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Resumo—As mudancas climaticas tém 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 previsio de precipitacio na regiio metropolitana de
Porto Alegre, utilizando dados meteorolégicos do INMET
entre 2000 e 2024. A metodologia envolve coleta, normalizacio
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 limitacGes na precisao dos valores absolutos,
ele consegue capturar tendéncias e padroes de variacdo nas
séries temporais, evidenciando o potencial do uso de RNAs na
previsdo climatica como apoio a gestio de riscos e desastres
naturais.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, Previsao
Climatica, Mudancas Climaticas, LSTM.

I. INTRODUCAO

As mudangas climdticas e seus impactos t€m se tornado
uma preocupagdo crescente. Esse fendmeno afeta ndo apenas
o0 meio ambiente, mas também a vida humana e as atividades
econdmicas. Com o passar dos anos, eventos como desastres
naturais mais frequentes e alteragdes nos ecossistemas des-
pertaram a atencdo de governantes. Tais indicios evidenciam
os riscos da exploracdo ambiental desenfreada a sobrevivén-
cia humana e ao equilibrio da biodiversidade [1].

No Brasil, as recentes enchentes que atingiram o estado
do Rio Grande do Sul ilustram a gravidade dessas tragé-
dias climaticas. O fendmeno impactou milhdes de pessoas,
interrompendo a produg@o de indudstrias importantes, como
a metalmecanica, alimenticia, cal¢adista e quimica, além de
causar grandes prejuizos ao setor agropecudrio. Esses danos
ndo afetaram apenas a economia local, mas também geraram
consequéncias negativas para a cadeia produtiva em nivel
nacional [2].

Diante disso, torna-se essencial o uso de ferramentas
capazes de modelar a imprevisibilidade e a nao-linearidade
desses fenomenos. Para isso, as Redes Neurais Artificiais
(RNAs) se destacam como uma solugdo promissora para
abordar este tema, pois sdo capazes de modelar e prever
processos complexos e ndo-lineares, como o comportamento
das chuvas e enchentes (chuva-vazdo). As RNAs sdo conhe-
cidas por sua capacidade de previsdo, sendo particularmente
uteis quando a precisdo das estimativas € mais importante

que a descricdo fisica detalhada do processo. Além disso,
elas se destacam ao lidar com grandes volumes de dados his-
téricos e evitam a complexidade que a modelagem fisica de
processos nao-lineares exigiria. Uma vez treinadas, as RNAs
conseguem generalizar e fornecer previsdes mesmo para
eventos que nio foram observados diretamente, tornando-
se uma ferramenta valiosa para apoiar decisdes e agdes
corretivas [3].

As redes neurais artificiais apresentam beneficios devido
ao 6timo desempenho e a simples implementacdo, uma vez
desenvolvidas. Atribuido as suas caracteristicas inerentes de
aprendizado, classificacdo e generaliza¢do de informagao, o
ponto forte das RNAs € reconhecido na literatura cientifica
e vem sendo aperfeicoado hd mais de trés décadas [3].

A. Motivagdo

Este trabalho tem como motiva¢do contribuir para a
reducdo dos danos e a prevengdo de perdas de vidas em
decorréncia de eventos climdticos extremos. Ao identificar e
analisar padrdes climaticos, torna-se possivel monitorar com
maior precisdo esses fendmenos e prever, com antecedén-
cia, a ocorréncia de desastres naturais. Dessa forma, acdes
preventivas podem ser implementadas, como evacuagdes e
medidas de contenc¢do, minimizando os impactos sobre as
comunidades afetadas.

B. Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho é analisar os padrdes
de chuva na regido metropolitana de Porto Alegre - RS,
com foco no periodo de 2000 a 2024, para identificar
possiveis tendéncias que contribuam para a previsdo de
eventos extremos. A escolha dessa regido é fundamentada
nas enchentes ocorridas em 1941 e 2024, cujos danos de
grande escala geraram impactos sociais e econdmicos de
longa durag@o.

C. Objetivos especificos

o Coletar e organizar dados meteoroldgicos histéricos do
INMET referentes ao estado do Rio Grande do Sul, no
periodo de 2000 a 2024.

