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RESUMO

LIMA, Paulo Ricardo Barbieri Dutra Lima. Analise Preditiva do Nivel de Agua
no Canal Sao Goncalo Utilizando Modelos de Aprendizado de Maquina: Uma
Abordagem Integrativa para a Gestao Hidrica. Orientador: Felipe Marques. 2024.
148 f. Tese (Doutorado em Ciéncia da Computacédo) — Centro de Desenvolvimento
Tecnoldgico, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2024.

No ambito da hidrologia, modelos de inteligéncia artificial tém-se destacado
como ferramentas eficazes em diversas pesquisas. A previsdo precisa do nivel da
agua em bacias hidrograficas e rios desempenha um papel crucial nas estratégias de
prevencao de inundacdes, gestdo da navegacao interior e garantia do abastecimento
doméstico de agua. Contudo, uma anadlise abrangente da aplicabilidade desses
modelos, especialmente no contexto da previsdo do nivel de 4gua em conjuntos de
dados vastos, tem sido escassamente explorada. Este estudo investiga e compara o
desempenho de diferentes modelos de inteligéncia artificial, incluindo redes neurais
densas, redes neurais recorrentes, floresta aleatéria e regressao de vetor de suporte,
na previsdao do nivel de agua. Além disso, sdo propostas arquiteturas hibridas
visando otimizar a precisao preditiva. A avaliagéo pratica desses modelos é realizada
por meio de um estudo de caso no Canal Sdo Gongalo. O estudo abrange quatro
andlises distintas, cada uma baseada em conjuntos de dados elaborados com a
colaboracao de Engenheiros Hidricos especializados. Além da avaliagdo comparativa
de modelos de inteligéncia artificial na previsdo do nivel de agua, este trabalho
apresenta uma contribuicao inovadora ao introduzir arquiteturas hibridas que unem
o potencial do modelo ARIMA com abordagens tradicionais de aprendizagem de
maquina. A integracdo desses meétodos busca capitalizar as vantagens intrinsecas
de ambos, promovendo uma abordagem combinatéria para otimizar a precisao e
robustez das previsdes hidrolégicas. Este enfoque hibrido reflete uma perspectiva
pouco explorada no desenvolvimento de estratégias avangadas para antecipacao
do nivel de agua, sugerindo novas possibilidades para aprimorar a eficiéncia dos
sistemas de gestdo hidrica. O estudo destaca, assim, uma dimensao inovadora no
campo, contribuindo para o avan¢o do conhecimento e praticas na area de previsao
hidroldgica. Outra contribuicdo significativa desta tese foi a meticulosa coleta e
andlise dos dados climatolégicos e de nivel de agua, que serviram como base
para a elaboracdo de quatro conjuntos de dados distintos, cada um caracterizado
por suas particularidades. Esse esforco ndo apenas ampliou a compreensido do
cenario climatolégico abordado, mas também proporcionou a criacdo de conjuntos de
dados representativos e diversificados. A cuidadosa selecdo e manipulagédo desses
conjuntos de dados permitiram uma abordagem mais abrangente e aprofundada na



modelagem preditiva, enriquecendo a pesquisa com percepg¢oes valiosas sobre a
dindmica complexa entre os fatores climaticos e os niveis de 4gua. Essa metodologia
multidimensional fortalece a fundamentacao tedrica e pratica da tese, contribuindo
para a robustez e relevancia dos resultados obtidos. Os resultados obtidos revelam
que os modelos hibridos demonstram uma performace preditiva superior em compa-
racdo com abordagens isoladas. Esta constatacao reforga a viabilidade e eficacia das
técnicas de aprendizado de maquina na esfera hidrologica, destacando seu potencial
como ferramentas de suporte a tomada de decisbes em contextos relacionados a
gestao de recursos hidricos.

Palavras-chave: Modelagem Preditiva, Séries Temporais Climatoldgicas, Aprendiza-
gem de Maquina, Modelo Hibridos



ABSTRACT

LIMA, Paulo Ricardo Barbieri Dutra Lima. Predictive Analysis of Water Level in Sao
Goncalo Channel Using Machine Learning Models: An Integrative Approach to
Water Management. Advisor: Felipe Marques. 2024. 148 f. Thesis (Doctorate in
Computer Science) — Technology Development Center, Federal University of Pelotas,
Pelotas, 2024.

In the field of hydrology, artificial intelligence models have stood out as effective
tools in various research efforts. Accurate prediction of water levels in watersheds
and rivers plays a crucial role in flood prevention strategies, inland navigation manage-
ment, and ensuring domestic water supply. However, a comprehensive analysis of the
applicability of these models, especially in the context of predicting water levels in vast
datasets, has been scantily explored.

This study investigates and compares the performance of various artificial intelli-
gence models, including dense neural networks, recurrent neural networks, random
forest, and support vector regression, in predicting water levels. Additionally, hybrid
architectures are proposed to optimize predictive accuracy. The practical evaluation of
these models is conducted through a case study in the Sdo Gongalo Channel. The
study encompasses four distinct analyses, each based on datasets developed in col-
laboration with specialized water engineers.

Beyond the comparative evaluation of artificial intelligence models in water level
prediction, this work presents an innovative contribution by introducing hybrid architec-
tures that combine the potential of the ARIMA model with traditional machine learning
approaches. The integration of these methods aims to capitalize on the intrinsic ad-
vantages of both, promoting a combinatorial approach to optimize the accuracy and
robustness of hydrological predictions. This hybrid approach reflects a less-explored
perspective in the development of advanced strategies for anticipating water levels,
suggesting new possibilities to enhance the efficiency of water management systems.
The study thus highlights an innovative dimension in the field, contributing to the ad-
vancement of knowledge and practices in hydrological forecasting.

Another significant contribution of this thesis was the meticulous collection and anal-
ysis of climatological and water level data, serving as the basis for the development of
four distinct datasets, each characterized by its specificities. This effort not only ex-
panded the understanding of the addressed climatological scenario but also facilitated
the creation of representative and diversified datasets. The careful selection and ma-
nipulation of these datasets allowed for a more comprehensive and in-depth approach
to predictive modeling, enriching the research with valuable insights into the complex



dynamics between climatic factors and water levels. This multidimensional approach
strengthens the theoretical and practical foundation of the thesis, contributing to the
robustness and relevance of the obtained results.

The results obtained reveal that hybrid models demonstrate superior predictive per-
formance compared to isolated approaches. This finding reinforces the viability and
effectiveness of machine learning techniques in the hydrological sphere, highlighting
their potential as decision support tools in contexts related to water resource manage-
ment.

Keywords: Predictive Modeling, Climatological Time Series, Machine Learning, Hybrid
Models
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1 INTRODUGCAO

O uso dos recursos hidricos de rios por meio de reservatorios e barragens € de
fundamental importancia para a geracao de energia, abastecimento de agua, nave-
gacéo e controle de inundagdes. Mais da metade dos principais sistemas fluviais do
mundo possuem reservatérios represados, que controlam ou afetam o fluxo de um
determinado rio (Joo; Kim, 2015). A gestdo de reservatérios de agua em rios e la-
goas &, portanto, um problema critico. Existem diversas tarefas em que a previsao do
nivel de agua represada no reservatorio € um fator preocupante, tais como: para ava-
liar problemas estruturais em barragens, abastecimento de agua e disponibilidade de
recursos, qualidade da agua, bio conservacéo da diversidade, gestdo da navegacao,
prevencao de desastres e otimizacao da producao de energia hidrelétrica.

A previsdao do nivel da agua desempenha um papel importante no bem-estar e
na subsisténcia econdmica de uma comunidade. Mudancas no nivel de agua podem
impulsionar a ocorréncia de processos fisicos em lagos, resultando em mudancas
na mistura de agua, portanto, podem afetar ainda mais a qualidade da agua e dos
ecossistemas aquaticos. A previsdo do nivel de agua tem atraido cada vez mais a
atencao de pesquisadores.

A natureza nao-linear e ndo-estacionaria das séries temporais pode resultar em
incertezas em certas aplicagcdes. Todavia, alguns pesquisadores tentam combinar
diferentes tipos de modelos para melhorar o desempenho preditivo. A combinacao de
diferentes modelos é chamado de Ensembles. Um exemplo tipico da aplicacéo € o
algoritmo Random Forest.(Joo; Kim, 2015)

Os dados coletados neste trabalho sao referentes a barragem Eclusa de Sao Gon-
calo, conforme a Figura 1, que representa uma estrutura hidraulica disposta numa
secao do canal Sdo Gongalo, construida entre 1974 e 1977, com o intuito de impedir a
intrusdo salina advinda da Laguna dos Patos. Trata-se de uma estrutura indispensavel
para o desenvolvimento regional, garantindo assim atividades consolidadas na regiéo,
tais como capitacdo da agua doce para consumo humano e uso desse recurso para
a irrigagdo, importante para o cenario econémico regional. Associada a esta estru-
tura, esta uma eclusa, que através de sua operagao permite a navegagao neste corpo
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hidrico.

Figura 1 — BarragemEcIusa do Sao0 Gongalo (Collares, 2022)

O Canal Sao Gongalo atua como escoadouro natural das aguas da Lagoa Mirim,
que através do mesmo e da Laguna dos Patos atingem o Oceano Atlantico. Pelo
canal, escoam as aguas drenadas pela Bacia Hidrografica Mirim-Sao Gongalo, cuja
area superficial € de cerca de 62 mil quildbmetros quadrados, sendo 47% desta area
localizada em territério brasileiro e 53% em territdrio uruguaio.

Como consequéncia das caracteristicas do Canal Sao Gongalo, sendo este, uma
via fluvial responsavel pela ligacao de dois corpos hidricos de grandes volumes, o
canal apresenta um regime de escoamento extremamente complexo, invertendo pe-
riodicamente o sentido de sua corrente fluvial, a que lhe vale a designacao de canal
de comunicacgao fluvial. O Canal ainda possui como principais caracteristicas sua ex-
tensado da ordem de 75 quildbmetros, com larguras variaveis de aproximadamente 200
metros e profundidades também variaveis, oscilando em torno de 5 metros.

Diante desse contexto, a previsao do nivel de agua na barragem de Sao Goncalo
revela-se crucial. Tal previsao oferece uma série de vantagens praticas e estratégicas.
Primeiramente, proporciona uma gestdo mais eficiente dos recursos hidricos, permi-
tindo antecipar variagdes significativas nos niveis de agua. Isso possibilita a imple-
mentacao de medidas preventivas, como alertas de enchentes ou acbes de controle
de fluxo, minimizando potenciais impactos ambientais e sociais.

Além disso, a capacidade de prever os niveis hidrométricos contribui para o pla-
nejamento adequado das atividades que dependem diretamente dessas condicoes,
como a navegagao pelo canal. Com informagdes antecipadas sobre os niveis de agua,
€ possivel otimizar as operagdes de transporte fluvial, reduzindo riscos e custos asso-
ciados a variagOes imprevistas.

Em sintese, a previsédo do nivel de agua na barragem de Sdo Gong¢alo nao apenas
se revela como uma ferramenta valiosa para a gestao sustentavel dos recursos hidri-
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cos, mas também como um instrumento essencial para a seguranca e eficiéncia das
atividades ligadas ao Canal Sdo Gongalo e seus arredores.

Logo, o objetivo deste estudo é apresentar diversos modelos de aprendizado de
maquina para prever os niveis hidrométricos da barragem de Sao Gongalo. Analisando
as caracteristicas unicas de cada modelo e sua capacidade de previsdo, buscamos
desenvolver uma metodologia preditiva que nos permita antecipar os futuros niveis de
agua, com base no estudo de caso proposto.

A previsdo do nivel de agua € uma area crucial de pesquisa que tem importantes
implicagdes na gestao dos recursos hidricos. Neste contexto, € essencial compreen-
der os diversos aspectos relacionados ao comportamento hidrolégico, hidraulico e am-
biental dos canais, lagos ou rios. Na préxima sec¢ao, exploraremos em detalhes esses
aspectos, destacando a influéncia de variaveis como precipitacao, evaporacao, escoa-
mento superficial e caracteristicas geomorfolégicas na dindmica do nivel de agua. Ao
compreendermos melhor esses aspectos hidricos, estaremos mais embasados para
entender modelos precisos de previsao do nivel de agua, contribuindo assim para uma
gestao mais eficiente e sustentavel dos recursos hidricos.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Informacoes Hidrologicas

A 4gua é vital para existéncia da vida na Terra. Considerada um solvente universal,
€ a substancia mais reciclavel da natureza, e pode-se apresentar dependendo da faixa
de temperatura nos trés estados fisicos: sélido, liquido e gasoso.

Aproximadamente dois tercos da superficie do planeta é agua. Ela é encontrada
na superficie, acima da superficie e abaixo da superficie terrestre, em rios, oceanos,
calotas polares, plantas, animais, cursos d’agua subterraneos, ar e nuvens. O maior
percentual de agua é encontrado nos oceanos (97,5%), seguido de uma pequena fra-
cao nos polos (1,5%) e na agua doce disponivel para consumo (1%) (Santos; Ricciardi,
2013).

Com excecéao da agua salgada, a agua doce em superficies de agua livre (lagos,
rios, reservatérios, entre outros), segundo (Van beek; Wada; Bierkens, 2011)é o re-
curso com maior acessibilidade para suprir a demanda hidrica da agricultura, princi-
palmente irrigacao e pecudria, bem como na industria e residéncias. A demanda por
agua doce aumenta com o crescimento populacional, poluicdo de mananciais e ele-
vadas taxas evaporativas, fazendo com que a escassez da agua seja, de acordo com
(Van beek; Wada; Bierkens, 2011), um dos maiores desafios ambientais do mundo,
visto que ha um desequilibrio entre oferta e demanda de agua.

