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Resumo—As mudanças climáticas têm provocado eventos
extremos, como as enchentes que afetaram o Rio Grande do
Sul em 1941 e 2024. Este trabalho apresenta uma abordagem
baseada em Redes Neurais Artificiais (RNA) do tipo LSTM
para previsão de precipitação na região metropolitana de
Porto Alegre, utilizando dados meteorológicos do INMET
entre 2000 e 2024. A metodologia envolve coleta, normalização
e modelagem de séries temporais, com desenvolvimento em
Node.js e TensorFlow, e monitoramento dos experimentos
via TensorBoard. Os resultados demonstram que, embora o
modelo apresente limitações na precisão dos valores absolutos,
ele consegue capturar tendências e padrões de variação nas
séries temporais, evidenciando o potencial do uso de RNAs na
previsão climática como apoio à gestão de riscos e desastres
naturais.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, Previsão
Climática, Mudanças Climáticas, LSTM.

I. INTRODUÇÃO

As mudanças climáticas e seus impactos têm se tornado
uma preocupação crescente. Esse fenômeno afeta não apenas
o meio ambiente, mas também a vida humana e as atividades
econômicas. Com o passar dos anos, eventos como desastres
naturais mais frequentes e alterações nos ecossistemas des-
pertaram a atenção de governantes. Tais indícios evidenciam
os riscos da exploração ambiental desenfreada à sobrevivên-
cia humana e ao equilíbrio da biodiversidade [1].

No Brasil, as recentes enchentes que atingiram o estado
do Rio Grande do Sul ilustram a gravidade dessas tragé-
dias climáticas. O fenômeno impactou milhões de pessoas,
interrompendo a produção de indústrias importantes, como
a metalmecânica, alimentícia, calçadista e química, além de
causar grandes prejuízos ao setor agropecuário. Esses danos
não afetaram apenas a economia local, mas também geraram
consequências negativas para a cadeia produtiva em nível
nacional [2].

Diante disso, torna-se essencial o uso de ferramentas
capazes de modelar a imprevisibilidade e a não-linearidade
desses fenômenos. Para isso, as Redes Neurais Artificiais
(RNAs) se destacam como uma solução promissora para
abordar este tema, pois são capazes de modelar e prever
processos complexos e não-lineares, como o comportamento
das chuvas e enchentes (chuva-vazão). As RNAs são conhe-
cidas por sua capacidade de previsão, sendo particularmente
úteis quando a precisão das estimativas é mais importante

que a descrição física detalhada do processo. Além disso,
elas se destacam ao lidar com grandes volumes de dados his-
tóricos e evitam a complexidade que a modelagem física de
processos não-lineares exigiria. Uma vez treinadas, as RNAs
conseguem generalizar e fornecer previsões mesmo para
eventos que não foram observados diretamente, tornando-
se uma ferramenta valiosa para apoiar decisões e ações
corretivas [3].

As redes neurais artificiais apresentam benefícios devido
ao ótimo desempenho e a simples implementação, uma vez
desenvolvidas. Atribuído às suas características inerentes de
aprendizado, classificação e generalização de informação, o
ponto forte das RNAs é reconhecido na literatura científica
e vem sendo aperfeiçoado há mais de três décadas [3].

A. Motivação

Este trabalho tem como motivação contribuir para a
redução dos danos e a prevenção de perdas de vidas em
decorrência de eventos climáticos extremos. Ao identificar e
analisar padrões climáticos, torna-se possível monitorar com
maior precisão esses fenômenos e prever, com antecedên-
cia, a ocorrência de desastres naturais. Dessa forma, ações
preventivas podem ser implementadas, como evacuações e
medidas de contenção, minimizando os impactos sobre as
comunidades afetadas.

B. Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho é analisar os padrões
de chuva na região metropolitana de Porto Alegre - RS,
com foco no período de 2000 a 2024, para identificar
possíveis tendências que contribuam para a previsão de
eventos extremos. A escolha dessa região é fundamentada
nas enchentes ocorridas em 1941 e 2024, cujos danos de
grande escala geraram impactos sociais e econômicos de
longa duração.

C. Objetivos específicos

• Coletar e organizar dados meteorológicos históricos do
INMET referentes ao estado do Rio Grande do Sul, no
período de 2000 a 2024.

• Normalizar os dados e prepará-los para uso em modelos
de séries temporais.



• Implementar um modelo de Rede Neural Artificial do
tipo LSTM (Long Short Term Memory) para previsão
de precipitação.

• Avaliar o desempenho do modelo considerando diferen-
tes abordagens, com e sem ponderação das variáveis de
entrada.

• Analisar a precisão das previsões por meio de métricas
estatísticas como MAE (Erro Absoluto Médio) e MSE
(Erro Quadrático Médio).