« Normalizar os dados e prepara-los para uso em modelos
de séries temporais.



o Implementar um modelo de Rede Neural Artificial do
tipo LSTM (Long Short Term Memory) para previsdo
de precipitacdo.

« Avaliar o desempenho do modelo considerando diferen-
tes abordagens, com e sem ponderacdo das varidveis de
entrada.

o Analisar a precisdo das previsdes por meio de métricas
estatisticas como MAE (Erro Absoluto Médio) e MSE
(Erro Quadratico Médio).

o Comparar os resultados preditivos do modelo com os
dados reais do evento climdtico extremo ocorrido em
maio de 2024, na regido metropolitana de Porto Alegre.

o Documentar os resultados, desafios e limitagdes, pro-
pondo melhorias para trabalhos futuros.

II. REFERENCIAL TEORICO

O embasamento tedrico consiste nos conceitos e ferramen-
tas empregadas para a realizacdo do trabalho. A seguir, sdo
apresentados conceitos de inteligéncia artificial e a subarea
de Redes Neurais Artificiais, juntamente com as ferramentas
que serdo utilizadas.

A. Redes Neurais Artificiais

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

"ela é formada por unidades de processamento, co-
mumente chamadas de nds, neurénios ou células,
interconectadas por arcos unidirecionais, também
chamados de ligacdes, conexdes ou sinapses (...).
Cada célula possui uma tnica saida (axdnio), a
qual pode se ramificar em muitas liga¢des colate-

rais (...)” [5].
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Figura 1. Representagdo de uma Rede Neural Artificial.

De acordo com Aires, Dametto e Crepaldi [6], um neur6-
nio pode ser representado como mostrado na Figura 2, onde

os sinais de entrada externos x; sdo multiplicados pelos
pesos sindpticos w;, que variam conforme a importincia
de cada x;. Em seguida, realiza-se uma soma ponderada
dos sinais de entrada, feita pelo combinador linear >, e
subtrai-se a varidvel §, chamada de limiar de ativagdo. Dessa
forma, obtém-se o potencial de ativacdo u, que representa
a saida inicial de cada neur6nio. As saidas dos neurdnios
artificiais sdo entdo passadas por uma fungdo de ativagdo
g(), cuja funcdo € limitar a saida do neur6nio a um intervalo
especifico, gerando o sinal final de saida y.
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Figura 2. Neur6nio Artificial.

Fonte: [6].

B. Rede Neural Long Short Term Memory

A rede neural LSTM ¢€ selecionada como modelo de
previsdo para séries temporais. A rede LSTM, que é uma
versdo especial da RNN (Recurrent Neural Network), possui
uma cadeia de médulos repetitivos, assim como as RNNs.
Nas redes LSTM, cada moddulo, chamado de célula de
memdria, contém 3 portas diferentes: uma porta de entrada,
uma porta de saida e uma porta de esquecimento. Essas
portas controlam o fluxo de informacdes, e cada uma dessas
portas utiliza func¢des de ativacdo como sigmoid e tanh para
regular as informagdes na célula de memdria. Esta célula de
memoria estd localizada na camada oculta da rede LSTM
[7], como pode ser visto na Figura 3.
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Figura 3. Estrutura de neurdnios 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 implementacdo,
com intuito de flexibilizar e melhorar seu desempenho em



comparagdo ao DistBelief, biblioteca que deu origem ao
TensorFlow. O TensorFlow utiliza cdlculos descritos em
um modelo de fluxo de dados e os mapeia em grande
variedade de hardware e plataformas diferentes, desde exe-
cucdo de inferéncia em dispositivos méveis, maquinas com
multiplas GPUs (Graphic Processor Unit) e processamento
de centenas de mdaquinas especializadas com milhares de
GPUs [8]. A biblioteca possui vérias funcionalidades para
a implementagdo de Redes Neurais, tais quais: fungdes de
ativacdo, treinamento, criagdo de camadas e neurdnios. A
estrutura bésica do TensorFlow consiste em:

e Tensor: estrutura de dados mais basica, sendo um vetor
multi dimensional;

o Grafo: o célculo € descrito por um grafo direcionado e
€ composto por um conjunto de nds, na qual sdo ligados
uns aos outros, formando uma rede;

o Sessao: é um agrupamento dos nds do grafo, criando
camadas de computa¢do, podendo executar cada sessao
em uma thread separada ou dispositivo.