Uma estratégia de mitigacdo da escassez em varias regides do mundo consiste
na construcao de reservatérios para armazenar agua com diversas finalidades, onde
fluxos naturais dos rios ndo sao suficientes, para garantir a seguranca alimentar. As-
sim, os reservatorios sao imprescindiveis para o planejamento dos recursos hidricos
em todo o mundo (Solander et al., 2016). Entretanto, como ha grandes perdas de
agua por evaporacao e outros fatores ambientais em reservatorios, a compreenséo da
dindmica da agua armazenada requer um amplo leque de informacdes, ndo somente
relacionadas ao corpo hidrico em si, mas também a dinamica da vegetacao e atmos-
fera no entorno, logo para compreender os fatores que influenciam a alteragdo do nivel
de agua, é necessario entender estes parametros, os quais serdo descritos abaixo.
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2.1.0.1 Temperatura

A temperatura desempenha um papel fundamental no aumento ou diminuicdo do
nivel de agua em rios e lagoas, influenciando diversos processos fisicos e bioldgicos
que afetam a hidrologia dos corpos d’agua. Em primeiro lugar, a temperatura atmosfé-
rica influencia a evaporacdo da 4gua da superficie dos rios e lagoas. A medida que a
temperatura aumenta, a taxa de evaporacao também se eleva, resultando em uma re-
ducéo no nivel de agua.A evaporacao pode responder de forma sensivel a pequenas
variacdes na temperatura, contribuindo para flutuacées nos niveis de agua.

Outro efeito da temperatura é sobre o derretimento de geleiras e neve nas bacias
hidrograficas. A medida que a temperatura aumenta, a taxa de derretimento também
se intensifica, adicionando mais agua aos rios e lagos. Isso é especialmente relevante
em regides montanhosas com geleiras, onde o0 aquecimento global tem sido associ-
ado ao aumento do fluxo de agua dos rios. Esse fendmeno pode levar a enchentes
sazonais e alteracdes no regime hidrolégico(Huss; Hock, 2015).

Além disso, a temperatura afeta a densidade da agua, influenciando a sua estra-
tificacéo térmica em lagos, ou seja, na presenca de camadas com diferentes tempe-
raturas. Em estagdes mais quentes, camadas de agua se formam de acordo com
a temperatura, com a agua mais quente na superficie e a mais fria nas camadas
mais profundas. Essa estratificacdo térmica pode influenciar a mistura de nutrientes
e oxigénio no lago, afetando os ecossistemas aquaticos (Levine; Berenson; Stephan,
2000).

Em resumo, a temperatura exerce uma influéncia significativa no nivel de agua em
rios e lagoas, sendo responsavel por regular a evaporacdo, o derretimento de gelei-
ras, a estratificacao térmica, bem como os processos bioquimicos dos ecossistemas
aquéaticos. Entender como as mudancas climaticas e variagdes sazonais afetam a tem-
peratura é essencial para a gestao sustentavel dos recursos hidricos e a conservagao
dos ecossistemas aquéticos.

2.1.0.2 Evaporacéao

O ciclo da agua é um dos mecanismos naturais de interacdo entre continentes,
oceanos e atmosfera que ocorre por meio da conversao do balanco de radiagédo em
calor sensivel, latente e calor armazenado, ou seja, € 0 movimento continuo da agua
presente nos oceanos, continentes, superficie, solo e rocha e na atmosfera. Esse
movimento é alimentado pela for¢a da gravidade e pela energia do Sol, que provocam
a evaporacao das aguas dos oceanos e dos continentes (Trenberth; Fasullo; Kiehl,
2009). Componentes do ciclo hidrolégico incluem: escoamento superficial, infiltracao,
agua subterranea, precipitagdo, evapotranspira¢ao, condensagéo, armazenamento de
agua na atmosfera, neve, armazenamento de agua nos oceanos, rios e lagos. O
balanco hidrolégico representa a contabilizacdo desses componentes no tempo e no
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espaco.

O numero de moléculas que deixam a superficie esta relacionado com a tempera-
tura da superficie da agua (Finch, 2001), ou seja, o grau de agitacdo das moléculas
aumenta com a elevacao da temperatura. Quando o numero de moléculas que deixa
a superficie supera o numero das que chegam, ha um saldo positivo na evaporagao.
A medida que aumenta a quantidade de vapor d’agua acima da superficie da agua,
maior a pressao, ja que o choque das moléculas contra a superficie da agua é que
determina a presséo de vapor d’agua, que sera maxima quando o ar estiver saturado.

A evaporacéo varia de um local para o outro, devido as diferencas climaticas (tem-
peratura do ar, velocidade do vento, radiacdo solar, umidade relativa, precipitacéo),
caracteristicas e praticas de manejo do uso da agua (Wurbs; Ayala, 2014). A evapo-
racao ocorre sempre que houver um déficit de pressao de vapor d’agua entre a super-
ficie da agua e a atmosfera acima dessa superficie, e da disponibilidade de energia
necessaria para o processo, em outras palavras, caso a quantidade de moléculas que
deixam o liquido seja maior do que a quantidade de moléculas que entram, teremos
como resultado a evaporacgao.

2.1.0.3 Radiagao Solar

No ciclo hidrolégico, a principal fonte de energia para iniciar e manter a evaporagao
no periodo diurno € a radiacédo solar (onda curta). Ao interagir com a superficie da
agua, uma fracao da radiacao é refletida e outra é absorvida nas camadas superficiais
ou ira penetrar na massa hidrica.

A profundidade alcancada pela propagacao da radiacao solar também € deter-
minada pela turbidez da agua, sendo turbidez a condicdo da dgua com quantidade
excessiva de particulas em suspensao. Visto que existe uma relacao direta entre a
turbidez e a concentragcdo de sedimentos suspensos (Tananaev; Debolskiy, 2014).
Isto demonstra que ao elevar a carga de sedimentos na agua, maior a turbidez, con-
sequentemente, maior a dificuldade da penetracdo da radiagdo solar no meio.

O balanco de radiacdo € a contabilidade entre os fluxos radiativos de onda curta
(radiacao solar) e de onda longa (radiacao terrestre). A interacédo de tais fluxos a su-
perficie desempenha papel fundamental nos processos fisicos, quimicos e bioldgicos
que ocorrem na interface superficie-atmosfera, especificamente no nivel inferior da
camada limite planetaria. A quantidade de agua evaporada da superficie de corpos
hidricos depende do balanco de radiagéo.

Para (Box; Box, 2015) A radiacao solar desempenha um papel crucial no aumento
do nivel de agua em rios e lagoas, influenciando diretamente os ciclos hidrologicos
e climéaticos. Quando a luz solar atinge a superficie da Terra, parte dela é refletida,
enquanto outra parte é absorvida pelos corpos d’agua. Essa radiacdo solar absorvida
€ convertida em calor, aguecendo a agua e aumentando sua temperatura. O calor
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gerado impulsiona a evaporacao, transformando a agua liquida em vapor de agua.

Com base nos principios da Termodinamica, o vapor de agua, menos denso que
o ar, tende a ascender na atmosfera. A umidade acumulada nessa ascensao resulta
na formacao de nuvens, onde a agua se condensa novamente, formando goticulas
que compdem as nuvens de chuva. A precipitagdo ocorre quando a capacidade de
retencado do ar é excedida, liberando a agua na forma de chuva ou neve (Box; Box,
2015).

Esse ciclo de evaporagao, condensacao e precipitacdo € essencial para a manu-
tencao do nivel de agua nos corpos hidricos. Sem a radiacao solar, esse ciclo seria
interrompido, resultando em alteragdes significativas nos niveis de agua em rios e la-
goas, afetando ecossistemas, atividades humanas e o suprimento de agua potavel
(Box; Box, 2015).

2.1.0.4 Nivel de Agua

Em sistemas hidrol6gicos fluviais, eventos meteorolégicos podem causar rapidas
alterac6es hidrodindmicas. Esses ambientes, foram qualificados por (Barros, 2011)
como os de maior vulnerabilidade fisica e socioeconémica em razao da fragilidade dos
seus ecossistemas, sua importancia turistica e da forte concentragéo populacional.

A observacgao dos niveis assumidos pelas dguas e dos fendmenos meteoroldgi-
cos e astrondmicos atuantes nesses ambientes contribuem para estabelecer relagdes
de causa e efeito. O conhecimento dessas relagdes tem especial importancia em
sistemas de alerta de inundag¢des e monitoramento de cheias, principalmente para
previsdes de curto e longo prazo.

A partir da previsdo dos niveis, poderiam ser beneficiadas atividades como a
pesca, recreacado nautica, irrigacao, atividades portuarias e da industria naval, bem
como auxiliar na gestédo de recursos minerais, no planejamento de operacdes de ma-
nutencdo necessarias a seguranca das vias aquaviarias e na navegacao.

O aumento ou diminuig&o do nivel de agua em rios e lagos pode trazer uma série
de beneficios para os ecossistemas aquaticos e as comunidades humanas que de-
pendem dessas fontes de dgua. Primeiramente, o aumento do nivel de dgua durante
periodos de chuva intensa ou derretimento de geleiras pode recarregar os aquiferos
subterraneos, aumentar a disponibilidade de agua para uso humano e irrigacao agri-
cola. Isso é especialmente importante em regides propensas a secas sazonais ou
estiagens prolongadas. Além disso, 0 aumento temporario do nivel de agua em rios
pode contribuir para a renovacao dos leitos e a formacao de novos habitats para a vida
aquatica, promovendo a biodiversidade e favorecendo a pesca sustentavel (VOros-
marty et al., 2010).

Por outro lado, a diminuicéo do nivel de agua em rios e lagos pode trazer beneficios
especificos para alguns ecossistemas e atividades humanas. Por exemplo, em areas
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propensas a inundag¢oes sazonais, a reducao do nivel de agua pode minimizar os im-
pactos negativos sobre infraestruturas urbanas e agricolas, evitando danos materiais
e econbmicos significativos. Ademais, a diminui¢éo do nivel de &gua em lagos e reser-
vatorios pode expor areas anteriormente submersas, revelando novos leitos e atraindo
a atencao de pesquisadores e arquedlogos, que podem descobrir e estudar artefatos
histéricos e culturais anteriormente ocultos. Em resumo, o aumento ou diminui¢do do
nivel de agua em rios e lagos pode oferecer vantagens distintas, ressaltando a impor-
tancia da gestéo cuidadosa dos recursos hidricos para garantir um equilibrio saudavel
entre os beneficios ambientais e as necessidades humanas (Vérésmarty et al., 2010).

2.1.0.5 \Ventos

De acordo com (Karsburg, 2016), os ventos sao definidos como deslocamentos de
ar no sentido horizontal, e sdo originarios de gradientes de pressdo. Seu desloca-
mento ocorre no sentido de areas de maior pressao (mais frias) para areas de menor
pressao (mais quentes), e quanto maior a diferenca entre as pressdes dessas areas,
maior sera a velocidade de seu deslocamento. O vento é responsavel pela geragéao
de ondas locais e correntes marinhas, que afetam a deriva litordnea de sedimentos
e a configuracdo das praias, o controle da morfologia dos corpos aquosos costeiros
(lagos e lagunas), pela criacdo de lagos rasos, influenciando na sedimentagdo dos
corpos aquosos (Tomazelli, 1993).

(Cavalcante; Mendes, 2014), demonstram que a utilizacdo de dados dos ventos,
contribui para a construgéo de melhores modelos hidraulicos e hidrologico-hidraulicos,
0s quais podem ser de base fisica, conceitual ou empirica.

Os ventos desempenham um papel significativo no aumento do nivel de agua em
rios e lagoas, influenciando diretamente os processos de transporte e acumulagao de
agua. A interacao entre a atmosfera e a superficie da agua € o que impulsiona essa
relacdo. Quando os ventos sopram sobre a superficie de um corpo d’agua, ocorre
um fenémeno conhecido como arraste do vento. Esse arraste cria tensao superficial
e arrasta as camadas superficiais da dgua na direcdo do vento. Essa agua deslocada
€ substituida por agua mais profunda, o que acaba elevando o nivel do rio ou lago
temporariamente (Chanson, 2006).

Além disso, os ventos também podem provocar uma elevacdo do nivel do mar,
fenbmeno conhecido como "maré meteorolégica"ou "maré de tempestade". Em re-
gibes costeiras, ventos fortes associados a tempestades ou sistemas meteorologicos
podem empurrar grandes volumes de dgua para o litoral, causando uma elevacéo sig-
nificativa do nivel do mar em areas costeiras baixas e estreitas, como estuarios, rios e
lagoas costeiras(Chanson, 2006).
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2.1.0.6 Precipitagao

A precipitacao € entendida como toda a agua advinda do meio atmosférico que
atinge a superficie terrestre, seja ela na forma de neblina, chuva, granizo, saraiva,
orvalho, geada e neve. A disponibilidade de dados de precipitagdo em uma bacia
hidrografica durante um periodo de tempo é um fator determinante para quantificar
diversas atividades, como o abastecimento doméstico e industrial, necessidade de
irrigacéo de culturas e dessedentacao animal, dentre outros, para o controle de inun-
dacdo e da erosao do solo, a determinacéo de sua intensidade torna-se extremamente
importante (Karsburg, 2016).

Este fator tem grande relevancia na caracterizagao do clima de uma regido. Perio-
dos de seca muito longos afetam o nivel de agua dos mananciais e dos reservatérios
das usinas hidrelétricas, trazendo problemas e consequéncias para o abastecimento
urbano e também para a geracao de energia elétrica (Karsburg, 2016).

A fungéo da precipitagdo é essencial para o aumento do nivel de agua em rios
e lagoas, desempenhando um papel fundamental nos ciclos hidrolégicos naturais. A
precipitacado refere-se a queda de agua em suas diversas formas, como chuva, neve,
granizo ou saraiva, sobre a superficie terrestre. Quando a agua da precipitacdo atinge
o solo, ela pode seguir trés caminhos principais: pode infiltrar-se no solo e recarregar
os aquiferos subterraneos, pode evaporar novamente para a atmosfera, ou pode es-
coar superficialmente em dire¢cdo aos corpos d’agua, como rios e lagoas (Wescoat jr,
1994).

As chuvas sao especialmente cruciais para a manutencéao do fluxo dos rios e o
aumento do nivel das lagoas. A agua escoa dos terrenos inclinados para as regides
mais baixas, formando os cursos d’agua que compdem os rios. Esses rios, por sua
vez, alimentam as lagoas e outros corpos d’agua. A precipitacdo é o principal fator
que recarrega o suprimento de agua desses sistemas, mantendo seu fluxo e volume
(Wescoat jr, 1994)..