• Comparar os resultados preditivos do modelo com os
dados reais do evento climático extremo ocorrido em
maio de 2024, na região metropolitana de Porto Alegre.

• Documentar os resultados, desafios e limitações, pro-
pondo melhorias para trabalhos futuros.

II. REFERENCIAL TEÓRICO

O embasamento teórico consiste nos conceitos e ferramen-
tas empregadas para a realização do trabalho. A seguir, são
apresentados conceitos de inteligência artificial e a subárea
de Redes Neurais Artificiais, juntamente com as ferramentas
que serão utilizadas.

A. Redes Neurais Artificiais

No âmbito de Inteligência Artificial (IA), encontra-se
as RNAs, mais precisamente no ramo de Deep Learning
(Aprendizado Profundo). As RNAs são modelos computaci-
onais inspirados na estrutura neural de organismos inteligen-
tes, como é exemplificado na Figura 1. Seu comportamento
inteligente surge das interações entre as unidades de proces-
samento, a partir de seu ambiente, através de um processo
de aprendizagem, cuja função é alterar os pesos sinápticos
da rede. A partir disso, este conhecimento é disponibilizado
para a aplicação em questão [4]. Como a RNA utiliza da
organização do cérebro humano,

"ela é formada por unidades de processamento, co-
mumente chamadas de nós, neurônios ou células,
interconectadas por arcos unidirecionais, também
chamados de ligações, conexões ou sinapses (...).
Cada célula possui uma única saída (axônio), a
qual pode se ramificar em muitas ligações colate-
rais (...)” [5].

Figura 1. Representação de uma Rede Neural Artificial.

De acordo com Aires, Dametto e Crepaldi [6], um neurô-
nio pode ser representado como mostrado na Figura 2, onde

os sinais de entrada externos xi são multiplicados pelos
pesos sinápticos wi, que variam conforme a importância
de cada xi. Em seguida, realiza-se uma soma ponderada
dos sinais de entrada, feita pelo combinador linear

∑
, e

subtrai-se a variável θ, chamada de limiar de ativação. Dessa
forma, obtém-se o potencial de ativação u, que representa
a saída inicial de cada neurônio. As saídas dos neurônios
artificiais são então passadas por uma função de ativação
g(), cuja função é limitar a saída do neurônio a um intervalo
específico, gerando o sinal final de saída y.

Figura 2. Neurônio Artificial.
Fonte: [6].

B. Rede Neural Long Short Term Memory

A rede neural LSTM é selecionada como modelo de
previsão para séries temporais. A rede LSTM, que é uma
versão especial da RNN (Recurrent Neural Network), possui
uma cadeia de módulos repetitivos, assim como as RNNs.
Nas redes LSTM, cada módulo, chamado de célula de
memória, contém 3 portas diferentes: uma porta de entrada,
uma porta de saída e uma porta de esquecimento. Essas
portas controlam o fluxo de informações, e cada uma dessas
portas utiliza funções de ativação como sigmoid e tanh para
regular as informações na célula de memória. Esta célula de
memória está localizada na camada oculta da rede LSTM
[7], como pode ser visto na Figura 3.

Figura 3. Estrutura de neurônios na LSTM. Fonte: [7]

C. TensorFlow

O TensorFlow é uma biblioteca open source mantida pela
Google. Pode ser utilizada em Python, JavaScript, C++,
Java, Go e Haskell. Criado em 2015, a Google dedicou
uma parte da sua equipe de IA para sua implementação,
com intuito de flexibilizar e melhorar seu desempenho em



comparação ao DistBelief, biblioteca que deu origem ao
TensorFlow. O TensorFlow utiliza cálculos descritos em
um modelo de fluxo de dados e os mapeia em grande
variedade de hardware e plataformas diferentes, desde exe-
cução de inferência em dispositivos móveis, máquinas com
múltiplas GPUs (Graphic Processor Unit) e processamento
de centenas de máquinas especializadas com milhares de
GPUs [8]. A biblioteca possui várias funcionalidades para
a implementação de Redes Neurais, tais quais: funções de
ativação, treinamento, criação de camadas e neurônios. A
estrutura básica do TensorFlow consiste em:

• Tensor: estrutura de dados mais básica, sendo um vetor
multi dimensional;

• Grafo: o cálculo é descrito por um grafo direcionado e
é composto por um conjunto de nós, na qual são ligados
uns aos outros, formando uma rede;

• Sessão: é um agrupamento dos nós do grafo, criando
camadas de computação, podendo executar cada sessão
em uma thread separada ou dispositivo.

