével ou interpolacdo linear. Esses métodos as-
seguram a consisténcia da série e preparam os dados adequadamente para o processo de
previsao.

Como apresentado da Figura 3, o médulo de Configuracgoes € responsavel por
centralizar e facilitar o gerenciamento das conexdes com modelos de linguagem, além de
permitir a criacdo de versoes personalizadas de prompts. Essa etapa elimina a necessidade
de alteracdes manuais em cddigo ou arquivos de configuracao, oferecendo ao usuario uma
interface intuitiva para informar suas credenciais de acesso as APIs.

% Configuragdes R % Configurages

APl
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Figura 3. O usuario escolhe a plataforma de execucao do modelo (1) e configura
a chave da API e cria o prompt personalizado (2).

O médulo de Configuracao do LLM4Time permite integracdo com trés platafor-
mas para execucdo de LLMs: LM Studio, Ollama e a biblioteca da OpenAl. O usuario
pode escolher a plataforma mais adequada ao seu ambiente, informando apenas as creden-
ciais necessdrias diretamente na interface. Além disso, o sistema permite criar e gerenciar
prompts personalizados a partir de modelos predefinidos, possibilitando ajustes conforme
o contexto de uso, como regras de saida ou formatos especificos de entrada. Essa flexi-
bilidade favorece a experimentacao com diferentes estratégias de engenharia de prompts,
permitindo testar variacdes sob o mesmo conjunto de dados de forma pratica e acessivel.

3.2. Previsoes e Historico

O moddulo de Previsoes é o nucleo da ferramenta LLM4Time, onde o usuario realiza
experimentacdes com diferentes modelos, estratégias de prompting e configuracdes de
entrada. Como apresentado na Figura 4, a interface permite selecionar o modelo de lin-
guagem desejado (disponivel via LM Studio, Ollama ou OpenAl), definir a temperatura
da resposta, o intervalo temporal da série a ser enviada ao modelo (data de inicio e fim) e
a quantidade de valores futuros a serem previstos.

Além disso, o usudrio pode escolher a estratégia de prompting a ser utilizada,
dentre as opcdes pré-definidas: Zero-Shot, Few-Shot, Chain-of-Thought (CoT), CoT +
Few-Shot (CoT+FS) ou ainda um prompt personalizado criado previamente no médulo
de configuragdes. Também € possivel definir o formato de entrada da série a ser enviada
ao prompt, que pode ser: Numérico: os valores sio passados diretamente como uma lista
de numeros (ex: 456, 789, 90) e Textual: os digitos de cada valor sdo separados por
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Figura 4. O usuario configura o experimento na barra lateral (1), visualiza o
prompt gerado (2) e analisa os resultados da previsao com métricas e
grafico comparativo (3).

espaco em branco, mantendo a separagdo entre os valores por virgula (ex: 456, 789, 90
torna-se “456,789,90”).

ApOs a defini¢do de todos os parametros, a ferramenta realiza a previsio e apre-
senta uma interface de resultados rica e interativa. Sdo exibidos:

A série temporal que foi passada ao modelo;

O prompt final gerado;

Todos os parametros utilizados na execug¢ao;

Um grafico da série de entrada;

Os valores reais e previstos, lado a lado;

As métricas de avaliacdo da previsao (SMAPE, MAE e RMSE);

Um gréfico comparativo entre os valores reais e os valores previstos.

Na Figura 5 apresentamos o médulo de Historico do LLM4Time. Este mddulo
exibe todos os testes de previsao ja realizados, recuperando os dados salvos no banco da
aplicacdo. A interface permite aplicar filtros por tipo de prompt e conjunto de dados uti-
lizado, facilitando a navegagao entre os experimentos. Esse modulo € fundamental para
andlises retrospectivas, pois permite ao usudrio comparar estratégias de prompting, ava-
liar o impacto de diferentes configuragdes (como variacdes na temperatura) e identificar
padrdes de desempenho. Com isso, o historico se torna uma base sélida para aprimorar
experimentos futuros e tomar decisdes mais precisas no uso dos modelos.

Figura 5. Apresenta o filtro de buscas e os resultados das previsoes realizadas
(1), além dos detalhes técnicos da consulta, incluindo métricas e prompt
utilizado (2)

4. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou a LLM4Time, uma ferramenta interativa que facilita o uso
de LLMs na previsdao de séries temporais ao combinar estratégias como Zero-Shot,
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Few-Shot e Chain-of-Thought em uma plataforma unificada. A solucdo automatiza
o pré-processamento, oferece suporte a multiplos backends de modelos e incentiva a
experimentacdo por meio de métricas padronizadas e registro de resultados. Para o fu-
turo, estdo previstos novos recursos, como um modulo de benchmarking para avaliacao
comparativa entre modelos, empacotamento da aplicacdo com Docker para simplificar a
instalacdo e melhorias nas etapas de pré-processamento, fortalecendo a LLM4Time como
uma ferramenta prética e robusta tanto para pesquisa quanto para aplicagdes reais.
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