2.2 Informacoes Hidrologicas sobre o Canal Sao Gongalo

2.2.1 Estudo de Caso em Questao

Representando uma estrutura hidrulica situada em um trecho do canal de Séo
Goncgalo, localizado no sul do estado do Rio Grande do Sul, Brasil. Construida entre
1974 e 1977, a barragem tem o propoésito crucial de impedir a intrusdo salina prove-
niente da Lagoa dos Patos, que esta ligada ao Oceano Atlantico. Apresenta-se como
uma estrutura indispensavel ao desenvolvimento regional, assegurando atividades vi-
tais na zona, como o fornecimento de agua doce para consumo humano e o0 apoio
a irrigacao, essencial para o panorama econdmico regional. Acompanha esta estru-
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tura uma eclusa e uma barragem, facilitando a navegacao dentro deste corpo hidrico.
Atualmente € administrado pela Agéncia Lagoa Mirim (ALM) da Universidade Fede-
ral de Pelotas, marcando 45 anos de valiosos servigos prestados ao desenvolvimento
regional das comunidades Brasil-Uruguai.

Considerando um regime pluviométrico de alta irregularidade e de caracteristicas
regionais de evapotranspiracédo, o Canal Sao Gongalo consegue apresentar descargas
maximas da ordem de 3.000 metros cubicos por segundos durante a ocorréncia de
inundacgdes. Por outro lado, nas estiagens prolongadas, chega até mesmo reduzir tal
descarga a zero, quando geralmente se verifica a inversdo de sentido em sua corrente,
que ocorre também por conta do baixo nivel das aguas da Lagoa Mirim, aliado ao
efeito dos ventos, fazendo as 4guas escoarem no sentido da Laguna dos Patos para
a Lagoa Mirim.

A barragem eclusa consta com uma estrutura transversal conforme a Figura 2 (lado
esquerdo), com extensado de 245 metros, de margem a margem, e com 12 metros de
profundidade, dos quais nove estao abaixo do fundo regularizado do Canal (cota -5,00
metros em relacao ao nivel médio do mar - NMM). Em seu trecho central, possui uma
extensdo de 217 metros e 18 comportas basculantes com vao livre de 11,80 metros
por 3,20 metros de altura. O coroamento da parte fixa da barragem localiza-se na cota
-2,00 metros e o topo das comportas fechadas atinge a cota 1,20 metros.

Os portées basculantes e as comportas localizam-se nas duas cabeceiras, 0s
quais equalizam/regulam os niveis dentro da eclusa Figura 2 (lado direito), permitindo
a passagem de embarcacdes (Gouvéa, 2009).

O fluxo de escoamento do canal Sdo Gongalo, normalmente é no sentido da lagoa
Mirim para a laguna dos Patos, entretanto, este fluxo pode inverter-se, o que geral-
mente ocorre em periodos de estiagem (Hartmann; Harkot, 1990). Em virtude de
seus usos multiplos, e como consequéncia dessa dinamica de inversao de fluxo, uma
barragem eclusa foi construida em sua extenséo.

O canal Sao Goncalo localiza-se entre as coordenadas 31°45’ e 32°20’ de latitude
sul e 52°05’ e 52°50’ de longitude oeste 3. O clima da regido, conforme a classificacao
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climatica de Képpen, em estudo realizado por (Kuinchtner; Buriol, 2001), € caracteri-
zado como subtropical chuvoso.
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Figura 3 — Localizacao geografica do canal Sdo Gongalo, da barragem em sua extensao (Kuin-
chtner; Buriol, 2001)

A compreensao da influéncia hidrolégica no Canal Sdo Gongalo € essencial para
uma analise abrangente do comportamento do nivel de a4gua neste importante curso
d’agua. Ao considerar os aspectos hidroldgicos especificos deste canal, como a preci-
pitacéo local, a capacidade de escoamento, a sazonalidade das chuvas e a interagéo
com os sistemas aquaticos adjacentes, podemos elucidar de forma mais precisa os
padrées de variacao do nivel de dgua ao longo do tempo. Esta préxima secéo explo-
rara em detalhes como esses fatores hidrolégicos moldam o regime hidrico do Canal
Sao Gongalo, fornecendo percepgdes para o desenvolvimento de modelos de previsao
do nivel de agua e para uma gestao mais eficiente e sustentavel dos recursos hidricos
nesta regiao especifica.

2.2.2 Influéncia Hidrolégica

Conforme o relatério da (Clm, 1970) descrito por (Ambrosi, 2018) os ventos podem
ser 0s principais influenciadores do sentido da corrente do canal Sdo Gongalo, prin-
cipalmente quando o nivel d’agua da Lagoa Mirim apresenta a subida critica de até
0,70 metros. Segundo (Ambrosi, 2018), geralmente alteracdes de niveis de agua de
aproximadamente 0,50 metros ou mais, registrados de um dia para o outro, poderiam
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ocorrer no canal.

No verdo, o vento de direcdo dominante do quadrante nordeste, possibilita a ocor-
réncia do fluxo das aguas para o sentido da Lagoa Mirim, enquanto o vento proveni-
ente da direcdo sudoeste, faz com que o sentido de escoamento das aguas seja para
o sentido da Lagoa dos Patos. Portanto, ocorre um equilibrio de massa de agua, onde
o vento acentuado de direcao sudoeste, resulta na remocgao de agua da Lagoa Mirim
e o0 vento predominante de nordeste, provoca a recolocacao de agua (Ambrosi, 2018).

Conforme (Clm, 1970) no canal Sdo Gongalo, o avango da frente salina é pro-
vocado pelos ventos e seus efeitos influenciam diretamente nos niveis d’agua nas
regides extremas do corpo hidrico. Segundo o mesmo relatério, o Rio Piratini em
épocas marcadas pela entrada de agua salgada, apresenta uma diminuicdo de sua
descarga, proporcionando sentido de fluxo das aguas para a Lagoa Mirim.

Os fenémenos de El Nifio e La Nifia séo variagbes andbmalas das aguas superfici-
ais do oceano Pacifico Tropical, o evento de El Nifio é identificado como a elevacao da
temperatura destas aguas, enquanto o fenémeno La Nina, é representado pelo resfri-
amento destas aguas superficiais. Na Lagoa dos Patos, o fendmeno El Nifio resulta
em uma elevada descarga fluvial, por outro lado, durante o fendmeno de La Nifa,
registra-se a ocorréncia de vazées menores (Vaz; Moller junior; Almeida, 2006).

No canal Sdo Gongalo, conforme o relatério (Ambrosi, 2018) as descargas € 0s
niveis de agua sao influenciados diretamente pelos ventos conforme sua permanén-
cia, direcdo e amplitude. Os ventos provenientes de nordeste favorecem a intrusédo de
agua salgada no sentido da Lagoa Mirim, entretanto os ventos oriundos de sudoeste,
proporcionam o escoamento das aguas para a Lagoa dos Patos (Ambrosi, 2018).

Outro fator a ser considerado, com influente na previsdo do nivel de agua, € a pre-
cipitacdo. (Blain et al., 2009) analisaram a variabilidade amostral das séries mensais
de precipitagdo pluvial em Pelotas-RS e Campinas-SP. Os autores verificaram que na
regiao de Pelotas-RS, as chuvas sao distribuidas de forma semelhante ao longo do
ano, ao contrario do que foi observado para a regido de Campinas-SP, que possui
uma estagao seca definida.

Na regiao do canal Sdo Gongalo, a precipitacdo média anual é de 1.366,9mm,
sendo os meses de janeiro, fevereiro e julho sédo os mais chuvosos, proporcionando
diferenciados fenbmenos como alagamentos das areas mais baixas, ligados aos ele-
vados volumes de precipitacdo e consequente deficiéncia no escoamento das aguas
(Simon; Silva, 2015).

No que se refere a influéncia do nivel de agua, os valores de niveis representam a
quantidade de 4gua que um recurso hidrico possui. E altamente variavel, afetado em
relacdo as estacdes do ano, periodos de estiagem e cheias, dentre outros.

Conforme exposto anteriormente, nos itens pregressos (precipitacdo e ventos), a
dindmica do ambiente em estudo é relativamente complexo. Outro fato que merece
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importante destaque e atencao, é o sentido do fluxo de escoamento do canal Séao
Gongalo. Normalmente é no sentido da lagoa Mirim para a laguna dos Patos, cerca
de 70% do tempo, entretanto, este fluxo pode inverter-se, 0 que geralmente ocorre
em periodos de estiagem (Hartmann; Harkot, 1990). Exatamente por esta inversao de
fluxo, que a barragem eclusa foi construida, objetivando impedir que as aguas salinas
adentrem a montante da barragem. Somando-se a este cenario, a baixa declividade
do canal, com a atuagao dos ventos e com os niveis de agua da laguna dos Patos
e da lagoa Mirim, s&o os fatores que mais influenciam no processo de inundagéo da
planicie aluvial do canal Sao Goncalo. Pelo fato de conectar as duas lagoas, esse
canal se torna o curso da agua que mais sofre com o efeito de eventos de inundacgdes.

Como consequéncia, a vazdo do canal depende do nivel da agua na laguna dos
Patos, das condicdes de fluxo do Rio Piratini (seu principal contribuinte), do nivel do
canal na sua desembocadura e das condi¢ées impostas na barragem do canal Sao
Gongalo. Seu nivel esta relacionado, além dos fatores acima mencionados, com a
acao dos ventos que, na maior parte das vezes, é o fator mais importante (Hartmann;
Harkot, 1990).

As precipitagdes pluviométricas também s&o um fator critico que afeta o nivel de
agua no canal Sao Gongalo. Chuvas intensas podem resultar em um rapido aumento
do nivel de 4gua, levando a enchentes e transbordamentos. Além disso, o fluxo de
agua no canal Sdo Gongalo também é afetado pela vazdo de outros rios e cursos
d’agua que desembocam nele. A disponibilidade de agua proveniente de bacias hi-
drograficas adjacentes pode variar significativamente ao longo do ano, influenciando
diretamente o nivel de agua no canal.

Além disso, a temperatura também se mostrou relevante. A elevacao da tempe-
ratura pode afetar a evaporacao da agua do canal, contribuindo para uma diminuigéo
do nivel de agua durante periodos mais quentes. A relacdo entre a temperatura e a
evaporacao também pode influenciar a qualidade da agua, com potencial aumento da
concentracao de poluentes durante secas prolongadas.

2.2.2.1 Dados de Nivel

Os dados de nivel utilizados neste estudo, sdo os das seguintes estagcbes: Santa
Isabel do Sul, Santa Vitoria do Palmar e os niveis da Eclusa Jusante e Motante. O
local de monitoramento em Santa Isabel do Sul fica a cerca de 5 km da entrada da
Lagoa Mirim para o Canal Sdo Gongalo, marcando a regido mais ao norte da lagoa.
Enquanto isso, 0 posto de monitoramento no Porto de Santa Vitéria do Palmar esta
situado aproximadamente 170 km ao sul de Santa Isabel, representando as condi¢des
na parte sul da lagoa. Ambos esses pontos de observacao sdo fundamentais para
entender como a agua se move nessa area. Por isso, eles sdo monitorados por um
longo periodo, e os dados coletados nesses lugares nos fornecem vérias informagdes
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sobre a Lagoa Mirim e o sistema que a envolve.

Na Figura 4, sdo apresentadas as cotas maximas e minimas diarias e as medianas
baseadas na série historica de 1978 até 2016 para o posto de monitoramento de
Santa Isabel do Sul, e de 1978 até 2013 para o posto de monitoramento do Porto
Santa Vitéria do Palmar. A regido marcada em lilas caracteriza os dados entre 10
e 90% de permanéncia para os dados diarios de cotas. Na pratica, isto indica, o
intervalo de cotas ao longo do ano que se encontram 80% dos dados diarios. As
variagdes diarias de cotas, indicam que historicamente as medianas minimas ocorrem
no més de margo (1,02 e 1,18 m) e as maximas nos meses de outubro e setembro
(2,37 e 2,46 m),para as estacdes de Santa Isabel do Sul e Santa Vitéria do Palmar,
respectivamente (Collares, 2022).

Os maximos valores de cotas ocorreram no dia 21 de julho de 1984 no posto de
monitoramento de Santa Isabel do Sul (5,13 m) e em 17 de julho de 1984 em Santa
Vitéria do Palmar (5,22 m). No ano de 1984, a precipitacdo acumulada até o més
de julho foi de 1201 e 1378 mm para as estacées da Embrapa e INIA(Instituto Nacio-
nal de Investigacidon Agropecuaria), respectivamente. Laminas de precipitacdo muito
superiores, ao valor mediano acumulado até o referido més (799 e 825 mm) para as
estacoes da Embrapa e INIA, respectivamente(Collares, 2022).
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Figura 4 — Série histérica de niveis para dois postos de monitoramento: (a) Santa Isabel do Sul
- Canal Sao Goncgalo, entre 1978-2016; (b) Porto de Santa Vitéria do Palmar - Lagoa Mirim,
entre 1978-2013.(Collares, 2022)

Segundo os dados coletados entre 1971 e 2020 na estacao agroclimatologica da
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Embrapa Clima Temperado, observa-se que os ventos predominantes na BHMSG ao
longo do ano sé&o aqueles provenientes do nordeste. No entanto, no outono e inverno,
ha uma maior prevaléncia de ventos provenientes do quadrante sul, em comparacao
com a primavera e o verdo. As velocidades médias dos ventos permanecem relativa-
mente estaveis durante as quatro estagdes, variando de 4,0 m/s na primavera a 2,8
m/s no outono.

A predominéancia dos ventos do nordeste é resultado da circulagdo atmosférica an-
ticiclonica sobre 0 Oceano Atlantico Sul. Enquanto isso, os ventos do quadrante sul
sdo mais frequentes durante a passagem de massas de ar frio e ciclones extratropi-
cais, ocorrendo com maior frequéncia durante o inverno devido ao avango para o norte
da frente polar.