D. Node.js

É um software que executa código JavaScript em ambiente
de server-side (lado do servidor). Sua implementação é
baseada no runtime JavaScript da Google, chamado de V8
engine [9]. Segundo Stefan Tilkov e Steve Vinoski [9],
um processo Node.js é executado em single-thread e não
depende de threads para execução concorrente. Ao contrário
de muitos outros sistemas, o Node.js realiza suas operações
a partir do conceito conhecido como arquitetura orientada a
eventos.

E. Scrum Solo

O Scrum Solo é uma adaptação do framework Scrum
para uso individual, onde uma única pessoa assume todos
os papéis de Scrum Master, Product Owner e Time de De-
senvolvimento. Os princípios ágeis, como trabalho iterativo,
entregas incrementais e priorização de tarefas, são mantidos
nesta metodologia, mas ela é simplificada para refletir as
necessidades de um desenvolvedor solo. Além disso, o ciclo
de sprints é ajustado para auto-organização, com foco em
planejamento, execução e retrospectiva pessoal, permitindo
controle efetivo do progresso e flexibilidade nas entregas.

No Scrum Solo, é proposto que as sprints tenham du-
rações reduzidas a uma semana e não existam reuniões
diárias; ao final de cada sprint, de forma equivalente ao
Scrum, deve ser entregue, pelo desenvolvedor, um protótipo
do software com novas funcionalidades e, podem existir,
quando necessário, reuniões de orientação entre o grupo de
validação (clientes e usuários finais) e o desenvolvedor [10].

Figura 4. Fluxo do processo Scrum Solo [10].

F. Kanban

Kanban é uma metodologia ágil de gestão de projetos
que se concentra na visualização do fluxo de trabalho e
na melhoria contínua. Originada no sistema de produção da
Toyota, o Kanban utiliza cartões ou quadros para representar
tarefas e seu progresso, permitindo que equipes visualizem
rapidamente o estado do trabalho em andamento.

Kanban significa ”etiqueta” ou ”cartão”. O sistema de
Kanban é usado como um meio de controle e coordenação e
deve satisfazer algumas funções, como por exemplo: indicar
as ordens de produção o que, quanto e quando produzir
e para onde levar esses produtos. O número de ”cartões”
controla a quantidade de bens que esta atravessando a
produção, e tornam possível uma resposta mais flexível a
variações de demanda através da simplificação de instruções
de produção [11].

G. Feature Driven Development

A Feature-Driven Development (FDD) é uma metodologia
de desenvolvimento de software que inclui alguns benefícios
de processos rigorosos, como modelagem, planejamento pré-
vio e controle do projeto, assim como contém características
de processos ágeis, como foco na programação, interação
constante com o cliente e entrega frequente de versão do
produto. Prevê práticas apenas para o desenvolvimento de
software em si não se preocupando com outros fatores como
a escolha de tecnologias e ferramentas.

São cinco os processos da metodologia ágil FDD: Desen-
volver um modelo abrangente, construir uma lista de fun-
cionalidades, planejar através de funcionalidades, projetar
através de funcionalidades e construir através de funciona-
lidades [12]. Na Figura 5, é possível visualizar a interação
entre si desses processos.

1) Desenvolver um modelo abrangente: envolve criar
uma visão geral da arquitetura do sistema, a fim de
estabelecer uma base comum entre os desenvolvedores
e identificar as principais áreas de funcionalidade.

2) Construir uma lista de funcionalidades: divide o
sistema em funcionalidades de negócio específicas e
pequenas.

3) Planejar através de funcionalidades: organiza as
funcionalidades em um cronograma com estimativas



de tempo e complexidade, ajudando a priorizar entre-
gas.

4) Projetar através de funcionalidades: cada funciona-
lidade é detalhada com um design específico, conside-
rando padrões e melhores práticas, e com revisão da
equipe antes da implementação.

5) Construir através de funcionalidade: é o desenvol-
vimento propriamente dito, com testes e integrações
contínuas.

Figura 5. Diagrama do fluxo e interação do FDD. Fonte: [13].

III. TRABALHOS CORRELATOS

Nesta seção encontram-se alguns trabalhos relacionados
ao tema escolhido.

A. Previsão pluviométrica por meio da aplicação de Redes
Neurais Artificiais Recorrentes alimentadas com dados me-
teorológicos em tempo atual

O trabalho de Jordana Wilm Doninelli et al. [14] propõe a
utilização de Redes Neurais Artificiais Recorrentes (RNN)
com arquitetura LSTM para prever precipitações de curto
prazo. A rede foi treinada com dados meteorológicos de
uma estação em Okinawa, Japão, abrangendo um período
de 10 anos (2010-2020). Foram usados dados de umidade,
temperatura, pressão, vento e precipitação, aplicando a trans-
formação Box-Cox para ajustar a distribuição dos dados.

