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Abstract. This study evaluates an LSTM model for intraday forecasting (up to
100 hours ahead) of meteorological variables at the Porto Alegre harbor. The
model was trained with 100-lag input windows using a combined dataset of API-
REDEMET/SBPA–SBPK records (306,250 entries; 2003–2024) and in situ har-
bor measurements (12,589 entries; 2021–2024). In benchmark tests, the LSTM
outperformed the Tomorrow.io API (RMSE 11.93 vs. 22.37; MAE 9.48 vs. 20.59)
and WRF (Jan 2022) across all variables. The results demonstrate the feasibi-
lity and advantage of locally tuned LSTM models for short- to medium-term
forecasting in port environments, offering a reliable alternative to commercial
approaches.

Resumo. Este estudo avalia um modelo LSTM para previsão intradiária (até
100 horas à frente) de variáveis meteorológicas no cais do porto de Porto
Alegre. O modelo foi treinado com janelas de 100 lags, utilizando um con-
junto de 306.250 dados da API-REDEMET/SBPA–SBPK (2003–2024) e 12.589
medições in loco no porto (2021–2024). Nos testes comparativos, o LSTM su-
perou a API Tomorrow.io (RMSE 11,93 vs. 22,37; MAE 9,48 vs. 20,59) e o WRF
(jan/2022) em todas as variáveis analisadas. Os resultados demonstram a via-
bilidade e a vantagem de modelos LSTM ajustados localmente para previsões
de curto e médio prazo em ambientes portuários, configurando-se como alter-
nativa confiável a abordagens comerciais.

1. Introdução

O transporte hidroviário constitui um eixo estratégico da infraestrutura logı́stica do sul do
Brasil e um vetor de desenvolvimento econômico, integração regional e competitividade
internacional do Rio Grande do Sul. Esse sistema é apoiado por uma malha que abrange
os rios Guaı́ba, Jacuı́, Taquari, Caı́, Sinos e Gravataı́, além das lagoas dos Patos e Mirim
[PortosRS 2023b, de Mendonça and Ballestrin 2021].

No centro dessa rede, o porto de Porto Alegre atua como hub fluvio-marı́timo,
conectando cadeias produtivas aos mercados externos — em especial via Porto de Rio
Grande e o Atlântico [Cortés 2012, Nascimento et al. 2018, PortosRS 2023a]. Contudo, a
plena eficiência operacional está condicionada à variabilidade meteorológica e a eventos
adversos, como tempestades, nevoeiros e flutuações de nı́vel d’água, que impactam a
segurança, a regularidade e o desempenho logı́stico.



Nesse contexto, a integração de dados meteorológicos confiáveis e de sistemas
avançados de previsão torna-se crucial para o planejamento e a tomada de decisão
portuária, potencializada pelo avanço em sensoriamento, automação de estações e mo-
delagem numérica, que elevam a precisão e o alcance das previsões [Bauer et al. 2015,
Peterson and Vose 1997, Vose et al. 2012].

Motivado por esse cenário aplicado, este estudo investiga modelos de aprendizado
profundo para previsão intradiária de variáveis meteorológicas — tais como temperatura,
ponto de orvalho, pressão, umidade relativa e vento — no ambiente portuário de Porto
Alegre, com vistas a mitigar riscos e sustentar a eficiência operacional.

2. Metodologia
Este estudo empregou Redes Neurais Recorrentes do tipo Long Short-Term Memory
(LSTM) para previsão de variáveis meteorológicas na região do cais do porto de Porto
Alegre. Foram utilizadas duas bases complementares:

[(i)]

1. dados da API da REDEMET referentes às estações SBPA (Porto Alegre) e SBPK
(Pelotas), totalizando 306.250 registros horários entre janeiro de 2003 e agosto de
2024, contemplando direção e velocidade do vento, pressão atmosférica ao nı́vel
da estação, umidade relativa, ponto de orvalho e temperatura de superfı́cie;

2. dados coletados in loco no cais do porto, fornecidos pelo Programa de Gestão
Ambiental do Porto de Porto Alegre (PGA-POA), compreendendo 12.589 regis-
tros horários distribuı́dos em seis variáveis, correspondentes a cerca de 380 dias
no perı́odo de outubro de 2021 a março de 2024.