De acordo com (Beltrame et al., 1998) a velocidade do vento tem um impacto sig-
nificativo no nivel de agua na bacia da Lagoa Mirim. Devido a orientacao natural da
lagoa no sentido Sudoeste-Nordeste e aos ventos predominantes do quadrante Nor-
deste, ocorre um deslocamento da massa de agua na lagoa. Isso resulta em variagdes
constantes nos niveis de agua.

Quando os ventos sdo mais intensos, a velocidade de propagacao das ondas gravi-
tacionais aumenta. Isso pode levar a um aumento nos niveis de agua em certas areas
da lagoa. Por outro lado, quando os ventos sdo mais fracos, a velocidade de propa-
gacao das ondas diminui, 0 que pode resultar em niveis de agua mais baixos. Essas
variagdes nos niveis de agua devido a velocidade do vento podem ter impactos signi-
ficativos nas areas inundadas ciclicamente pela lagoa, especialmente nos banhados
ribeirinhos.

De acordo com (Collares, 2022) é relatado que ao analisar os dados de nivel dos
postos de monitoramento em Santa Isabel do Sul e Porto de Santa Vitéria do Pal-
mar, juntamente com informacdes sobre a velocidade do fluxo no Canal S&do Gongalo
durante um curto periodo, de 13 a 24 de maio de 2022, e correlaciona-los com os re-
gistros de vento em Santa Isabel do Sul, observa-se padrées interessantes. Durante o
periodo de 15 a 19 de maio, quando os ventos predominaram no quadrante sul, houve
uma diminuicao nos niveis de agua na parte sul da Lagoa Mirim e um aumento corres-
pondente nos niveis na por¢ao norte da lagoa e no proprio Canal Sdo Gongalo. Como
resultado, a velocidade do fluxo de dgua aumentou significativamente, chegando a
atingir 1,2 metros por segundo, fluindo da Lagoa Mirim em dire¢do a Laguna dos Pa-
tos.

Em resumo, o nivel de agua da Lagoa Mirim oscila devido a periodos de estiagem
e cheia em diferentes estagcées do ano, apresentando um avango significativo das
margens durante a primavera, recuando durante o verdo, e mantendo-se durante o
outono e parte do inverno. Além disso, a variacdo do nivel da Lagoa também esta
associada a disposicao dos materiais e a incidéncia de ventos, que podem causar
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ondas com grande potencial erosivo. Outro fator que contribui para o aumento ou
reducédo do nivel é o efeito da precipitagdo na Lagoa Mirim, as condi¢des de velocidade
e diregao dos ventos também influenciam na dindmica dos niveis na lagoa.

A compreenséao da influéncia hidrolégica no Canal Sao Gongalo ndo apenas nos
permite entender os padrdes de variacao do nivel de agua, mas também nos ofe-
rece uma base para explorar a aplicacao de conceitos de séries temporais na analise
desses dados. A analise de séries temporais € uma ferramenta fundamental para
identificar tendéncias, padrdes sazonais e variagdes ciclicas nos dados hidrolégicos
coletados ao longo do tempo. Nesta proxima secao, iremos abordar a parte conceitual
das séries temporais, explorando métodos e técnicas que nos permitem modelar e
prever o comportamento do nivel de agua com base em dados histéricos e padrbes
identificados. Ao integrar o conhecimento sobre a influéncia hidroldgica especifica do
Canal Sao Gongalo com as técnicas analiticas das séries temporais, estaremos me-
lhor equipados para desenvolver modelos precisos e robustos de previsdao do nivel de
agua, contribuindo assim para uma gestdao mais eficaz dos recursos hidricos nesta
regiao.

2.3 Séries Temporais

Aspectos relacionados ao tempo sao elementos globais na experiéncia humana.
Quase todas as atividades que podemos realizar e os fenébmenos que podemos ob-
servar trazem consigo algum componente de natureza temporal. Em muitas das si-
tuacdes, o estudo desse componente € essencial para ser possivel aprimorar como
uma atividade é realizada ou para que se possa melhor compreender algum aspecto
da natureza

Uma forma de representar dados relativos ao tempo € através de séries temporais,
que sao, resumidamente, um conjunto de observagdes sequenciais que expressam
0 desencadeamento de algum fendémeno durante um periodo de tempo. Séries tem-
porais sao um tipo de dado que é explorado em diversas areas do conhecimento,
como financeiro, saude etc. Uma aplicacao particularmente relevante para esta Tese
€ a regressao de séries temporais, na qual o objetivo € estimar uma variavel numéria
(continua) a partir de dados temporais,

Podemos conceituar uma determinada série temporal como um conjunto de obser-
vacoes quantitativas ordenadas cronologicamente (Kirchgassner; Wolters; Hassler,
2012). Séries temporais podem implicar em representar conceitos muito mais com-
plexos do que a simples colecao de suas observagoes e, logo, sdo naturalmente em-
pregadas para descrever fendbmenos que variam com o tempo. Em algumas situacoes
o estudo de séries temporais permite compreender melhor a natureza dos fenémenos
por elas descritos.
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Em outra abordagem, uma série temporal pode ser definida como a realizagéo de
um processo estocastico. Um processo estocastico é um processo aleatorio que se
desenvolve com o passar do tempo. Mais precisamente, um processo estocastico
€ um conjunto ordenado de variaveis aleatérias X = X;. O indice ; é contido em
N =1,2,3,... (Lawler, 2018), em outras palavras, um processo estocastico de tempo
discreto € um conjunto contavel de variaveis aleatérias

A ideia basica que norteia a analise de séries temporais € que ha um fator relativa-
mente causal por vezes constante, relacionado com o tempo, que exerceu influéncia
sobre os dados no passado e pode continuar a fazé-lo no futuro. Este fator causal cos-
tuma atuar criando padrdes néo aleatérios que podem ser detectados em um gréfico
da série temporal, ou mediante algum outro processo estatistico. Essas influéncias
presentes nas séries temporais serao explorados na préxima secao.

2.3.1 Aspectos de uma Série Temporal

A maneira tradicional de analisar uma série temporal é através da sua decom-
posicdo nos componentes de tendéncia, ciclo e sazonalidade, onde a tendéncia de
uma série indica o seu comportamento “de longo prazo”, em outras palavras, se ela
cresce, decresce ou permanece estavel, e qual a velocidade destas mudancas. Nos
casos mais comuns trabalha-se com tendéncia constante, linear ou quadratica, como
ilustrado na figura abaixo.

Tendéncia Constante Tendéncia Linear Tendéncia Quadratica
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Figura 5 — Tendéncias de uma Série Temporal (Lawler, 2018)

Outro parametro sao os ciclos caracterizados pelas oscilacbes de subida e de
queda nas séries, de forma suave e repetida, ao longo da componente de tendén-
cia. por exemplo, ciclos relacionados a atividade econémica ou ciclos meteoroldgicos.

A sazonalidade em uma determinada série de dados corresponde as oscilagdes de
subida e de queda que ocorrem sempre em um determinado periodo do ano, do més,
da semana ou do dia. A diferenca essencial entre os componentes sazonal e ciclica é
que a primeira possui de certa forma movimentos facilmente previsiveis, ocorrendo em
intervalos regulares de tempo, enquanto movimentos ciclicos tendem a ser irregulares.

Os residuos de uma série temporal representam os valores restantes apos a re-
moc¢ao dos outros componentes e é resultante de flutuagbes de curto prazo da série
gue n&o sao sistematicas nem previsiveis.

Um dos principais objetivos da anélise desse componente € identificar o grau de
irregularidade da série. Uma vez que a série possui um grau de irregularidade muito
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alto, os residuos tendem a influenciar no movimento da série, camuflando os valores
de tendéncia e sazonalidade, o que ira implicar em estimativas ndo sustentaveis.

Uma caracteristica importante a ser observada é a estacionariedade. Para uma
série ser estacionaria, a média nao pode estar em funcao do tempo, isto €, a média da
série ndo deve alterar com o passar do tempo, ou seja, os dados oscilam sobre uma
média constante, independente do tempo, com a variancia das flutuagdes permane-
cendo essencialmente a mesma.

(Diniz et al., 1998) conceitua uma série temporal relatando que sua estacionalidade
€ um processo aleatério que oscila em torno de um nivel médio constante. Séries
temporais sazonais ou com tendéncia linear, ou exponencial sdo exemplos de séries
temporais com comportamento n&o estacionario. A condigdo de estacionariedade de
22 ordem implica em:

a) Média do processo é constante;

b) Variancia do processo é constante.

De certa forma, ao analisarmos uma série temporal estamos interessados em:

a) Andlise e modelagem da série temporal - descrever a série, verificar suas carac-
teristicas mais relevantes e suas possiveis relacées com outras séries;

b) Previsdo na série temporal - a partir de valores histéricos da série (e possivel-
mente de outras séries também) procura-se estimar previsdes de curto ou de médio
prazo forecast. O numero de tempos a frente para o qual é feita a previsdo é chamado
de horizonte de previséao.

Para que a escolha de um determinado modelo para uma série temporal, seja con-
siderando sendo por métodos estatisticos ou por redes neurais artificiais, € necessario
conhecer a relacao entre as observacoes atuais e as anteriores. Uma forma de avalia-
la é através das func¢des de autocorrelagao.

A funcgéo de autocorrelacao € de certa forma muito utilizada para estimar parame-
tros de modelos estatisticos como ARIMA (Tiao; Tsay, 1985). Embora a funcao de
autocorrelagdo pode ser estimada para qualquer série temporal. Este processo de
autocorrelacédo pode ser utilizada para detectar se o processo é estacionario. Os co-
eficientes de autocorrelagdo de um processo estacionario rapidamente se aproximam
de zero.

Na Figura 6, observa-se uma série temporal de uma determinada Companhia Aé-
rea onde o0 eixo do x representa 0s meses e y 0 numero de passageiros. Neste caso
podemos fazer a seguinte pergunta que padrdes néo aleatorios essa série apresenta?
Observe que ha uma tendéncia crescente no nimero de passageiros transportados e
verifica-se que ha uma sucessao regular de “picos e caidas” no nimero de passagei-
ros transportados, isso deve ser causado pelas oscilagdes devido a feriados, periodos
de férias escolares, etc., geralmente relacionados as estacdes do ano, e que se repe-
tem todo ano (com maior ou menor intensidade), caracteristica da sazonalidade. Em
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Figura 6 — Numero de Passageiros Transportados (Lawler, 2018)

outras palavras, observa-se dois padrdes que podem tornar a ocorrer no futuro: cres-
cimento no numero de passageiros transportados e flutuacdes sazonais. Tais padrdes
poderiam ser incorporados a um modelo estatistico, possibilitando fazer previsdes que
auxiliardo na tomada de decisodes.

Verificando agora outra série temporal conforme a Figura 7, onde temos um gra-
fico de producao veicular no Brasil de janeiro de 1997 a dezembro de 2014. Entdo
podemos realizar o seguinte questionamento, quais padrées podem ser identificados?

Produ¢do mensal de veiculos automotores no Brasil
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Figura 7 — Série mensal da producao de veiculos automotores - (Adaptado pelo Autor, Fonte:
https://anfavea.com.br/site/)

Observe na Figura 7, que ha uma tendéncia crescente no nimero de veiculos
produzidos (comec¢ando em cerca de 125000 em janeiro de 1997 e terminando em
200000 em dezembro de 2014). Outra andlise €, que as flutuacdes (picos e caidas)
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nao sao tao regulares quanto as identificadas na Figura 6.

Verifica-se também uma queda na produgdo no més de janeiro de 2009, em fins
de 2008 a producao mensal estava em torno de 300000 veiculos, e caiu para menos
de 100000 naquele més, provavelmente por algum fator externo na economia.

A andlise deste grafico 7 indica uma linha de tendéncia crescente por haver alte-
racdo na média e na variancia, revelando que a série é nao-estacionaria, sugerindo
assim uma transformacgéao para estabilizar a série em estudo.

2.3.1.1 Analise Séries Temporais

Como ja mencionado, a andlise de séries temporais pode ter variados propadsitos,
com isso, as ferramentas utilizadas nessa tarefa também variam, conforme a série
a ser analisada. Ha quatro classes basicas de objetivos que geralmente se buscam
atingir com a analise de uma ST (Morettin; Toloi, 2018), podem ser eles:

- Controle: Esse tipo de analise é feito quando ha a necessidade de se acompanhar
a qualidade de um processo por meio dos indices que compdem a série temporal de
interesse. Por exemplo, em uma usina nuclear, em que a ST € originada a partir das
medidas de temperatura de um tanque de resfriamento e faz-se necessario o controle
dessa temperatura para evitar acidentes.

- Descricao: Essa andlise descreve a maneira pela qual a série temporal se com-
porta, identificando componentes como tendéncia, sazonalidade e indices que diferem
do comportamento padrdo dessa ST. Como exemplo, podemos tomar uma série que
representa as temperaturas mensais em determinada cidade nos ultimos dez anos, e
0 objetivo seria determinar a sazonalidade nessas temperaturas e identificar com isso,
a possivel existéncia de valores discrepantes.

- Explicagéo: Esse objetivo busca explicar o comportamento de uma série em de-
trimento do comportamento de outra, ou seja, ha duas ou mais séries temporais e
busca-se identificar a influéncia das variagbes de uma ou mais séries sobre outra(s).
Um exemplo seriam duas séries, uma representando o indice de chuvas mensal de
uma regiao, e outra o nivel de agua em uma represa, no mesmo periodo e na mesma
regiao, desse modo, o objetivo seria explicar o nivel dessa represa em detrimento do
indice de chuva.

- Previsdo: Nessa andlise os valores passados de uma ST s&o utilizados para a
identificacao dos valores futuros dessa. Um exemplo seria uma série temporal repre-
sentando a quantidade de pacotes que trafegam nas interfaces de conexdo com as
LANs em um roteador, o0 objetivo dessa analise seria identificar a quantidade de paco-
tes que trafegardo em cada uma dessas interfaces, com o intuito realizar a realocacéao
da largura de banda maxima admissivel para essas interfaces.
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2.3.1.2 Estacionariedade em séries temporais

Estacionariedade em uma série temporal diz respeito ao seu desenvolvimento no
tempo ao redor de uma média constante, denotando, com isso, uma forma de equi-
librio constante. Entretanto, geralmente as séries temporais sdo ndo-estacionarias e
essa caracteristica pode seguir, por exemplo, uma tendéncia linear descendente ou
ascendente, ou entdo pode apresentar um comportamento explosivo (Morettin; Toloi,
2018). A Figura 8, apresenta essa nao-estacionariedade explosiva.