A rede foi estruturada com seis camadas e treinada
utilizando o algoritmo Adam e a função de perda binary
crossentropy. O desempenho foi avaliado com métricas de
acurácia, precisão e recall, alcançando resultados promisso-
res, especialmente em termos de recall (aproximadamente de
90%), o que indica a eficácia do modelo em prever eventos
de chuva, minimizando falsos negativos.

Os resultados confirmam que o modelo LSTM consegue
aprender padrões temporais e apresentar uma boa previsão
para chuvas, sendo semelhante a estudos anteriores, mesmo
com a complexidade envolvida na previsão de chuvas.

B. Redes Neurais Artificiais aplicadas à previsão anteci-
pada de precipitações na Região Central de Manaus

O estudo realizado por Rafaela dos Santos Sousa et al.
[15] investiga a utilização de RNA para prever, com 30

minutos de antecedência, a ocorrência de precipitações na
região central de Manaus, utilizando dados de estações
meteorológicas ao redor da cidade. Um total de 523 redes
neurais foi proposto, sendo que duas se destacaram por apre-
sentar melhor acurácia e precisão. O treinamento adicional
com balanceamento de classes resultou em um aumento na
precisão dos testes. Os resultados sugerem que as RNAs
são ferramentas eficazes para a previsão de chuvas, podendo
auxiliar órgãos públicos na tomada de decisões estratégicas
para minimizar os impactos negativos das precipitações,
como alagamentos.

Foram utilizados dados meteorológicos coletados ao longo
de 4 anos por três estações na região de Manaus. O treina-
mento envolveu a criação de 523 redes multilayer percep-
tron, utilizando o algoritmo de backpropagation com otimi-
zação Levemberg-Marquadt. A acurácia média alcançada foi
de 97%, embora a precisão necessitasse de melhorias devido
ao desbalanceamento de classes.

Os resultados são promissores, as melhores redes alcan-
çaram 97,26% de acurácia, com uma arquitetura de duas
camadas ocultas. Um segundo treino com dados balanceados
melhorou a precisão, mas ainda indicou a necessidade de
ajustes.

C. Uso de Redes Neurais Artificiais na previsão da preci-
pitação de períodos chuvosos

Este estudo de Daniel Dantas et al. [16] teve como
objetivo estimar a precipitação na estação chuvosa de Di-
amantina (MG) a partir de dados das estações secas anteri-
ores, utilizando RNA. Foram utilizados dados históricos de
precipitação diária de 1977 a 2014, organizados em séries
temporais, e a melhor rede encontrada foi do tipo função
de base radial. A rede neural apresentou um erro médio de
10%, com uma estimativa de precipitação média de 1.128
mm, em comparação com a média real de 1.099 mm para o
período chuvoso. O uso de dados do período seco para prever
a precipitação no período chuvoso apresentou resultados
satisfatórios, sendo que a alteração da ordem cronológica
dos dados resultou em uma rede com melhor desempenho
preditivo.

O estudo utilizou redes neurais treinadas com dados do
período seco para prever a precipitação no período chuvoso
tanto no mesmo ano quanto no ano seguinte. A rede foi
treinada com 50 RNAs para cada situação, selecionando-se
a de melhor desempenho. A análise foi realizada utilizando
erros relativos médios (ERM%) para avaliar a precisão dos
modelos.

Na primeira situação, que usou dados do período seco
para prever o período chuvoso do mesmo ano, a rede obteve
um ERM% de 15,99%. Na segunda situação, que previu o
período chuvoso do ano seguinte, o ERM% foi de 13,36%,
indicando uma melhor performance. A alteração na ordem
cronológica dos dados resultou em uma leve melhoria na



eficácia da rede, sugerindo que este ajuste pode aprimorar
previsões futuras.

O uso de RNA mostrou-se uma ferramenta promissora
para a previsão da precipitação em períodos chuvosos, com
resultados satisfatórios, especialmente quando se utilizou
a alteração da ordem cronológica dos dados. A pesquisa
sugere que o desempenho das RNAs pode ser aprimorado
com a inclusão de mais variáveis meteorológicas, o que pode
torná-las uma ótima ferramenta para a previsão climática e
o planejamento de atividades dependentes do clima, como a
agricultura.

IV. METODOLOGIA

Para a gestão do projeto, optou-se pela combinação das
metodologias ágeis Scrum Solo e Kanban, que permitem
um controle eficiente e visual das tarefas. Para o planeja-
mento, divisão e priorização das atividades do projeto, foi
escolhida a metodologia FDD. Essas três metodologias se
complementam e tornam a execução do projeto mais clara
e objetiva.