D. Node.js

E um software que executa c6digo JavaScript em ambiente
de server-side (lado do servidor). Sua implementagdo &
baseada no runtime JavaScript da Google, chamado de V8
engine [9]. Segundo Stefan Tilkov e Steve Vinoski [9],
um processo Node.js € executado em single-thread e néo
depende de threads para execugdo concorrente. Ao contrario
de muitos outros sistemas, o Node.js realiza suas operagdes
a partir do conceito conhecido como arquitetura orientada a
eventos.

E. Scrum Solo

O Scrum Solo é uma adaptacdo do framework Scrum
para uso individual, onde uma tnica pessoa assume todos
os papéis de Scrum Master, Product Owner e Time de De-
senvolvimento. Os principios dgeis, como trabalho iterativo,
entregas incrementais e priorizacdo de tarefas, sio mantidos
nesta metodologia, mas ela é simplificada para refletir as
necessidades de um desenvolvedor solo. Além disso, o ciclo
de sprints € ajustado para auto-organizacdo, com foco em
planejamento, execucdo e retrospectiva pessoal, permitindo
controle efetivo do progresso e flexibilidade nas entregas.

No Scrum Solo, é proposto que as sprints tenham du-
racdes reduzidas a uma semana e ndo existam reunides
didrias; ao final de cada sprint, de forma equivalente ao
Scrum, deve ser entregue, pelo desenvolvedor, um protdtipo
do software com novas funcionalidades e, podem existir,
quando necessdrio, reunides de orienta¢do entre o grupo de
validag@o (clientes e usudrios finais) e o desenvolvedor [10].
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Figura 4. Fluxo do processo Scrum Solo [10].

F. Kanban

Kanban é uma metodologia 4gil de gestdo de projetos
que se concentra na visualizacdo do fluxo de trabalho e
na melhoria continua. Originada no sistema de produgao da
Toyota, o Kanban utiliza cartdes ou quadros para representar
tarefas e seu progresso, permitindo que equipes visualizem
rapidamente o estado do trabalho em andamento.

Kanban significa “etiqueta” ou cartdo”. O sistema de
Kanban € usado como um meio de controle e coordenagdo e
deve satisfazer algumas fungdes, como por exemplo: indicar
as ordens de producdo o que, quanto e quando produzir
e para onde levar esses produtos. O nimero de “cartdes”
controla a quantidade de bens que esta atravessando a
produgdo, e tornam possivel uma resposta mais flexivel a
variagdes de demanda através da simplificacdo de instrucdes
de produgdo [11].

G. Feature Driven Development

A Feature-Driven Development (FDD) é uma metodologia
de desenvolvimento de software que inclui alguns beneficios
de processos rigorosos, como modelagem, planejamento pré-
vio e controle do projeto, assim como contém caracteristicas
de processos ageis, como foco na programacio, interagdo
constante com o cliente e entrega frequente de versdo do
produto. Prevé préticas apenas para o desenvolvimento de
software em si ndo se preocupando com outros fatores como
a escolha de tecnologias e ferramentas.

Sao cinco os processos da metodologia dgil 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 possivel visualizar a interagdo
entre si desses processos.

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

2) Construir uma lista de funcionalidades: divide o
sistema em funcionalidades de negdcio especificas 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 especifico, conside-
rando padrdes e melhores priticas, e com revisdo da
equipe antes da implementacao.

5) Construir através de funcionalidade: é o desenvol-
vimento propriamente dito, com testes e integracdes
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Figura 5. Diagrama do fluxo e interacdo do FDD. Fonte: [13].