Z(t) 4

"t
Figura 8 — Série temporal ndo-estacionaria quanto ao nivel de inclinagéo (Morettin; Toloi, 2018)

A nao-estacionariedade é um comportamento presente na maioria das séries tem-
porais existentes, entretanto os métodos de analise estatistica supdéem que elas se-
jam estaciondrias. Desse modo, é necessario transformar os dados originais, caso
nao sejam estaciondarios. A transformagéo normalmente utilizada é a realizagdo de
diferengas sucessivas entre os coeficientes da ST, até que ela se torne estacionaria.
Geralmente, uma ou duas diferengas séo suficientes para tornar a série estacionaria
(Morettin; Toloi, 2018).

2.3.1.3 Previsdo em séries temporais

A previsdo de uma série temporal é a estimacao de seus valores futuros. Para
iss0, sdo utilizados os dados passados e presentes da série para projetar os préximos
indices da série (Sorjamaa et al., 2007). Assim se podem predizer os novos indices
de uma ST usando os do passado e o atual, sdo descritos pela Equagao abaixo.

Zt+1 - f(Zt7 Zt—17 Zt—27 ) (1)

onde f(Z;, Zi_1, Zi—o,.) € uma fungdo que usa os indices passados Z;, Z;_1, Z;_o, ..
para predizer o valor no instante t+1.

O principal interesse, neste trabalho, é a andlise das séries temporais com o obje-
tivo da previséo do nivel de agua em um canal. Do ponto de vista da disponibilidade
dos dados, ha duas maneiras de se analisar séries temporais para previsao: qualitativa
ou quantitativa (Levine; Berenson; Stephan, 2000).
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A analise qualitativa, geralmente, € empregada nos casos em que existem poucos
dados para compor a ST e requer, portanto, maior conhecimento sobre ela. Métodos
qualitativos de previsdo sao essenciais em situacdes em que os dados histéricos da
série nao estdo disponiveis, entretanto sdo, geralmente, arbitrarios e subjetivos (Le-
vine; Berenson; Stephan, 2000).

A analise quantitativa usa modelos matematicos para se chegar a valores preditos.
Os métodos quantitativos de previsdo empregam valores passados da ST para se
chegar a um valor futuro. Esses métodos sao divididos em dois grupos: i) Métodos de
previsao de séries temporais, em que ha a extrapolacao de valores futuros da série
a partir de indices passados e presentes; ii) Métodos causais de previsao, utilizando
outros fatores externos a ST e até mesmo outras séries para explicar o comportamento
futuro da série temporal de interesse (Levine; Berenson; Stephan, 2000).

Os métodos de previsdo podem ser divididos em dois grupos: métodos nao para-
métricos, que se adaptam a diversos comportamentos assumidos por determinada ST
com o passar do tempo. Esses métodos nao possuem parametros para uma distribui-
cao em particular. Alguns deles sdo os que combinam técnicas como légica nebulosa
e algoritmo genético os baseados no algoritmo kNN k-Nearest Neighbor, os que uti-
lizam ANN Artificial Neural Network, além de outros; métodos paramétricos, o qual
sdo modelados a partir de pardmetros predeterminados e seguem uma distribuicao
especifica.

Um método de predigao utilizado é o Naive. Esse modelo é simples, em relacao
aos demais métodos de predicdo, entretanto, pode apresentar acuracidade satisfa-
téria em determinadas séries temporais, ao ser comparado com outros modelos de
predicdo. Esse modelo é dado pela equagao abaixo, em que o valor predito é o ultimo
observado (Hanke; Wichern, 2005).

Y, =Y, ()

A média mével simples, outra técnica utilizada na predicao de séries temporais,
utiliza a média de uma amostra da série temporal, para expressar o préximo valor
daquela série (Morettin; Toloi, 2018).A média mével é dada pela Equagéo abaixo:

i+ Va4 .. Vy
MM = N (3)

Onde, V' € o valor observado na série e N € a quantidade de valores observados.

A Suavizagao Exponencial € outro modelo de predi¢céo, que atribui pesos as médias
moveis. Esses pesos decrescem a medida que os indices observados se distanciam
em relacdo ao indice presente, observado (Hanke; Wichern, 2005). A abordagem
mais comum, expressa na Equacao abaixo é:
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Yo =Yi+aY - V) (4)

onde, « € a constante de suavizagao.

O modelo que mais se adapta a uma diversidade maior de séries € o modelo
ARIMA Autoregressive Integrated Moving Average, originado a partir da combinacao
de outros modelos. Essa caracteristica é possivel, pois, geralmente, as séries sao
ndo estaciondrias e, para adequa-las a analise estatistica, 0 modelo ARIMA realiza a
diferenciagédo entre os indices da série, de modo a torna-la estacionaria. Esse mo-
delo é derivado do modelo ARMA Autoregressive Moving Average, que por sua vez €
a combinacao dos modelos AR Autoregressive, MA Moving Average (Morettin; Toloi,
2018).

Apos a andlise dos conceitos fundamentais das séries temporais, vamos integrar
esses conhecimentos com 0s avangos na area de aprendizado de maquina para apri-
morar a capacidade de previsao do nivel de agua no Canal Sao Gongalo. Na préxima
sec¢ao, sera abordado os principios e modelos de aprendizagem de maquina aplicados
a previsao hidrolégica, destacando técnicas como redes neurais, arvores aleatérias,
modelos de regressao e algoritmos de séries temporais. Ao combinar o entendimento
das séries temporais com as capacidades preditivas da aprendizagem de maquina,
pode-se desenvolver abordagens mais sofisticadas e precisas para prever o compor-
tamento do nivel de agua neste canal especifico, contribuindo assim para uma gestao
mais dos recursos hidricos.

2.4 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina, do inglés Machine Learning (ML), pode ser definido
em sua esséncia como a extracao de conhecimento a partir de bases de dados. O
ML é um tépico composto pela interseccao de diversas outras areas, como estatistica,
inteligéncia artificial e ciéncia da computacdo, abrangendo campos como a anélise
preditiva e o0 aprendizado estatistico (Bakshi; Bakshi, 2018). Nos ultimos anos, o ML
tem possibilitado o desenvolvimento de aplicagdes como: carros autbnomos, proces-
samento de linguagem natural, mecanismos eficientes de busca, sistemas inteligentes
de recomendacao, dentre outros.

A aplicac&o do ML tem por objetivo construir novos algoritmos e aprimorar os exis-
tentes de forma que esses sejam capazes de aprender a partir de bases de dados,
construindo modelos generalizaveis capazes de realizar predi¢cdes precisas e/ou en-
contrar padrdes, a partir de dados desconhecidos (Bakshi; Bakshi, 2018).

O processo de aprendizado consiste em melhorar um sistema de conhecimento
através da ampliacdo ou rearranjo da base de conhecimento/motor de inferéncia (Rus-
sell, 2010). O aprendizado de maquina compreende métodos computacionais para
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adquirir novos conhecimentos, novas habilidades e novas maneiras de organizar o
conhecimento existente (Tyugu, 2011).

Os problemas de aprendizado podem variar bastante em termos de complexi-
dade, desde a aprendizagem paramétrica (que visa o aprendizado de valores para
determinados parametros) até formas complicadas de aprendizado simbdélico (que
visa 0 aprendizado de conceitos, gramaticas, funcdes e até mesmo comportamentos)
(Tyugu, 2011).

A compreenséo e o tratamento adequado das caracteristicas das séries temporais,
como tendéncias e sazonalidades, sdo fundamentais para muitas aplica¢des analiti-
cas. No entanto, em muitos casos, esses dados podem ser ainda mais explorados e
utilizados em conjunto com técnicas de aprendizagem de maquina. Ao unir as per-
cepcdes obtidas da analise de séries temporais com os algoritmos de aprendizagem
de maquina, € possivel aprimorar ainda mais a capacidade de previsdo e entendi-
mento de padrdes, permitindo compreensdes mais profundas e precisas em uma am-
pla gama de contextos.

2.4.1 Métodos de Aprendizado

Independentemente da técnica de ML escolhida para resolver um determinado pro-
blema, o aprendizado dela esta intrinsecamente ligado a sua capacidade em reco-
nhecer e classificar padrbes (pattern recognition) e (pattern classification) respectiva-
mente. A criacdo de classificadores ou regressores envolve a definicdo de um modelo
geral e 0 uso de dados de treinamento para aprender ou estimar os parametros des-
conhecidos desse modelo (Duda; Hart et al., 2006). Na pratica, o aprendizado pode
ocorrer de quatro maneiras distintas, detalhadas a seguir.

2.4.2 Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado supervised learning, um supervisor fornece um
rétulo categorico (ou custo) para cada padrdao do conjunto de treinamento, de modo
que o objetivo do problema passa a ser a reducédo do somatoério de custos para estes
padrées(Duda; Hart et al., 2006).

Na prética, os algoritmos de aprendizado supervisionado ja sdo bem compreen-
didos na area e faceis de avaliar o desempenho. De modo geral, se uma aplicacao
€ modelada como um problema de aprendizado supervisionado e sao fornecidas as
saidas necessérias no conjunto de treinamento, é provavel que o ML supervisionado
resolva o problema (Bakshi; Bakshi, 2018).

Os algoritmos de aprendizado supervisionado podem ser interpretados como clas-
sificadores ou regressores, dependendo da natureza do problema (Bakshi; Bakshi,
2018). Na classificacao, o objetivo é prever um ro6tulo de classe, sendo uma escolha
de uma lista predefinida de possibilidades. A classificacao pode, ainda, ser binaria ou
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multi classe, isto €, lidar com apenas duas classes pré-definidas ou até mais de duas
classes.

Na regressao, o0 objetivo € prever uma ou mais variaveis continuas. Um exemplo
de problema de regressao seria a predicao do salario anual de um individuo a partir
do seu nivel de educacao, idade e local de residéncia. Neste caso, o salario, pode ser
qualquer valor em um determinado intervalo e, por existir esta continuidade, trata-se
de um problema de regressao e nao de classificacao.

Na etapa de aprendizado, entende-se por ideal a criagdo do modelo mais simples
possivel capaz de realizar predicdes com uma satisfatéria taxa de acuracia. Quando
sao criados modelos muito complexos para uma determinada base de dados, diz-
se que houve um super-treinamento overfitting. O super-treinamento ocorre quando
0s modelos sao criados demasiadamente proximos da natureza da propria base de
dados de treinamento. Neste cenario, apesar do modelo funcionar bem para os dados
do conjunto de treinamento, ele é incapaz de extrapolar boas predi¢cdes para dados
desconhecidos (Bakshi; Bakshi, 2018).

Por outro lado, quando sao criados modelos muito simples, dificilmente eles conse-
guirdo capturar todos os aspectos relevantes das respectivas bases de dados e, neste
caso, diz-se que houve um sub-treinamento underfitting (Bakshi; Bakshi, 2018).

2.4.3 Aprendizado Nao Supervisionado

Na aprendizagem nao supervisionada, os algoritmos assumem que nao se co-
nhece a classe a qual os exemplos pertencem e procuram encontrar nos valores de
atributos similaridades ou diferengas que possam, respectivamente, agrupar os exem-
plos pertencentes a mesma classe ou dispersar os exemplos de classes distintas.
(Russell, 2010)

Dentre estas aplicacbes do aprendizado nao-supervisionado, a visualizacéo é,
potencialmente, a mais utilizada em problemas de natureza nao-supervisionada.
Destacam-se as técnicas: Principal Component Analysis (PCA), Non-negative Matrix
Factorization (NMF), Singular Value Decomposition (SVD), Linear Discriminant Analy-
sis (LDA) e t-SNE (Bakshi; Bakshi, 2018).

2.4.4 Aprendizado Semi-Supervisionado

O aprendizado semi-supervisionado combina 0 modo de aprendizagem supervisi-
onado e nao supervisionado, utilizando um pequeno conjunto de exemplos rotulados
e um conjunto de exemplos n&o rotulados.

Destacam-se as técnicas: Algoritmo de Maximizagcao de Expectativas Expectation
Maximization — EM com Modelos de Misturas Generativas, Self-training, Co-training,
Transductive Support Vector Machines (TSVM) e métodos baseados em grafos, como
o Particle Competition and Cooperation (PCC)(Zhu, 2005).
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2.4.5 Aprendizado por Reforco

Na aprendizagem por reforco Reinforcement Learning, existe uma interagéo se-
melhante ao do aprendizado supervisionado no que diz respeito a0 modo como um
agente influéncia no aprendizado do ambiente. Todavia, nesta abordagem, o Unico
feedback dado em relacdo a predicao do classificador € se a tentativa foi correta ou
errada, ndo; revelando, portanto, a verdadeira categoria do dado analisado (Duda;
Hart et al., 2006). Deste modo, diferentemente do aprendizado supervisionado, as
saidas 6timas do problema s&do descobertas pelo classificador/regressor através de
um processo de tentativa e erro (Bishop; Nasrabadi, 2006).

Tendo em vista os conceitos basicos de aprendizagem de maquina, estabelecemos
uma base sélida para explorar os principais modelos preditivos aplicados a previsao
do nivel de agua. Estes conhecimentos, nos proporciona as ferramentas necessa-
rias para abordar problemas complexos de previsdo. Ao avangarmos para a proxima
secao, adaptaremos esses conhecimentos tedricos as percepgdes especificas do con-
texto da previsao do nivel de agua, explorando como esses modelos podem ser ajus-
tados e otimizados para lidar com os desafios Unicos apresentados por esse tipo de
série temporal.

2.4.6 Modelos

Nesta secéo serado apresentados detalhes dos principais modelos utilizados para
a previsdo do nivel de 4gua.