O Scrum Solo, adaptado para o trabalho individual, fa-
cilita a organização de sprints curtos e o acompanhamento
contínuo do progresso em ciclos incrementais, permitindo
uma abordagem ágil e ajustável às necessidades de cada
fase. Paralelamente, o Kanban será utilizado para visualizar
o fluxo de trabalho e organizar as atividades por prioridades
e estágios de execução, desde a coleta e tratamento de dados
até a análise dos resultados.

A integração do Scrum Solo e Kanban permite uma
gestão flexível e dinâmica, proporcionando maior controle
sobre prazos e avanços, e assegurando que ajustes possam
ser feitos conforme necessário ao longo do projeto, sem
comprometer a qualidade ou o rigor metodológico.

A metodologia escolhida para o planejamento do projeto
foi a FDD. Esta abordagem é voltada para o desenvolvi-
mento iterativo e incremental, com foco na entrega de fun-
cionalidades específicas que agregam valor ao produto final.
Seu ciclo de vida é constituído de duas fases, distribuídas
em cinco processos principais, que são descritos a seguir.

A. Desenvolver um modelo abrangente

De acordo com Foggetti [17], o primeiro processo da
FDD consiste em brainstorming entre os especialistas de
domínio. São realizadas reuniões e sessões para definição
do contexto e escopo do projeto, apresentadas propostas e
modelos entre as equipes, e ao final, são escolhidos em
comum quais modelos que devem ser seguidos.

B. Construir uma lista de funcionalidades

Este processo tem como objetivo estabelecer as funciona-
lidades do projeto. A ordem de definição das funcionalidades
não determina sua priorização. A seguir, são listadas as
principais funcionalidades necessárias para o projeto.

• Coletar dados pluviométricos do INMET (2000 a
2024).

• Normalizar e armazenar os dados em formato CSV.
• Desenvolver e configurar a RNA para o modelo de

previsão.
• Treinar a RNA com os dados de 2000 a 2019.
• Realizar previsões para o período de 2020 a 2024.
• Visualizar o treinamento e os resultados de previsão no

TensorBoard.
• Analisar a precisão das previsões da RNA comparando

com os dados reais que compreendem o período de 30
de abril de 2024 a 31 de maio de 2024.

A lista de funcionalidades mencionada acima pode ser
visualizada na Figura 6.

Figura 6. Diagrama de fluxo de dados nível 2. Elaboração própria.

C. Planejar através de funcionalidades

As funcionalidades listadas são distribuídas entre os mem-
bros da equipe com base em habilidades e disponibilidade,
e realizando o planejamento da ordem e priorização das
funcionalidades.

• Sprint 1: coleta dos dados pluviométricos disponibili-
zados no site do INMET.

• Sprint 2: normalização dos dados pluviométricos e,
posterior, criação do arquivo CSV.

• Sprint 3: configuração do projeto em Node.js e insta-
lação do TensorFlow e suas dependências.

• Sprint 4: implementação de um modelo de teste da
RNA com TensorFlow.

• Sprint 5: testes com modelos de RNA LSTM e vali-
dação do comportamento.

• Sprint 6: realizar a integração do projeto com o Ten-
sorBoard.

• Sprint 7: alimentar RNA LSTM com os dados pluvi-
ométricos do ano 2000 a 2019.

• Sprint 8: realizar o treinamento, observar o compor-
tamento e realizar ajustes necessários para tornar os
resultados consistentes.

• Sprint 9: realizar várias rodadas de treinamento da
RNA.

• Sprint 10: execução de previsões para o período de 30
de abril de 2024 a 31 de maio de 2024.



• Sprint 11: análise dos resultados comparando previsões
com os dados reais, criação de relatório de precisão e
ajuste final.

D. Projetar através de funcionalidades

Esta etapa consiste no detalhamento técnico de cada
funcionalidade previamente planejada, antes do início da
implementação. Cada funcionalidade é analisada individu-
almente com foco em design técnico, modelagem de dados,
estrutura de pastas/código.

1) Coleta dos dados pluviométricos: a coleta dos dados
foi realizada manualmente por meio da plataforma do IN-
MET, que disponibiliza uma ferramenta para exportação de
dados meteorológicos em formato CSV. Durante o processo,
foram selecionadas as opções de dados horários provenientes
de estações automáticas, abrangendo todas as 45 estações
localizadas no estado do Rio Grande do Sul. O intervalo
de tempo definido foi de 1º de janeiro de 2000 até 31
de dezembro de 2024. Foram incluídas as 20 variáveis
meteorológicas disponíveis na ferramenta que estão listadas
a seguir:

• Precipitação total;
• Pressão atmosférica ao nível da estação;
• Pressão atmosférica reduzida ao nível do mar;
• Pressão atmosférica máxima na hora anterior;
• Pressão atmosférica mínima na hora anterior;
• Radiação global;
• Temperatura da CPU na estação;
• Temperatura do ar - bulbo seco;
• Temperatura do ponto de orvalho;
• Temperatura máxima na hora anterior;
• Temperatura mínima na hora anterior;
• Temperatura máxima do ponto de orvalho na hora

anterior;
• Temperatura mínima do ponto de orvalho na hora

anterior;
• Tensão da bateria da estação;
• Umidade relativa máxima na hora anterior;
• Umidade relativa mínima na hora anterior;
• Umidade relativa do ar;
• Direção do vento;
• Velocidade da rajada máxima do vento;
• Velocidade do vento;
2) Normalização dos dados: antes de alimentar os dados

no modelo LSTM, é necessário realizar uma etapa de pré-
processamento conhecida como normalização. Os arquivos
CSV originais contêm informações sobre cada estação mete-
orológica, seguidas pela série histórica de dados organizada
em ordem cronológica. Para facilitar o processamento das
informações, foi necessário separar essas duas partes. Assim,
para cada estação, foram gerados dois novos arquivos CSV:
um contendo exclusivamente os metadados da estação e
outro com os dados históricos normalizados. Com os dados
separados, aplicou-se a normalização MaxMinScaler aos

valores meteorológicos. Essa técnica transforma os valores
de cada variável para uma escala entre 0 e 1. A fórmula
pode ser vista na Figura 7:

goog

Figura 7. Fórmula do cálculo da normalização MinMaxScaler. Fonte:
[18].

Essa normalização é essencial para modelos de redes
neurais como a LSTM, pois evita que variáveis com escalas
muito diferentes dominem o processo de aprendizado e
garante uma convergência mais estável.

3) Treinamento da RNA: o treinamento da RNA consistiu
em definir qual variável seria o alvo da previsão — neste
caso, a precipitação total horária — e a janela temporal das
variáveis de entrada, que foi estabelecida nas últimas 24
horas, uma vez que o objetivo era realizar previsões diárias.
Para isso, foram utilizados dados históricos de 2000 até
2019, cobrindo uma faixa temporal significativa que permite
ao modelo aprender padrões pluviométricos.

O otimizador utilizado durante o treinamento foi o Adam
(Adaptive Moment Estimation), conhecido por sua eficiência
em problemas envolvendo grandes volumes de dados e
parâmetros. Ele combina as vantagens dos métodos AdaGrad
e RMSProp, ajustando a taxa de aprendizado de forma
adaptativa com base no histórico de gradientes,

O treinamento foi realizado com 5 épocas (epochs),
utilizando 128 neurônios na camada escondida e 20% dos
dados foram reservados para validação do modelo. O batch
size utilizado foi de 32, o que significa que a atualização dos
pesos da rede ocorre após o processamento de 32 amostras
por vez. A camada de saída foi composta por um único
neurônio, com função de ativação linear. No caso da LSTM
no TensorFlow, não é necessário especificar uma função de
ativação para a camada escondida, pois as células LSTM já
contêm suas próprias funções de ativação internas.

As métricas utilizadas para avaliação foram o MAE e o
MSE. O otimizador utilizado durante o treinamento foi o
Adam.

4) Previsão da RNA: para a realização das previsões com
a Rede Neural Artificial (RNA), foram selecionados dados
do período de 30 de abril de 2024 a 31 de maio de 2024,
representando o mês que ocorreu as enchentes no estado do
Rio Grande do Sul. Durante o treinamento, foi definida uma
janela temporal de 24 horas, o que implica que o modelo
considera as últimas 24 horas de dados para gerar uma
previsão para o próximo período temporal.

5) Integração com o TensorBoard: a integração com o
TensorBoard permite monitorar o desempenho do modelo
durante o treinamento e validar suas previsões em tempo
real. Para isso, foram definidas as métricas que serão cole-



tadas e visualizadas durante o treinamento e as predições.
As métricas escolhidas são:

• Durante o Treinamento e Validação:
– Gráfico de Perda (loss): exibe o valor da função de

perda ao longo das épocas, tanto para o conjunto de
treinamento quanto para o conjunto de validação.

– Gráfico de Monitoramento: exibe a evolução de
métricas como o MAE e o MSE, fornecendo uma
visão detalhada da precisão do modelo.

• Durante a Predição:
– Histograma de Predições Diárias e Reais: exibe um

histograma das predições feitas pelo modelo e seus
valores reais diários, permitindo uma comparação
visual entre os valores previstos e reais.

– Histograma de Média Diária das Predições e Va-
lores Reais: exibe um histograma com a média
das predições diárias e a média dos valores reais,
ajudando a avaliar o desempenho do modelo ao
longo do tempo.