III. TRABALHOS CORRELATOS

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

A. Previsdo pluviométrica por meio da aplicagcdo de Redes
Neurais Artificiais Recorrentes alimentadas com dados me-
teorologicos em tempo atual

O trabalho de Jordana Wilm Doninelli et al. [14] propde a
utilizacdo de Redes Neurais Artificiais Recorrentes (RNN)
com arquitetura LSTM para prever precipitagdes de curto
prazo. A rede foi treinada com dados meteoroldgicos de
uma estacdo em Okinawa, Japdo, abrangendo um periodo
de 10 anos (2010-2020). Foram usados dados de umidade,
temperatura, pressdo, vento e precipitacao, aplicando a trans-
formagdo Box-Cox para ajustar a distribuicdo dos dados.

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

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

B. Redes Neurais Artificiais aplicadas a previsdo anteci-
pada de precipitacoes na Regido Central de Manaus

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

minutos de antecedéncia, a ocorréncia de precipitagdes na
regido central de Manaus, utilizando dados de estagdes
meteorolégicas ao redor da cidade. Um total de 523 redes
neurais foi proposto, sendo que duas se destacaram por apre-
sentar melhor acurdcia e precisdo. O treinamento adicional
com balanceamento de classes resultou em um aumento na
precisdo dos testes. Os resultados sugerem que as RNAs
sdo ferramentas eficazes para a previsdo de chuvas, podendo
auxiliar 6rgdos publicos na tomada de decisdes estratégicas
para minimizar os impactos negativos das precipitacdes,
como alagamentos.

Foram utilizados dados meteorolégicos coletados ao longo
de 4 anos por trés estacdes na regido de Manaus. O treina-
mento envolveu a criacdo de 523 redes multilayer percep-
tron, utilizando o algoritmo de backpropagation com otimi-
zag¢do Levemberg-Marquadt. A acurdcia média alcangada foi
de 97%, embora a precisido necessitasse de melhorias devido
ao desbalanceamento de classes.

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

C. Uso de Redes Neurais Artificiais na previsdo da preci-
pitacdo de periodos chuvosos

Este estudo de Daniel Dantas et al. [16] teve como
objetivo estimar a precipitacdo na estagdo chuvosa de Di-
amantina (MG) a partir de dados das estagdes secas anteri-
ores, utilizando RNA. Foram utilizados dados histdricos de
precipitagdo didria de 1977 a 2014, organizados em séries
temporais, e a melhor rede encontrada foi do tipo fungdo
de base radial. A rede neural apresentou um erro médio de
10%, com uma estimativa de precipitacdo média de 1.128
mm, em comparagdo com a média real de 1.099 mm para o
periodo chuvoso. O uso de dados do periodo seco para prever
a precipitacdo no periodo chuvoso apresentou resultados
satisfatorios, sendo que a alteracdo da ordem cronoldgica
dos dados resultou em uma rede com melhor desempenho
preditivo.

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

Na primeira situagdo, que usou dados do periodo seco
para prever o periodo chuvoso do mesmo ano, a rede obteve
um ERM% de 15,99%. Na segunda situacdo, que previu o
periodo chuvoso do ano seguinte, 0 ERM% foi de 13,36%,
indicando uma melhor performance. A alteracdo na ordem
cronoldgica dos dados resultou em uma leve melhoria na



eficdcia da rede, sugerindo que este ajuste pode aprimorar
previsdes futuras.

O uso de RNA mostrou-se uma ferramenta promissora
para a previsdo da precipitacdo em periodos chuvosos, com
resultados satisfatérios, especialmente quando se utilizou
a alteracdo da ordem cronolégica dos dados. A pesquisa
sugere que o desempenho das RNAs pode ser aprimorado
com a inclus@o de mais varidveis meteoroldgicas, o que pode
tornd-las uma Otima ferramenta para a previsdo climdtica e
o planejamento de atividades dependentes do clima, como a
agricultura.

IV. METODOLOGIA

Para a gestdo do projeto, optou-se pela combinacdo das
metodologias dgeis Scrum Solo e Kanban, que permitem
um controle eficiente e visual das tarefas. Para o planeja-
mento, divisdo e priorizacdo das atividades do projeto, foi
escolhida a metodologia FDD. Essas trés metodologias se
complementam e tornam a execucdo do projeto mais clara
e objetiva.