2.4.6.1 Modelagem de Séries Temporais

Existem diversos modelos utilizados para realizar a previsdo em séries temporais.
Os modelos propostos por Box-Jenkins (Box et al., 2015) sdo os mais utilizados, pois
conseguem caracterizar, de maneira adequada, uma grande variedade de séries tem-
porais. Esses modelos séo classificados como paramétricos lineares univariados e
envolvem apenas uma série de tempo. Essa metodologia explora a correlagéo tempo-
ral existente entre os valores da série.

Uma questao importante, que auxilia no processo de identificacdo de um modelo
adequado de série temporal e, consequentemente, proporciona maior acuracia na
predicdo, é a andlise da FAC (Funcdo de Autocorrelagdo). E por meio da FAC que é
possivel descobrir a correlacao existente entre as observacdes atuais e passadas da
série. Desse modo, uma FAC estabelece uma relacao linear entre o presente e seu
passado. A FAC é representada por meio de um conjunto de medidas de autocorrela-
cao entre Z, e Z, , , denominados de coeficientes . Essas medidas sao resultantes
da divisdo da covariancia da série temporal nas defasagens, pela variancia da popu-
lacdo(Morettin; Toloi, 2018).
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2.4.6.2 Modelo AR - Autoregressive

No modelo AR, os valores passados da variavel aleatéria sdo usados para explica-
la, além de um erro aleatério. Quando ha autocorrelacao entre as observacdes da
série, é que se da origem ao nome do modelo, autorregressive (autorregressivo). Esse
modelo € paramétrico, ou seja, deve-se estabelecer sua ordem, que indica o numero
de defasagens a serem utilizadas como preditores, ou seja, a quantidade de valores
passados sao usados para realizar a predicao do atual (Box et al., 2015).

Dada uma série temporal Z; no instante ¢, entdo se pode chamar Z, de um pro-
cesso AR(p), ou seja, autorregressivo de ordem p . Neste caso, p é a quantidade de
parametros a um erro aleatério (Morettin; Toloi, 2018). Desse modo, a modelagem de
Z; por meio de um modelo AR(p)é dada por:

Zt = CVZt_l + O[Zt_g + + OéZt_p —+ O¢ (5)

onde: Z; é a observacao no instante ¢, com t=1,2...,n; o € o parametro do modelo,
com i=1,2...,n; Z,_; é a observacao no instante t — i i=1,2...,n; o; erro aleatério no
instante ¢, com média 0;

2.4.6.3 Modelo MA(Moving Average)

No modelo MA, o termo Moving Average (média mével) representa as defasagens
dos erros, passado e presente, também denotado por ruido branco. Ele é aplicado
quando existe autocorrelacdo entre os valores da série. As médias méveis sao in-
terpretadas como mudancas de valores nao previstos, ou seja, eventos externos ou
choques no sistema ao qual a série temporal representa. Desse modo, 0 componente
de erro no instante ¢, se relaciona ao valor da série no instante ¢t + 1 (Box et al., 2015).

Um modelo M A(q) indica o grau da defasagem entre o erro e a variavel da série,
assim, um modelo M A(1) indica que a série é influenciada pelo erro defasado de um
periodo. O modelo M A(q), € dado por(Morettin; Toloi, 2018):

Zt = 0t — 910',5_1 — 020t—2 T qut—q (6)

onde: Z, é a observagdo no instante ¢, com ¢t=1,2...,n; 6; é observagao do modelo,
comi=1,2...,q; o,_; erro aleatorio no instante ¢t — j, com j=1,2,...,q;

2.4.6.4 Modelo ARMA(Autoregressive Moving Average)

O modelo ARM A(p, q) € a combinagao dos modelos AR(p) e M A(q). Esse modelo
€ empregado em séries originadas a partir de sistemas que possuem caracteristicas
autorregressivas e de medias méveis (Box et al., 2015). Um modelo ARM A(p, q)
indica a ordem p de um processo autorregressivo e o grau ¢ de defasagem entre o
erro e a variavel da série (Morettin; Toloi, 2018). A Equacao que representa o modelo
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ARMA(p, q):

Ly=aly s+ aZ o+ ... +aZ_,+op—o0p— 01011 —b0i 0 — ... — 0,04, (7)

onde: Z, é a observagdo no instante ¢, com ¢t=1,2...,n; 6; é observagao do modelo,
com i=1,2...,q; o,—; erro aleatorio no instante ¢t — j, com j=1,2,...,q; a é o coeficiente
autoregressivo, com i=1,2...,n; o, erro aleatério no instante ¢, com média 0;

2.4.6.5 ARIMA(Autoregressive Integrated Moving Average)

Um dos modelos mais utilizados para a previsao do nivel da agua é o modelo
ARIMA, este modelo combina caracteristicas auto-regressivas onde o objetivo é expli-
car o efeito do momentum em uma série, em outras palavras, significa quantos valo-
res no passado que se deve considerar para uma determinada previsdo. O modelo
ARIMA ¢é representado também pelo componente de médias mdveis que tenta captu-
rar o efeito do ruido em uma série, que pode ser entendido como efeitos inesperados
em uma série. A integracgao é tirar uma diferenca da série temporal, subtraindo o valor
anterior de cada valor, tendendo a tornar os dados mais estacionarios.

Em outra perspectiva, pode-se afirmar que o modelo ARIMA ¢é aplicado quando
as séries apresentam nao estacionariedade, ou seja, ndo se desenvolvem no tempo
em torno da média constante. Essa caracteristica € presente em séries geradas por
muitos sistemas. Para remover o componente ndo estacionario das séries, 0 modelo
ARIM A(p, d, q) possui um parametro de diferenciagédo d, que € a quantidade de vezes
que a série tem de ser diferenciada até atingir a estacionariedade. Os parametros p e ¢
vem dos modelos AR(p) e M A(q) (Morettin; Toloi, 2018). Assim, pode-se representar
o modelo ARIM A(p, d, q) por:

Fo=aF 1 +aF o+ .. +aF,_,+0,— 61011 — 0009 — ... — 0,01, (8)

onde: F; é o valor da série original #; é o coeficiente associado aos termos de
média movel; o,_; erro aleatorio no instante ¢t — j, com j=1,2,...,0; « é o coeficiente
associado aos termos autorregressivos, com i=1,2...,n;

No que se refere a precisdo do modelo de previsdo Arima este € significativamente
afetada pelo ruido do conjunto de dados de uma série temporal. A natureza nao linear
e nao estacionaria das séries temporais pode resultar em incertezas em aplicacbes
diretas do modelo ARIMA.

2.4.6.6 Metodologia de Box-Jekins

A metodologia desenvolvida por Box-Jenkins foi concebida com a finalidade de
ajustar um modelo ARIMA(p,d,q) a uma série temporal, de modo que esse modelo
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represente essa série de maneira adequada (Box et al., 2015). Apds encontrar o mo-
delo mais adequado, é realizada a predicao, utilizando-o. Em resumo, a metodologia
de BoxJenkins consiste em identificar os trés parametros do modelo ARIMA(p,d,q)
que melhor representem uma série temporal. O diagrama dessa metodologia pode
ser visto na 9.

Escolhe um ou mals
Etapa 1: Identificacdo modelos ARIMA R —
candidatos

4

Estima os parametros

Etapa 2: Estimaglo dos modelos escolhidos

Y

Verifica a adequagdo dos

Etapa 3: Verificagio e e

e

Figura 9 — Etapas da abordagem interativa para a construgédo do modelo ARIMA, proposta por
Box-Jenkins.

Essa metodologia possui um ciclo procedimentos (Morettin; Toloi, 2018): Identifi-
cacgao: nesta fase, sdo encontrados os valores adequados para p, d,q, com base na
FAC (Funcao de Autocorrelacao Simples) e na FACP (Funcao de Autocorrelacao Par-
cial);Estimacao: nesta fase, sdo estimados o parametro autorregressivo e o parametro
de médias moveis, por meio do método de maxima verossimilhanga;Verificagéo ou di-
agnéstico: nesta fase, sdo analisados os residuos e as funcées FAC e FACP com o
intuito de verificar se 0 modelo encontrado se ajusta adequadamente a série temporal.

2.4.6.7 Arima com Variaveis Exdgenas

O modelo ARIMA AutoRegressive Integrated Moving Average com variaveis exo-
genas é uma técnica poderosa na andlise de séries temporais, pois permite incorporar
fatores externos que podem afetar a série em analise. Essas variaveis exdgenas forne-
cem informacdes adicionais que podem melhorar a precisdo das previsdes e capturar
relacbes complexas nos dados (Hyndman; Athanasopoulos, 2018).

Uma das principais vantagens do modelo ARIMA com variaveis exbégenas é sua
aplicabilidade em diversos campos, como economia, finangas e meteorologia. Por
exemplo, em economia, pode ser usado para prever o impacto de politicas governa-
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mentais nas vendas de um produto, incorporando variaveis como taxas de juros ou
politicas fiscais nas previsées.

A incorporagédo de variaveis exégenas no modelo ARIMA também é valiosa na
previsao de demanda em cadeias de suprimentos. Por exemplo, em uma empresa
de varejo, pode-se incluir informagdes sobre promogdes sazonais ou eventos especi-
ais como variaveis exdgenas para melhorar as estimativas de demanda e otimizar os
niveis de estoque.

Além disso, a pesquisa académica tem explorado extensivamente o uso do ARIMA
com variaveis exdgenas em previsoes climaticas, incorporando dados meteoroldgicos
como temperatura e precipitagdo para melhorar as previsdes de eventos climaticos
extremos, como tempestades e secas (Hyndman; Athanasopoulos, 2018).

Em resumo, o modelo ARIMA com variaveis exégenas € uma ferramenta versatil
que pode ser aplicada em uma ampla gama de setores para melhorar a precisdo das
previsoes, incorporando fatores externos relevantes nos modelos de séries temporais.
Sua capacidade de adaptacao a diferentes dominios torna-o uma técnica valiosa para
analisar e prever dados temporais complexos.

2.4.6.8 Random Forest

Métodos baseados em arvores representam uma alternativa interessante para a
construcédo de modelos preditivos quando a relacao entre os preditores e a resposta de
interesse é nao linear e complexa. As arvores de regressao, para respostas continuas,
e as de classificacdo, para respostas categoricas, representam as abordagens mais
simples (Hastie et al., 2009).

Para ambos os casos descritos acima, o algoritmo pode ser resumido em duas eta-
pas: 1) particdo do espaco dos preditores, ou seja, do conjunto de valores possiveis
para zi, o, ...,x, , €m j regioes distintas e disjuntas ry,rs, ..., ;. 2) ajuste de um mo-
delo simples (usualmente uma constante) para predicdo da resposta de interesse em
cada regidao. Como o conjunto de regras utilizado para o particionamento do espaco
dos preditores pode ser completamente descrito por uma arvore, esta abordagem é
conhecida como arvore de decisao (Hastie et al., 2009).

Arvores de decisdo, geram um conjunto de condicées compreensiveis, ou seja,
relativamente faceis de se compreender. Devido a sua estrutura de construcao, po-
dem ser aplicadas a conjuntos de treinamento que apresentam dados faltantes ou
diferentes tipos de preditores (esparsos, assimétricos, continuos, categéricos, entre
outros) sem a necessidade de pré-processamento, ndo requerem a especificacdo de
uma forma para a relagao entre os preditores e a resposta, e podem, ainda, conduzir
a selecao de variaveis. (Kuhn; Johnson et al., 2013)

Todavia, os modelos de predicao resultantes de arvores de decisdo sao, em geral,
instaveis, ou seja, pequenas modificacdes na parte de treinamento podem implicar em
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alteragcOes na estrutura da arvore ou em suas regras e, consequentemente, alterar a
interpretacdo do modelo ajustado. Logo, diversos métodos foram desenvolvidos a fim
de melhorar o desempenho preditivo de arvores de decisdo. Uma dessas formas é a
construcao de multiplas arvores,a fim de combinar suas predicdes em uma predicao
final, mais acurada. (James et al., 2013)

Ensemble Learning tem como fundamento a utilizagdo de varios modelos, treina-
dos sobre os mesmos dados, calculando a média dos resultados de cada modelo para
problemas de regressdo e numero de votos para problemas de classificagcao, encon-
trando um resultado preditivo com o maior desempenho. O requisito, para o ensemble
learning é que os erros de cada modelo (neste caso, arvore de decisdo) sejam inde-
pendentes e diferentes de arvore para arvore.

Random Forest, € uma técnica de aprendizado de maquina usada para resolver
problemas de regressao e classificagdo. Ela utiliza uma abordagem de aprendizagem
por conjunto, que € uma técnica que combina muitos classificadores ou regressores
para fornecer solugdes para problemas complexos. Este processo consiste em muitas
arvores de decisao. A floresta gerada pelo algoritmo € treinada por meio de Bagging
(Breiman, 1996) ou Bootstrap Agregation .Bagging € um algoritmo de conjunto que
melhora a precisao dos algoritmos de aprendizado de maquina.

Bootstrap ou Bagging, € uma funcionalidade que envolve a retirada de amostras
com repeticdo para estimar um parametro da populagdo como média. E um modelo
relativamente preciso e eficiente para se estimar a distribuicdo de uma populacédo. No
Bagging, séo utilizadas amostras, esses subconjuntos incluem todos os preditores e
uma arvore de decisédo € processada em cada uma desses subconjuntos, previsdes
de cada modelo sdo combinadas para obter um resultado, esses modelos aprendem
independentemente uns dos outros e de forma paralela.

Em um problema de regressao, o Bagging consiste em treinar diversas vezes uma
mesma arvore de regressao com versdes de amostras bootstrap dos dados de treina-
mento e calcular a média do resultado. J& em um problema de classificagéo, a técnica
consiste em utilizar um comité de arvores onde cada uma lanca um voto para a classe
predita. Independentemente do problema em questao, a ideia € a mesma: calcular a
média de modelos com pouco viés e muito ruido para reduzir a variancia (Hastie et al.,
2009)

O modelo Random Forest, combina arvores de decisdo de forma aleatéria da
mesma forma que o Bagging, entretanto, no RF, é utilizado em um conjunto de pre-
ditores, ndo todos, razédo para fazer isto é diminuir a correlagéo entre as arvores em
uma amostra comum. Se um ou mais preditores fortes forem selecionando em uma,
ou mais arvores, isto pode gerar correlagao entre elas.