– Gráfico Escalar de Predição vs Valor Real: exibe
um gráfico escalar comparando as predições do
modelo com os valores reais, permitindo uma
análise visual de quão precisas são as previsões.

E. Construir através de funcionalidade

Após o design da funcionalidade, ela é desenvolvida,
testada e integrada ao sistema. Cada funcionalidade passa
por um processo de revisão e testes para garantir que esteja
alinhada aos requisitos e à qualidade esperada.

1) Normalização dos dados: a normalização dos dados
consistiu em processar os arquivos CSV obtidos a partir
do site do INMET, realizando a extração e preparação dos
valores para uso no modelo preditivo. Essa etapa foi dividida
em quatro fases:

• Leitura dos arquivos CSV e geração de novos arquivos,
separando os metadados das estações da série histórica
de dados;

• Importação dos dados resultantes para um banco de
dados MongoDB;

• Conversão dos valores originalmente em formato de
texto (string) para valores numéricos (float);

• Aplicação da normalização utilizando o método Max-
MinScaler, calculado individualmente para cada variá-
vel com base em toda a série histórica disponível.

2) Treinamento da RNA: com os dados devidamente
normalizados e estruturados, iniciou-se a etapa de treina-
mento do modelo da RNA. Essa etapa consistiu em criar
o modelo, configurar a arquitetura e definir as métricas de
aprendizagem.

Na Figura 8, é possível observar a estrutura dos dados com
as janelas temporais que foram utilizadas no treinamento da
RNA. Com base no tamanho dessas janelas, foi necessário
organizar os dados das variáveis antecedentes de forma que

tenham o mesmo tamanho, para possibilitar a previsão que
será treinada da variável alvo.

Figura 8. Estruturação dos dados com as janelas temporais. Elaboração
própria.

A Figura 9 e Figura 10 demonstram o código de confi-
gurações da camada escondida da LSTM e a da camada de
saída da rede, respectivamente.

Figura 9. Código de configuração da camada LSTM. Elaboração própria.

Figura 10. Código de configuração da camada de saída. Elaboração
própria.

Em seguida, foram definidas as configurações do treina-
mento, tais como: o algoritmo otimizador de aprendizagem,
função de perda e métrica utilizada para avaliação do desem-
penho do modelo. A Figura 11 demonstra esta configuração.



Figura 11. Estruturação dos dados com as janelas temporais. Elaboração
própria.

Após a estruturação dos dados, foram passados os dados
de entrada (xData) e de saída e (yData) para realizar o
treinamento. Também foram informados: a quantidade de
épocas a serem realizadas, o batch size e a quantidade de
dados para validação. A Figura 12 demonstra o código para
execução do treinamento.

Figura 12. Código de execução do treinamento da rede. Elaboração
própria.

3) Previsão da RNA: após o treinamento do modelo
LSTM com os dados normalizados e organizados em janelas
temporais, a próxima etapa consistiu na realização das
previsões. Essa etapa teve como objetivo utilizar o modelo
treinado para estimar os valores futuros da variável-alvo com
base nas sequências de entrada fornecidas.

Para a etapa de predição, foram utilizados os dados
compreendidos entre 30 de abril de 2024 e 31 de maio
de 2024. Assim como no processo ilustrado na Figura 8,
foi necessário aplicar a mesma estruturação em janelas
temporais aos dados de entrada. No entanto, diferentemente
do treinamento, não foi utilizado a variável-alvo nesse
momento, pois é justamente essa a variável que o modelo
buscará prever.

Para a execução da predição, foi necessário criar um
tensor tridimensional (tensor3d) com os dados de entrada e
fornecê-lo à função predict do modelo previamente treinado,
como demonstrado na Figura 13.

Figura 13. Código de execução do treinamento da rede. Elaboração
própria.

4) Análise dos resultados no TensorBoard: o TensorBo-
ard permitiu observar de forma clara e intuitiva a evolução da
função de perda (loss), precisão, e outras métricas definidas,
além de fornecer recursos adicionais, como comparação
entre execuções, visualização de gráficos, histogramas de
pesos, e estrutura do grafo computacional do modelo. Na
Figura 14 é possível visualizar a interface do TensorBoard.

Figura 14. Dashboard do TensorBoard. Elaboração própria.

V. RESULTADOS

Com a conclusão do processo de predição, foi possível
obter os valores estimados pela RNA LSTM com base nos
dados de entrada fornecidos. Nesta seção, os resultados
gerados foram analisados e comparados com os valores reais
da variável-alvo no intervalo estudado.

Foram realizados dois treinamentos distintos: (1) utili-
zando os dados de entrada apenas com a normalização via
MinMaxScaler, e (2) aplicando pesos fixos às variáveis de
entrada, além da normalização. O objetivo foi comparar o
desempenho do modelo em cada um dos cenários propostos.