O Scrum Solo, adaptado para o trabalho individual, fa-
cilita a organizagdo de sprints curtos e o acompanhamento
continuo do progresso em ciclos incrementais, permitindo
uma abordagem 4gil e ajustdvel as necessidades de cada
fase. Paralelamente, o Kanban serd utilizado para visualizar
o fluxo de trabalho e organizar as atividades por prioridades
e estagios de execucio, desde a coleta e tratamento de dados
até a andlise dos resultados.

A integracdo do Scrum Solo e Kanban permite uma
gestdo flexivel e dindmica, proporcionando maior controle
sobre prazos e avangos, € assegurando que ajustes possam
ser feitos conforme necessdrio ao longo do projeto, sem
comprometer a qualidade ou o rigor metodoldgico.

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 especificas que agregam valor ao produto final.
Seu ciclo de vida é constituido de duas fases, distribuidas
em cinco processos principais, que sdo 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
dominio. Sdo realizadas reunides e sessdes para defini¢do
do contexto e escopo do projeto, apresentadas propostas e
modelos entre as equipes, e ao final, sdo 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 definicdo das funcionalidades
ndo determina sua priorizacdo. A seguir, sdo listadas as
principais funcionalidades necessdrias para o projeto.

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

o Normalizar e armazenar os dados em formato CSV.

o Desenvolver e configurar a RNA para o modelo de
previsdo.

o Treinar a RNA com os dados de 2000 a 2019.

o Realizar previsdes para o periodo de 2020 a 2024.

« Visualizar o treinamento e os resultados de previsdo no
TensorBoard.

o Analisar a precisao das previsdes da RNA comparando
com os dados reais que compreendem o periodo 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 nivel 2. Elaboragdo prépria.

C. Planejar através de funcionalidades

As funcionalidades listadas sdo distribuidas entre os mem-
bros da equipe com base em habilidades e disponibilidade,
e realizando o planejamento da ordem e priorizagdo das
funcionalidades.

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

e Sprint 2: normaliza¢do dos dados pluviométricos e,
posterior, criacdo do arquivo CSV.

o Sprint 3: configuracdo do projeto em Node.js e insta-
lacdo do TensorFlow e suas dependéncias.

o Sprint 4: implementacdo de um modelo de teste da
RNA com TensorFlow.

o Sprint 5: testes com modelos de RNA LSTM e vali-
dacdo do comportamento.

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

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

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

e Sprint 9: realizar varias rodadas de treinamento da
RNA.

o Sprint 10: execucdo de previsdes para o periodo de 30
de abril de 2024 a 31 de maio de 2024.



o Sprint 11: andlise dos resultados comparando previsdes
com os dados reais, criagdo de relatério de precisdo e
ajuste final.

D. Projetar através de funcionalidades

Esta etapa consiste no detalhamento técnico de cada
funcionalidade previamente planejada, antes do inicio da
implementagdo. Cada funcionalidade € analisada individu-
almente com foco em design técnico, modelagem de dados,
estrutura de pastas/codigo.

1) Coleta dos dados pluviométricos: a coleta dos dados
foi realizada manualmente por meio da plataforma do IN-
MET, que disponibiliza uma ferramenta para exportacdo de
dados meteorolégicos em formato CSV. Durante o processo,
foram selecionadas as opcdes de dados hordrios provenientes
de estacdes automdticas, abrangendo todas as 45 estacdes
localizadas no estado do Rio Grande do Sul. O intervalo
de tempo definido foi de 1° de janeiro de 2000 até 31
de dezembro de 2024. Foram incluidas as 20 varidveis
meteoroldgicas disponiveis na ferramenta que estdo listadas
a seguir:

« Precipitagdo total;

o Pressdo atmosférica ao nivel da estacdo;

o Pressdo atmosférica reduzida ao nivel do mar;

o Pressdo atmosférica maxima na hora anterior;

o Pressdo atmosférica minima na hora anterior;