Um atributo importante para o Random Florest é a entropia que representa o
quanto um parametro possui de ganho de informacéo, em outras palavras, dado um
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Figura 10 — Visao Geral do Modelo Random Forest (Hastie et al., 2009)

conjunto, define-se o grau de pureza deste conjunto, entretanto, a entropia € usada
para medir a impureza em problemas de classificacdo, em problemas de regressao, o
Random Forest utiliza métricas como o MSE ou a variancia para avaliar e otimizar a
qualidade das divisdes nos nos das arvores.

A Figura 10, relata a estrutura do Random Forest. Observa-se que as arvores
seguem em paralelo sem interagdo entre elas. Uma RF opera construindo varias
arvores de decisao durante o tempo de treinamento e produzindo a média das classes
como a previsao de todas as arvores. Para entender melhor o algoritmo RF, verificam-
se as seguintes etapas: E definido aleatoriamente % pontos de dados do conjunto de
treinamento. Elabora-se uma arvore de decisao associada a esses k pontos de dados,
logo apds escolha-se o numero N de arvores que deseja construir e repita 0s passos
anteriores. Para um novo ponto de dados, faga com que cada uma de suas arvores
N —tree preveja o valor de y para o ponto de dados em questao e atribua o novo ponto
de dados a média de todos os valores de y previstos.

Dadas essas definicoes, entende-se que RF é uma modificacdo substancial do
Bagging que constréi uma grande colecao de arvores ndo correlacionadas e, entéo,
calcula a média delas (Hastie et al., 2009). Considerada uma das principais ferra-
mentas para a predicao e a andlise de dados, a técnica € interessante por apresentar
uma alta acurdcia, ndo ser suscetivel ao super-treinamento e, também, poder lidar
com amostras pequenas, espacos de caracteristicas de alta dimenséao e estruturas de
dados complexas.

No que se refere a hiperparametros, o RF pode ser ajustado através de sua profun-
didade maxima, que se for um valor muito pequeno pode acontecer de fornecer para
o algoritmo pouca flexibilidade para a captura de padrdes. Entretanto, se este valor
for alto pode gerar overfitting sendo este termo relacionado ao ajuste excessivo aos
dados de treino. Outro parametro, € nimero maximo de preditores que a cada vez que
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ocorre uma divisao, o algoritmo pega dois parametros que tem menor impureza e cria
dois ramos.

Outros hiperparametros sao: numero de arvores, que controle o nimero de arvores
que um regressor pode conter. Outro fator a ser ajustado é a quantidade minima de
amostras que um né interno pode conter.

2.4.6.9 Maquina de Vetores de Suporte

A maquina de vetor de suporte do inglés Suport Vector Machine (SVM), é atu-
almente um tépico importante na area de aprendizado estatistico. Desde o final da
década de 1990, as abordagens tradicionais de redes neurais sofreram sérias difi-
culdades com generalizagdo que é a principal razdo para a o desenvolvimento das
SVMs. No aprendizado estatistico, as maquinas de vetor de suporte sdo um método
de aprendizado supervisionado com algoritmos que analisam o conjunto de dados.
Ele foi introduzido pela primeira vez como um método para resolver problemas de
classificacdo. No entanto, devido a muitas caracteristicas interessantes, foi estendida
a area de andlise de regressao, foco desta tese.

As SVMs representam uma generalizacdo de um algoritmo denominado classifi-
cador de margem maxima (mazximalmarginclassifier), que acomoda fronteiras nao
lineares em problemas de classificagdo. Adicionalmente, o SVM difere dos demais
algoritmos utilizados para classificagcdo por ndo estimar, diretamente, probabilidades,
mas sim a classe da resposta de interesse para uma nova observacgao.

Em geral, se os dados podem ser separados usando um hiperplano, entao existirdo
infinitamente muitos desses hiperplanos. Para decidir qual separacao do hiperplano
pode-se utilizar, necessita-se usar o classificador de margem maxima, que também é
conhecido como o hiperplano de separagéao ideal. O classificador de margem méaxima
esta mais distante da observacédo de treino. Isto é, quando calculamos a distancia de
cada observacao ao separar o hiperplano, o minimo é o que chamamos de ‘margen?’.
O classificador maximo da margem € o hiperplano para o qual a margem € a maior.
(James et al., 2013)

A premissa basica desse algoritmo é aprender hiperplano de separacao de mar-
gem maxima, que € de certa forma parecido com o algoritmo de regresséo linear, pois
é tracado uma linha de separacdo. Quanto mais a linha mencionada estiver distante
dessas margens, mais o algoritmo ira conseguir fazer a generalizacao dos parametros.

Na Figura 11, observa-se a reconstru¢do do hiperplano, onde SV representa os
vetores de suporte. A aprendizagem deste algoritmo é encontrar esses vetores, tendo
esses elementos é possivel realizar a construcao desta linha, sendo que cada SV séao
registros na base de dados.

Uma das formas de se criar esta margem separadora é através da envoltoria con-
vexa, que consiste em basicamente fazer uma ligacdo desses vetores, em outras pa-
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Figura 11 — Margem Separador SVM (Fonte:https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html
acesso em:15/08/2023)

lavras uma regiao convexa é uma regiao onde, para cada par de pontos dentro da
regiao, cada ponto no segmento de reta que une o par também esta dentro da regiao.

As principais vantagens de se utilizar SVM sdo: é pouco influenciado por ruido
nos dados, aprende conceitos ndo presentes nos dados originais e € utilizado para
classificacéo e regressao. O fato de aprender novos conceitos é realizado por fungdes
matematicas chamadas de kernel, onde basicamente um conjunto n&o linear torna-se
linear.

Embora esse classificador/regressor seja um algoritmo simples para problemas de
classificagdo, sua implementagédo sé € possivel se existir um hiperplano que separe
perfeitamente os dados de treinamento conforme a classe a que 0os mesmos perten-
cem. No entanto, para a maioria dos problemas reais, ndo é possivel definir esse
hiperplano, pois algumas observacdes de diferentes categorias da variavel resposta
podem estar sobrepostas (James et al., 2013).

A principio, o algoritmo de SVMs foi desenvolvido para solucionar problemas en-
volvendo apenas duas classes. No entanto, com o passar dos anos, extensoes per-
mitiram que o algoritmo solucionasse, também, problemas multiclasse e problemas
de regressao neste caso, usa-se Support Vector Regression - SVR (Brereton; Lloyd,
2010).

Segundo (Verdério et al., 2015) as maquinas de vetores suporte para regressao
diferem da técnica de classificacdo no sentido de que, enquanto a segunda busca
dividir os dados em diferentes classes e classificar os dados futuros, a primeira busca
encontrar um preditor que aproxime bem os dados de amostra.

O algoritmo de regressao de vetores de suporte utiliza uma funcao de perda cha-
mada de ¢ loss function que ignora erros que estdo além de uma certa distancia dos
valores considerados validos, ou seja, erros sao permitidos somente se forem meno-
res do que ele.

Os modelos baseados em SVM podem ser utilizados em problemas lineares € nao
lineares. Para o ultimo, onde os parametros ndo sao linearmente separados, deve-se
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utilizar Kernels: linear, gaussiano, polinomial ou tangente hiperbdlica.

As funcionalidades de kernel tém como fundamento projetar os vetores de carac-
teristicas de entrada em um espaco de caracteristicas de alta dimensao para clas-
sificacdo de problemas que se encontram em espagos nao linearmente separaveis.
Esse processo € realizado visto que a medida que se aumenta o espago da dimenséo
do problema, aumenta também a probabilidade desse problema se tornar linearmente
separavel em relacdo a um espacgo de baixa dimensado. Entretanto, para obter uma
boa distribuigcdo para esse tipo de problema € necesséario um conjunto de treinamento
com um elevado nimero de instancias (Gongalves, 2010). A Figura 12 mostra o pro-
cesso de transformagédo de um dominio n&o linearmente separavel, em um problema
linearmente separavel através do aumento da dimensé&o, onde é feito um mapeamento
por uma funcédo de kernel F(z).
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Figura 12 — Transformagao: problema néo linearmente separdvel em um problema linearmente
separavel (Gongalves, 2010)

O kernel Radial Base Function (RBF) (Chen; Cowan; Grant, 1991) é muito utili-
zado para resolucado de problemas de aprendizagem, inclusive é usado computaci-
onalmente como padrao em muitas bibliotecas de linguagens de programacao que
utilizam o algoritmo SVM. No RBF, diferentemente do kernel linear, é possivel resolver
problemas, originalmente, ndo linearmente separaveis, através do mapeamento para
um espacgo de maior dimensdo. Existem dois parametros que podem ser alterados em
busca de um melhor resultado para o aprendizado do classificador/regressor, sdo eles:
~v e C. A constante C representa um hiperparametro referente ao a severidade de vi-
olagdes, ou seja, classificagbes incorretas com relagcdo a margem e ao hiperplano. ~,
quanto maior o0 seu valor, mais tentara ajustar-se exatamente ao conjunto de dados
de treinamento, isto &, erro de generalizacao e causar problemas de ajuste excessivo

Dessa forma, C controla o limiar ou viés/variancia do algoritmo de aprendizado:
conforme seu valor aumenta, maior a margem e, portanto, mais tolerante a classifica-
cOes incorretas sera o modelo ajustado, situacao equivalente a obter um classificador
mais viesado, porém com menor variancia. Por outro lado, a medida que C diminui, a
margem torna-se mais estreita, de modo que a mesma sera raramente violada, o que
conduz a um modelo com viés baixo, poréem com variancia alta (James et al., 2013).
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O kernel polinomial é uma representacdo mais generalizada do linear, ndo € tao
preterido quando as outras fun¢des de kernel, pois € menos eficiente e preciso. Neste
tipo de kernel simplesmente calcula-se o produto escalar aumentando a poténcia do
kernel.

2.4.6.10 Redes Neurais

Desde a criacao dos primeiros estudos em redes neurais, a criacao do modelo per-
ceptron (Rosenblatt, 1958) consistia na imitagdo do que seria um neurdnio do cérebro
humano. Neste modelo, varios sinais ou valores (analogos aos sinais elétricos das
sinapses dos neurdnios do cérebro) sao ponderados para gerar uma saida calculada.
Na Equacao abaixo, xi corresponde cada um dos sinais de entrada, wi corresponde
aos pesos treinados e y a saida calculada. As entradas sao aplicadas a rede neural.
A partir das entradas, as saidas da rede neural sdo calculadas. As diferengas entre
as saidas calculadas e as saidas esperadas compdem um vetor de erros. O vetor de
erros € utilizado para ajustar os pesos.

n

y = (z;*w) (9)

=1

As propriedades basicas de qualquer rede neural sdo as entradas, 0s pesos € 0s
neurdnios com suas fungdes de ativacdo. As entradas simulam um sinal de estimulo,
0s pesos sado treinados para alguma finalidade especifica e as funcbes de ativacao
moderam o valor das entradas com os pesos. Dependendo da fungédo de ativacéo o
comportamento da saida pode variar e dentro das possiveis fungdes estao a tangente
hiperbdlica, ReLU, linear, sigmdide, entre outras.

Varios métodos foram desenvolvidos para chegarmos ao estagio atual como o al-
goritmo backpropagation (Kelley, 1960) (Rumelhart; Hinton; Williams, 1986), a regra
da cadeia, para calcular as derivadas e conseguirmos o treinamento em redes neurais,
os algoritmos de treinamento como o ADAM (nome derivado de Adaptative Moment
Estimation ou Estimativa Adaptativa usando Momento) para treinamento adaptativo,
técnicas para evitar overfitting como dropout e normalizagdo. A normalizagdo con-
siste em dividir todos os valores pelo valor maximo do conjunto de valores, fazendo
com que todos os valores fiqguem entre zero e um. Estes avangos vém conseguindo
atingir bons patamares em treinamentos e resultados de redes.

Os trés tipos distintos de treinamentos de redes neurais mais utilizados sé&o: o
supervisionado, onde temos exemplos com resultados conhecidos para o treinamento
da rede. Estes exemplos séo entdo calculados pela rede neural e a saida comparada
com as saidas conhecidas. A diferenca encontrada é entdo utilizada para ajuste dos
pesos. No treinamento n&o supervisionado, os alvos dos dados do treinamento ndo
sao conhecidos. Entédo sdo aplicadas técnicas como, por exemplo, de agrupamentos
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para determinar grupos de classes. E no aprendizado por reforco, a rede aprende
baseada em reforgcos positivos ou negativos. Neste trabalho estamos avaliando redes
com treinamento supervisionado somente.

2.4.6.11 Aprendizagem Profunda

Com a evolucao das redes neurais surgiram as redes neurais profundas do inglés
deep learning, que empregam técnicas para analise de problemas nao lineares, de or-
dem superior e de tamanho superior. Problemas como processamento de imagem sao
particularmente mais faceis de processar utilizando técnicas como convolucao. Esses
problemas nao lineares necessitam de mais camadas nas redes neurais para tratar a
complexidade do que esta sendo processado. Assim, as redes neurais profundas sao
assim denominadas pela grande quantidade de camadas. As camadas ocultas, uma
ou mais das seguintes camadas:

a) Camada de normalizacdo: normaliza os dados antes de entrar em outra ca-
mada. Pode ser colocado no inicio ou no interior da rede. Normalizacao é um passo
importante, que ajuda a remover a diferengas dimensionais nos dados de entrada e
melhorar a capacidade de previsao.

b) Camada de codificacao/decodificacdo: Esta camada faz parte da rede Autoen-
coders. Esta rede representa um conjunto de camadas usadas principalmente para
reducao de dimensionalidade e extracao de recursos.

c) Camada de convolucdo: esta camada é usada como reducao de dimensionali-
dade como parte da sub-rede normalmente chamada de Rede Convolucional.

d) Camada de rede neural recorrente: Esta camada pode ser de Long short-term
Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU) ou camada de rede neural classica com
base em redes neurais recorrentes.