A integração dessas duas fontes permitiu combinar a representatividade local das
medições do cais com a robustez temporal das séries históricas da API-REDEMET, asse-
gurando consistência espacial e estatı́stica para a modelagem preditiva.

A escolha do modelo LSTM decorreu de uma comparação inicial com diferen-
tes abordagens, incluindo o Multilayer Perceptron (MLP), um modelo naive baseado na
maior frequência observada e a regressão logı́stica multivariada. O LSTM apresentou
desempenho superior na captura das dependências temporais de longo prazo, sendo sele-
cionado como abordagem final para o desenvolvimento preditivo.

A estruturação dos dados considerou janelas deslizantes de cem registros horários
passados (lags) para a previsão de cem horas futuras (leads), respeitando a natureza se-
quencial das séries temporais e preservando a integridade espacial. Do total de 318.839
registros, 309.839 foram utilizados para o treinamento e 9.000 registros (equivalentes a
pouco mais de um ano) foram destinados à validação.

A definição dos melhores hiperparâmetros foi realizada por meio de busca em
grade (grid search), o que permitiu identificar a configuração mais eficiente. O modelo
final foi estruturado com uma camada de entrada contendo 256 neurônios, seguida de
sete camadas ocultas do tipo LSTM, cada uma associada a uma camada de dropout com
taxa de 0,1, e finalizada por uma camada densa de saı́da com ativação linear. Utilizou-
se o otimizador Adam e a função de perda baseada no erro quadrático médio (MSE). O
treinamento foi conduzido com até 500 épocas, com emprego de técnicas de regularização
por meio de callbacks, como EarlyStopping, ReduceLROnPlateau e ModelCheckpoint,



a fim de evitar sobreajuste e assegurar a estabilidade do processo de aprendizado. As
métricas utilizadas na avaliação incluı́ram o erro médio absoluto (MAE), o erro quadrático
médio (MSE) e a raiz do erro quadrático médio (RMSE).

A validação do modelo foi realizada em três etapas complementares. Inicialmente,
o desempenho foi aferido em relação aos próprios dados de referência, provenientes das
estações SBPA, SBPK e das medições locais do cais do porto, assegurando consistência
interna do modelo em relação às séries utilizadas no treinamento e validação. Em seguida,
as previsões do LSTM foram comparadas com aquelas disponibilizadas pela API Tomor-
row.io, a partir de simulações de cem horas futuras para a região de Pelotas (SBPK), onde
havia dados atualizados após o desastre climático de 2024, diferentemente da estação de
Porto Alegre. Por fim, o desempenho do modelo foi comparado às simulações geradas
pelo modelo atmosférico WRF, fornecido pelo PGA-POA. Nesta etapa, foram analisadas
168 simulações referentes ao perı́odo de 1º a 16 de janeiro de 2022, confrontando as pre-
visões do LSTM e do WRF com medições obtidas na estação do cais do porto de Porto
Alegre.

3. Resultados

A Tabela 1 consolida os resultados das três fases do estudo, com as variáveis dispostas em
colunas (cada uma contendo RMSE/MAE) e as métricas organizadas por fase em linhas.

Na Fase 1 (LSTM puro), foram reportados os erros desnormalizados para as leads
1 e 100. Os resultados mostram o padrão fı́sico esperado de degradação com o hori-
zonte: os valores de RMSE/MAE aumentam da lead 1 para a lead 100, especialmente
para a temperatura (por exemplo, 2,56/1,97 °C para 4,84/3,74 °C) e o ponto de orvalho
(2,26/1,73 °C para 4,43/3,50 °C). Para a pressão atmosférica, a degradação é mais con-
tida (4,02/3,06 hPa e 5,92/4,64 hPa), refletindo a estabilidade barométrica. Já a umidade
relativa praticamente dobra de valor (10,33/8,04% para 17,20/13,45%), assim como a ve-
locidade do vento (2,75/2,21 para 4,00/2,88 nós), evidenciando persistência temporal. A
direção do vento revelou-se a variável mais desafiadora, com erros altos em ambos os
horizontes (124,81/92,52 para 135,47/109,62 graus), devido ao caráter angular e à varia-
bilidade acentuada (módulo 360°).