« Radiacdo global,

o Temperatura da CPU na estacdo;

o Temperatura do ar - bulbo seco;

o Temperatura do ponto de orvalho;

o Temperatura maxima na hora anterior;

o Temperatura minima na hora anterior;

o Temperatura mdxima do ponto de orvalho na hora

anterior;

o Temperatura minima do ponto de orvalho na hora

anterior;

o Tensdo da bateria da estacdo;

e Umidade relativa maxima na hora anterior;

e Umidade relativa minima na hora anterior;

o Umidade relativa do ar;

« Direcdo do vento;

o Velocidade da rajada méaxima do vento;

e Velocidade do vento;

2) Normalizagdo dos dados: antes de alimentar os dados
no modelo LSTM, é necessdrio realizar uma etapa de pré-
processamento conhecida como normalizagcdo. Os arquivos
CSYV originais contém informacdes sobre cada estacdo mete-
oroldgica, seguidas pela série histdérica de dados organizada
em ordem cronolégica. Para facilitar o processamento das
informagdes, foi necessario separar essas duas partes. Assim,
para cada estag@o, foram gerados dois novos arquivos CSV:
um contendo exclusivamente os metadados da estacdo e
outro com os dados histéricos normalizados. Com os dados
separados, aplicou-se a normalizagdo MaxMinScaler aos

valores meteoroldgicos. Essa técnica transforma os valores
de cada varidvel para uma escala entre 0 e 1. A férmula
pode ser vista na Figura 7:

, z — min(z)
xr =

max(z) — min(z)
£00g

Figura 7.
[18].

Férmula do cdlculo da normalizacdo MinMaxScaler. Fonte:

Essa normalizacdo é essencial para modelos de redes
neurais como a LSTM, pois evita que varidveis com escalas
muito diferentes dominem o processo de aprendizado e
garante uma convergéncia mais estavel.

3) Treinamento da RNA: o treinamento da RNA consistiu
em definir qual varidvel seria o alvo da previsio — neste
caso, a precipitagdo total hordria — e a janela temporal das
varidveis de entrada, que foi estabelecida nas ultimas 24
horas, uma vez que o objetivo era realizar previsdes didrias.
Para isso, foram utilizados dados histéricos de 2000 até
2019, cobrindo uma faixa temporal significativa que permite
ao modelo aprender padrdes pluviométricos.

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

O treinamento foi realizado com 5 épocas (epochs),
utilizando 128 neurdnios na camada escondida e 20% dos
dados foram reservados para validagdo do modelo. O batch
size utilizado foi de 32, o que significa que a atualizac@o dos
pesos da rede ocorre apds o processamento de 32 amostras
por vez. A camada de saida foi composta por um unico
neurdnio, com fung¢do de ativacdo linear. No caso da LSTM
no TensorFlow, ndo € necessdrio especificar uma funcdo de
ativacdo para a camada escondida, pois as células LSTM ja
contém suas proprias fungdes de ativagdo internas.

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

4) Previsdo da RNA: para a realizagdo das previsdes com
a Rede Neural Artificial (RNA), foram selecionados dados
do periodo de 30 de abril de 2024 a 31 de maio de 2024,
representando o més 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 ultimas 24 horas de dados para gerar uma
previsdo para o proximo periodo temporal.

5) Integracdo com o TensorBoard: a integracdo com o
TensorBoard permite monitorar o desempenho do modelo
durante o treinamento e validar suas previsdes em tempo
real. Para isso, foram definidas as métricas que serdo cole-



tadas e visualizadas durante o treinamento e as predigdes.
As métricas escolhidas sdo:

o Durante o Treinamento e Validacgdo:

— Gréfico de Perda (loss): exibe o valor da func¢do de
perda ao longo das épocas, tanto para o conjunto de
treinamento quanto para o conjunto de validag@o.

— Gréfico de Monitoramento: exibe a evolucdo de
métricas como o0 MAE e o MSE, fornecendo uma
visao detalhada da precisdo do modelo.

e Durante a Predicéo:

— Histograma de Predi¢des Didrias e Reais: exibe um
histograma das predicdes feitas pelo modelo e seus
valores reais didrios, permitindo uma comparagéo
visual entre os valores previstos e reais.