A. Análise do treinamento

A Figura 15 do gráfico demonstra as curvas de aprendi-
zados para o treinamento sem pesos (linha rosa) e para a
validação (linha azul).

Figura 15. Gráfico de treinamento sem pesos. Elaboração própria.

O modelo apresentou queda consistente na perda e no
erro absoluto médio nos dados de treinamento, indicando



aprendizado. No entanto, a validação mostrou um aumento
nas métricas a partir da 2ª época, seguido de oscilações,
sugerindo o início de overfitting. Isso indica que o modelo
demonstrou sinais de sobreajuste (overfitting) aos dados de
treino, prejudicando o desempenho em dados não vistos. O
overfitting ocorre especialmente em modelos com muitos
neurônios, muitas camadas ou muitas épocas, situações em
que a rede deixa de aprender os padrões gerais e passa a
memorizar os dados específicos do treinamento.

Ambas mostraram tendência de queda ao longo das épo-
cas, indicando que o modelo estava aprendendo. Houve uma
leve oscilação na MAE de validação nas primeiras épocas,
o que é comum em séries temporais, mas a métrica se
estabilizou depois, sem indícios de overfitting até a quinta
época.

O gráfico da Figura 16 demonstra as curvas de aprendi-
zados para o treinamento com pesos (linha roxa) e para a
validação (linha verde).

Figura 16. Gráfico de treinamento com pesos. Elaboração própria.

O modelo apresentou queda consistente na perda e no
MAE nos dados de treinamento (linhas azuis), indicando
aprendizado. No entanto, a validação (linhas rosa) mostrou
um aumento nas métricas a partir da 2ª época, seguido de
oscilações, sugerindo o início de overfitting. Isso indica que
o modelo passou a se ajustar demais aos dados de treino,
prejudicando o desempenho em dados não vistos.

B. Análise da predição

A seguir, os gráficos da Figura 17 e Figura 18 exibem o
comparativos entre as curvas das predições absolutas e as
reais para cada uma das steps analisados na predição.

Figura 17. Gráfico comparativo entre as predições e valores reais (sem
pesos). Elaboração própria.

Figura 18. Gráfico comparativo entre as predições e valores reais (com
pesos). Elaboração própria.

A predição nos dois cenários apresentou comportamentos
semelhantes, especialmente em relação às tendências de alta
e baixa. No entanto, os valores absolutos se mostraram
bastante dispersos em comparação com os dados reais.
Ainda assim, é possível observar que as tendências foram
bem capturadas, indicando que, apesar da imprecisão nos
valores absolutos, o modelo conseguiu aprender os padrões
de variação ao longo do tempo.

C. Análise de histogramas - comportamento diário

As Figuras 19 e 20 permitem a análise do comportamento
diário da predição, representando a quantidade de precipita-
ção estimada para cada dia do período avaliado.

Figura 19. Histograma comparativo do comportamento diário entre a
predição e valores reais (sem pesos). Elaboração própria.

Figura 20. Histograma comparativo do comportamento diário entre a
predição e valores reais (com pesos). Elaboração própria.

As predições representadas por ambos os histogramas
são bastante semelhantes entre si, especialmente no que
diz respeito às tendências de aumento e diminuição. No
entanto, os valores absolutos apresentaram discrepâncias



significativas. Ainda assim, observa-se que o histograma da
predição com pesos reproduz de forma ligeiramente mais fiel
as tendências de variação em comparação ao histograma sem
pesos.

VI. CONCLUSÕES

Este trabalho teve como objetivo explorar o desenvolvi-
mento e a compreensão do uso de Redes Neurais Artificiais
para a previsão de séries temporais, com foco na estimativa
de precipitação pluviométrica. Foram discutidas tecnologias,
metodologias e técnicas voltadas à construção de um modelo
de Rede Neural, utilizando dados pluviométricos de diversos
anos para seu treinamento.

Apesar da utilização de dados de vários anos, as predições
geradas pelo modelo apresentaram dispersão em relação
aos valores absolutos reais. Isso pode estar relacionado à
qualidade e/ou à quantidade das variáveis utilizadas, que
talvez não sejam adequadas para o modelo proposto. Além
disso, o intervalo de tempo considerado na série temporal
pode não ter sido o mais apropriado para proporcionar
resultados mais precisos.

Por outro lado, observa-se que a Rede Neural Artificial
foi capaz de aprender os padrões de variação ao longo do
tempo, reproduzindo com razoável fidelidade as tendências
de subida e descida dos dados. Esse comportamento indica
que, embora os valores absolutos tenham sido imprecisos, o
modelo foi capaz de captar a dinâmica temporal dos dados,
indicando potencial para aplicações futuras com ajustes
metodológicos.
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