Na Fase 2 (estação SBPK), compararam-se o desempenho do LSTM e da API
Tomorrow.io nas leads 1 e 99. A parametrização local do LSTM mostrou vantagem ampla
sobre o Tomorrow.io em três das seis variáveis (velocidade do vento, direção do vento e
umidade relativa). Para as variáveis temperatura e, principalmente, pressão na lead 99,
observaram-se exceções, com o Tomorrow.io apresentando erros próximos ou menores
(por exemplo, pressão 8/6 vs. 4/4). Esse comportamento pode ser atribuı́do à assimilação
de preditores exógenos e às diferenças de latência. Ainda assim, no agregado do estudo
(médias globais), o LSTM apresentou RMSE de 11,93 e MAE de 9,48, valores melhores
que os 22,37 e 20,59 do Tomorrow.io, confirmando o fit regional superior (essas médias
são apresentadas apenas como comparação sumária, por envolverem unidades distintas).



Tabela 1. Resultados consolidados das três fases (variáveis em colunas;
métricas/fases em linhas).

Fase / Cenário Temp. (°C) Pto. orvalho (°C) Pressão (hPa) Umidade (%) Vel. vento (nós) Dir. vento (graus)
RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE

Fase 1 — LSTM, lead 1 2,56 1,97 2,26 1,73 4,02 3,06 10,33 8,04 2,75 2,21 124,81 92,52
Fase 1 — LSTM, lead 100 4,84 3,74 4,43 3,50 5,92 4,64 17,20 13,45 4,00 2,88 135,47 109,62
Fase 2 — LSTM, lead 1 2 2 2 2 7 6 4 3 3 2 14 10
Fase 2 — Tomorrow.io, lead 1 6 6 10 8 14 12 23 20 5 5 89 88
Fase 2 — LSTM, lead 99 4 3 3 3 8 6 3 2 5 4 6 5
Fase 2 — Tomorrow.io, lead 99 3 3 3 3 4 4 26 25 7 6 44 38
Fase 3 — LSTM (média, 168 sims) 1,18 0,90 1,08 0,84 2,53 2,07 5,40 4,05 1,86 1,45 101,35 66,73
Fase 3 — WRF (média, 168 sims) 1,35 0,96 1,75 1,32 3,90 3,81 8,98 7,36 2,72 2,29 107,03 73,08

Na Fase 3 (SBPA/POA, 01–16 jan 2022), foram analisadas as médias de RMSE
e MAE em 168 simulações (cada uma com 100 leads). O LSTM superou o modelo
atmosférico WRF em todas as variáveis: temperatura (1,18/0,90 vs. 1,35/0,96), ponto
de orvalho (1,08/0,84 vs. 1,75/1,32), umidade relativa (5,40/4,05 vs. 8,98/7,36), pressão
(2,53/2,07 vs. 3,90/3,81), velocidade do vento (1,86/1,45 vs. 2,72/2,29) e direção do vento
(101,35/66,73 vs. 107,03/73,08). Esses resultados sugerem que, para horizontes de até
100 horas no cais de Porto Alegre, o aprendizado baseado em séries locais oferece vanta-
gem operacional frente à modelagem fı́sico-numérica geral.

4. Conclusões
Os resultados demonstram a viabilidade e a vantagem de modelos LSTM ajustados local-
mente para previsões de curto e médio prazo em ambientes portuários, configurando-se
como uma alternativa confiável a abordagens comerciais.
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