— Histograma de Média Didria das Predicdes e Va-
lores Reais: exibe um histograma com a média
das predicoes didrias e a média dos valores reais,
ajudando a avaliar o desempenho do modelo ao
longo do tempo.

— Griéfico Escalar de Predicdo vs Valor Real: exibe
um grafico escalar comparando as predicdes do
modelo com os valores reais, permitindo uma
andlise visual de qudo precisas sdo as previsoes.

E. Construir através de funcionalidade

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

1) Normalizacdo dos dados: a normaliza¢do dos dados
consistiu em processar os arquivos CSV obtidos a partir
do site do INMET, realizando a extragc@o e preparacdo dos
valores para uso no modelo preditivo. Essa etapa foi dividida
em quatro fases:

o Leitura dos arquivos CSV e gerag¢do de novos arquivos,
separando os metadados das estacdes da série histérica
de dados;

o Importacdo dos dados resultantes para um banco de
dados MongoDB;

o Conversdao dos valores originalmente em formato de
texto (string) para valores numéricos (floar);

o Aplica¢do da normalizacdo utilizando o método Max-
MinScaler, calculado individualmente para cada varia-
vel com base em toda a série histdrica disponivel.

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 possivel observar a estrutura dos dados com
as janelas temporais que foram utilizadas no treinamento da
RNA. Com base no tamanho dessas janelas, foi necessdrio
organizar os dados das varidveis antecedentes de forma que

tenham o mesmo tamanho, para possibilitar a previsdo que
serd treinada da varidvel alvo.

Figura 8.
propria.

Estruturacdo dos dados com as janelas temporais. Elabora¢do

A Figura 9 e Figura 10 demonstram o cédigo de confi-
guragdes da camada escondida da LSTM e a da camada de
saida da rede, respectivamente.

Figura 9. Cdédigo de configuracdo da camada LSTM. Elaboragdo prépria.

Figura 10.
prépria.

Cddigo de configuracdo da camada de saida. Elaboracdo

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



Figura 11.
propria.

Estruturacdo dos dados com as janelas temporais. Elaboracao

Ap6s a estruturacdo dos dados, foram passados os dados
de entrada (xData) e de saida 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 validacdo. A Figura 12 demonstra o cédigo para
execugdo do treinamento.

Figura 12.
propria.

Coédigo de execugdo do treinamento da rede. Elaboracdo

3) Previsdo da RNA: apés o treinamento do modelo
LSTM com os dados normalizados e organizados em janelas
temporais, a proxima etapa consistiu na realizacdo das
previsdes. Essa etapa teve como objetivo utilizar o modelo
treinado para estimar os valores futuros da varidvel-alvo com
base nas sequéncias de entrada fornecidas.

Para a etapa de predigdo, 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 necessdrio aplicar a mesma estruturacio em janelas
temporais aos dados de entrada. No entanto, diferentemente
do treinamento, ndo foi utilizado a varidvel-alvo nesse
momento, pois € justamente essa a varidvel que o modelo
buscard prever.

Para a execucdo da predi¢do, foi necessdrio criar um
tensor tridimensional (tensor3d) com os dados de entrada e
fornecé-lo a fun¢ao predict do modelo previamente treinado,
como demonstrado na Figura 13.

Figura 13.
prépria.

Codigo de execug@o do treinamento da rede. Elaboracdo

4) Andlise dos resultados no TensorBoard: o TensorBo-
ard permitiu observar de forma clara e intuitiva a evolucdo da
funcdo de perda (loss), precisdo, e outras métricas definidas,
além de fornecer recursos adicionais, como comparagdo
entre execugdes, visualizacdo de graficos, histogramas de
pesos, e estrutura do grafo computacional do modelo. Na
Figura 14 € possivel visualizar a interface do TensorBoard.

Figura 14. Dashboard do TensorBoard. Elaborac@o prépria.

V. RESULTADOS

Com a conclusdo do processo de predicdo, foi possivel
obter os valores estimados pela RNA LSTM com base nos
dados de entrada fornecidos. Nesta secdo, os resultados
gerados foram analisados e comparados com os valores reais
da varidvel-alvo no intervalo estudado.

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

A. Andlise do treinamento

A Figura 15 do grifico demonstra as curvas de aprendi-
zados para o treinamento sem pesos (linha rosa) e para a
valida¢d@o (linha azul).

epoch_loss A epoch_mae

Figura 15. Griéfico de treinamento sem pesos. Elaborac@o prépria.

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



aprendizado. No entanto, a validagdo mostrou um aumento
nas métricas a partir da 2* época, seguido de oscilagdes,
sugerindo o inicio de overfitting. Isso indica que o modelo
demonstrou sinais de sobreajuste (overfitting) aos dados de
treino, prejudicando o desempenho em dados ndo vistos. O
overfitting ocorre especialmente em modelos com muitos
neurdnios, muitas camadas ou muitas épocas, situacdes em
que a rede deixa de aprender os padrdes gerais e passa a
memorizar os dados especificos do treinamento.

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

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

epoch_loss

epoch_mae

Figura 16. Gréfico de treinamento com pesos. Elaboracao prépria.

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

B. Andlise da predi¢cdo

A seguir, os graficos da Figura 17 e Figura 18 exibem o
comparativos entre as curvas das predi¢cdes absolutas e as
reais para cada uma das steps analisados na predicéo.

prediction £ B actual

200 600 0 200 200 600

Figura 17. Grafico comparativo entre as predi¢des e valores reais (sem
pesos). Elaboragdo propria.

prediction O actual

Figura 18. Gréfico comparativo entre as predicdes e valores reais (com
pesos). Elaboracdo propria.

A predi¢do nos dois cendrios apresentou comportamentos
semelhantes, especialmente em relacdo as tendéncias de alta
e baixa. No entanto, os valores absolutos se mostraram
bastante dispersos em comparacdo com os dados reais.
Ainda assim, é possivel observar que as tendéncias foram
bem capturadas, indicando que, apesar da imprecisdo nos
valores absolutos, o modelo conseguiu aprender os padrdes
de variag¢do ao longo do tempo.

C. Andlise de histogramas - comportamento didrio

As Figuras 19 e 20 permitem a andlise do comportamento
didrio da predi¢do, representando a quantidade de precipita-
¢do estimada para cada dia do periodo avaliado.

daily_actual_avg X

H

daily_prediction_avg

20

Figura 19. Histograma comparativo do comportamento didrio entre a
predicdo e valores reais (sem pesos). Elaboragdo propria.

daily_actual_avg daily_prediction_avg

Figura 20. Histograma comparativo do comportamento didrio entre a
predicdo e valores reais (com pesos). Elaboracdo prépria.

As predigdes representadas por ambos os histogramas
sdo bastante semelhantes entre si, especialmente no que
diz respeito as tendéncias de aumento e diminui¢do. No
entanto, os valores absolutos apresentaram discrepancias



significativas. Ainda assim, observa-se que o histograma da
predi¢do com pesos reproduz de forma ligeiramente mais fiel
as tendéncias de variagdo em comparagdo ao histograma sem
pesos.

VI. CONCLUSOES

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

Apesar da utilizacdo de dados de varios anos, as predi¢des
geradas pelo modelo apresentaram dispersdo em relagdo
aos valores absolutos reais. Isso pode estar relacionado a
qualidade e/ou & quantidade das varidveis utilizadas, que
talvez ndo sejam adequadas para o modelo proposto. Além
disso, o intervalo de tempo considerado na série temporal
pode ndo 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 padrdes de variacdo ao longo do
tempo, reproduzindo com razodvel fidelidade as tendéncias
de subida e descida dos dados. Esse comportamento indica
que, embora os valores absolutos tenham sido imprecisos, o
modelo foi capaz de captar a dindmica temporal dos dados,
indicando potencial para aplicacdes futuras com ajustes
metodolégicos.
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