De modo geral, o deep learning alcanca alta flexibilidade e performance por meio
da representacdo dos dados observados como uma hierarquia aninhada de fungdes
matematicas relativamente simples, cada uma associada a uma camada oculta dife-
rente do modelo. Assim, a cada aplicacdo de uma funcéo diferente, uma nova repre-
sentacao dos dados de entrada (input) é obtida e, quanto mais profundas as camadas,
mais abstratos sao os recursos extraidos dos dados para obter uma dada representa-
cao (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

Um exemplo interessante relatado por (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016) sobre
deep learning em uma analise de imagem, que consiste em mapear diretamente um
conjunto de pixels para a identificacdo de um objeto este representa um problema ex-
tremamente desafiador. O deep learning analisa esse problema por meio da divisdo
de um mapeamento Unico e complexo em uma sequéncia de mapeamentos aninha-
dos mais simples, cada um descrito por uma camada oculta diferente. Dessa forma,
assim como em redes neurais simples, a primeira camada é representada por dados
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observados e, na sequéncia, as camadas ocultas extraem caracteristicas cada vez
mais abstratas da imagem: diante dos pixels, a primeira camada oculta pode identifi-
car as bordas da imagem comparando o brilho de pixels vizinhos. Em seguida, dada
a descricao das bordas, a segunda camada oculta pode procurar por cantos e contor-
nos, que sao identificaveis por cole¢des de arestas. Por fim, a partir da descrigcdo dos
cantos e contornos, a terceira camada oculta pode detectar partes inteiras de objetos
especificos ao identificar colecdes especificas de cantos e contornos. Tal processo,
de descrigdo da imagem por partes, ao final, possibilita o reconhecimento do objeto
que a mesma contém.

No inicio do treinamento, sao definidos valores aleatérios para os parametros. Por-
tanto, € comum que o resultado do primeiro processo de treinamento nao seja o espe-
rado, como exemplo em uma rede de classificacao, por exemplo, a rede pode identifi-
car como sendo cachorro uma imagem rotulada como um gato. Portanto, o novo valor
de um peso sera calculado com base no valor de custo retro-propagado pela camada
posterior na rede, através do calculo do gradiente descendente. Com isso, 0s pesos
serdo ajustados para mais ou para menos na direcao que o valor de custo for minimi-
zado, de forma que nas proximas atualizagdes o valor de custo siga convergindo para
zero. Para treinamento de uma Dense Neural Network (DNN) é geralmente utilizado o
gradiente descendente estocastico Stocastic Gradient Descendent — SGD, que per-
mite realizar o treinamento em um grande conjunto de dados, visto que ao invés de
processar todos os dados do conjunto de treinamento, ele processa um mini-lote de
exemplos aleatérios do conjunto em cada iteracdo. Esse tipo de técnica é interes-
sante visto que geralmente o tamanho das bases de dados para problemas de séries
temporais sao consideraveis e podem ultrapassar os limites de processamento. Além
disso, comumente varios exemplos possuem bastante semelhancga, portanto, através
desse mini-lote é feita uma estimativa da média do gradiente sobre todos os exem-
plos.(Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

Quando todos os exemplos utilizados para treinamento sao atualizados, ocorre a
passagem de uma época, sendo que esta passagem é realizada uma série de vezes
para que o modelo obtenha um valor de custo cada vez menor para todos os exemplos
de treinamento. Por fim, um novo conjunto de dados (conjunto de testes) é inserido
no modelo, com dados que ndo foram utilizados no treinamento, para verificar se ele
atinge resultados semelhantes em exemplos do mesmo dominio do problema nao ob-
servados anteriormente. Dessa forma, pode ser medida a eficacia do modelo para
a resolucao do problema para qual foi treinado. Comumente é realizada a chamada
etapa de validagao durante o treinamento, em que uma pequena parte do conjunto de
treinamento é separado, para que no fim de cada época seja realizado uma avaliagao,
indicando como o0 modelo esta evoluindo para dados que ndo estdao no conjunto de
treinamento.
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2.4.6.12 Redes Neurais Recorrentes

Existe um tipo de Rede Neural, a qual chama-se de Rede Neural Recorrente RNN,
onde sao inuUmeras as suas aplicagdes, como, por exemplo: na previsao de um novo
frame em um filme, em processamento de linguagem natural, na previsao de partes
de um poema, ndo geracao de legendas automatizadas em sistemas de streams bem
como em séries temporais, onde a partir de datas anteriores pode-se estimar valores
futuros. Basicamente, isto € possivel, pela capacidade dos neurdnios em persistir as
informacoes.

Em resumo, Redes Neurais Recorrentes sdo uma classe de redes neurais que
recebe entrada de duas fontes: uma do presente, e outra de um ponto passado. A
informacéo das duas fontes sdo utilizadas para decidir como reagir a uma nova en-
trada de dados, e isso é feito através de um circuito de feedback, onde a saida de
cada instante € uma entrada para o instante seguinte. Devido a essa caracteristica,
podemos dizer que elas possuem memoria, fazendo das RNNs mais semelhantes da
forma como humanos processam informacgao, possibilitando o reconhecimento de um
contexto através da memoria (Zaremba; Sutskever; Vinyals, 2014).

As Redes Neurais Recorrentes, sdo constituidas principalmente por trés tipos de
camadas: camada de entrada, camadas intermediarias (também chamadas de cama-
das ocultas) e camada de saida. Cada neurbnio na camada de entrada esta conectado
aos neurbnios da primeira camada intermediaria, que por sua vez se conectam a pro-
xima camada, e assim sucessivamente até a camada de saida. Em RNNs, é comum
encontrar multiplas camadas intermediarias, permitindo uma maior capacidade de re-
presentacao e aprendizado de padroes complexos ao longo de sequéncias temporais.

Em outras palavras, uma rede que possui recorréncia € chamada de rede neu-
ral recorrente, caracterizada pela realimentagdo dos neurénios de uma determinada
camada pelas suas saidas de um estado ou época anterior.

A RNN tem o problema do vanishing gradient e exploding gradient, sendo o pri-
meiro conceituado pelo fato dos valores tendem a ficar cada vez menores. Com isso,
0s neurdnios no inicio da rede neural tendem a levar mais tempo para calcular os pe-
sos. Ja o Exploding Gradient, ocorre quando o gradiente fica muito maior nas camadas
anteriores. Nestes casos, acabam impactando na acuracia e no tempo de processa-
mento da rede. Problema de vanish gradient podem ser evitados, optando em utilizar
a funcéo de ativacdo que seja mais adequada para a situagdo em questdo. O LSTM
possui uma estrutura semelhante a RNN, mas, em vez de ter uma rede Unica, cada
célula consiste em armazenar e remover meméria. As células diferentes sdo conecta-
das umas as outras e carregam informacgdes relevantes durante o processamento da
sequéncia.

Existem algumas arquiteturas de RNN, como Elman e Vanilla (Elman, 1990) que
sao modelos que originaram a arquiteura utilizada neste trabalho que sdo Long short-



56

term Memory (LSTM).

A arquitetura de uma Long Short-term Memory (LSTM) se assemelha a de uma
Vanilla, todavia no caso da LSTM, o seu estado interno consiste em um conjunto
de sub-redes conectadas recorrentemente chamadas bloco de meméria. Esses blo-
cos contém células de memarias com autoconexdes capazes de armazenar o estado
temporal da rede, além de unidades especiais chamadas portas (gates) que sao res-
ponsaveis por controlar o fluxo de informagdes.
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Figura 13 — Neurbnio Recorrente (Staudemeyer; Morris, 2019)

Na Figura 13 verifica-se um neurdnio basico de uma RNN, onde ird armazenar
quais as informacdes sdo as mais importantes, para que isto aconteca € aplicada uma
funcéo de ativacdo chamada de Tangente Hiperbdlica em cada entrada. Existe outro
tipo de RNN, as LTSM que diferentemente da anterior que apontam para elas mesmas,
a LTSM, adiciona células e manipulas elas, conforme se observa na Figura 14 .
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Figura 14 — Estrutura Interna - LSTM (Staudemeyer; Morris, 2019)

Uma LTSM, conforme a Figura 14, consegue aprender dependéncias de logo
prazo. Para isso utiliza-se de uma estrutura de um pepiline que flui durante o tempo a
informagéo onde o = apaga a informagéo e o + adiciona a informagéo neste meio. O
neurdnio tem duas entradas, a primeira é a saida do tempo anterior ht_1 e X, o valor
atual e passa para a fungao sigmoide, que tem como saida 0 ou 1, se a saida for 0
a informacao nao € importante e € apagado da memdria e se for 1 ela continuara no
pepiline. A funcao tangente hiperbdlica cria um vetor de informagdes mais utilizadas.

Em outras palavras, LSTM é um tipo especial de rede neural, que pode fornecer
uma propagacao de erro constante através da rede, isto devido a um projeto diferente
da suarede. O LSTM consiste em blocos de memaoria com auto-conexdes definidas na
camada oculta, que tem a capacidade de armazenar o estado temporal da rede. Além
da memorizacéao, a célula LSTM possui unidades multiplicativas especiais, chamadas
de portas, que controlam o fluxo de informacées. Cada bloco de memoria consiste na
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porta de entrada, que controla o fluxo da ativacdo de entrada na célula de memodria,
e na porta de saida, que controla o fluxo de saida da ativacao da célula. Além disso,
a célula LSTM também contém a porta de esquecimento, que filtra as informacdes
da entrada e da saida anterior e decide qual deve ser lembrada ou descartada. Com
essa filtragem seletiva de informacgdes, a porta de esquecimento dimensiona o estado
interno da célula LSTM, que é auto-recorrentemente.

Apobs a exploragdo dos aspectos tedricos envolvidos nos modelos preditivos apli-
cados a previsdo do nivel de agua, € crucial avangar para a compreensao das mé-
tricas de avaliacao desses modelos. Esta préxima secao abordara de forma objetiva
as métricas utilizadas para avaliar a eficacia e a precisdo dos modelos desenvolvidos,
fornecendo uma visdo abrangente sobre como determinar a qualidade das previsdes e
identificar possiveis areas de melhoria. Ao compreendermos as métricas de avaliagao
de forma mais detalhada, pode-se otimizar os modelos preditivos e garantir resultados
confiaveis na gestao do nivel de dgua neste contexto especifico.

2.5 Indicadores de Erro

No método de Aprendizado Supervisionado, o conjunto de dados contém variaveis
dependentes ou de destino, junto com as varidveis independentes. Neste método sdo
contruidos modelos usando variaveis independentes, sendo previsto variaveis depen-
dentes ou alvo. Se a variavel dependente for numérica, os modelos de regressao sao
usados para predizé-la. Nesse caso, 0 Mean Absolute Error(MAE) e Mean Squeare
Error(MSE) pode ser usados para avaliar modelos.

O Mean Absolute Error e o Mean Square Error sao medidas basicas de analise de
desempenho em problemas de regressao. O MAE é calculado subtraindo-se todos os
valores em relagdo a média no final somando esses resultados. A palavra absoluto
se refere ao modulo que desconsidera o sinal negativo. O MSE é calculado pegando
o resultado do MAE e elevando ao quadrado. O MSE, penaliza os valores que estao
mais distantes da média.

O MAE mede a magnitude média dos erros em um conjunto de previsdes, sem
considerar sua direcdo. Ele mede a precisdo para variaveis continuas. Em outras
palavras, o MAE é a média sobre a amostra de verificagdo dos valores absolutos das
diferencgas entre a previsédo e a observacao correspondente. O MAE é uma pontuacao
linear, o que significa que todas as diferencas individuais sdo ponderadas igualmente
na média.

O MSE mede a quantidade de erros em modelos estatisticos avaliando a diferenca
quadratica média entre os valores observados e previstos. Quando um modelo nao
tem erro, o MSE ¢é igual a zero. A medida que o erro do modelo aumenta, seu valor
aumenta. Em outras palavras, o MSE é a distancia média ao quadrado entre os valores
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observados e previstos. Por usar unidades quadradas em vez de unidades de dados
naturais, a interpretacdo é menos intuitiva.

Elevar ao quadrado as diferencgas elimina valores negativos para as diferencas e
garante que o erro quadratico médio seja sempre maior ou igual a zero. E sempre um
valor positivo. Apenas um modelo perfeito sem erro produz um MSE de zero. E isso
nao ocorre na pratica.

Outra métrica € o RMSE, que ao envolver a raiz quadrada, € menos sensivel a
outliers em comparacdo com o MSE, pois a raiz quadrada tende a "penalizar"erros
grandes de forma proporcionalmente menor.

D (.. .\2
MsE = 2= y) (10)
n
RMSE = VMSE (11)
D

=1
Observando-se as formulas acima, temos: x representando o valor real e y o valor
predito, a distancia entre esses valores elevado ao quadrado é o MSE e o mddulo o
MAE. A raiz quadradas do MSE é o RMSE.
Outra medida a ser considerada em problemas de regressao é o desvio padrao que
mede o grau de dispersdo de um conjunto de dados, sendo z valor em uma posi¢ao
no conjunto de dados, M media aritmética dos dados e n a quantidade de dados.

(13)

O coeficiente de determinacdo R"2, é uma métrica de avaliacdo que, analisa o
quanto um determinado modelo é melhor que a pior situagdo possivel, por exemplo,
a média, em outras palavras, o quanto um determinado modelo explica da variancia
dos dados. Quanto temos um valor de R"2 de 0,87, por exemplo, pode-se dizer que o
modelo é 87% melhor que a média.

Quando estamos avaliando um problema de regressao, teoricamente, quando
maior a quantidade de atributos previsores ele possuir mais preciso sera este modelo,
entretanto, em alguns casos alguns tributos previsores podem néo contribuir tanto
para o desempenho de um modelo, a partir disso existe o coeficiente de determinagéo
ajustado.

R2 -1 Zz=1<xl - yZ)Q
iz (25 — M;)?

Mesmo o coeficiente de determinacao ser uma forma interessante de se avaliar

(14)
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uma série temporal, ela ndo pondera a quantidade de previsores o que, por exemplo,
pode ter um custo computacional maior desnecessario. Analisando as férmulas acima,
o R’ é composta pelo somatério do valor real subtraido pelo valor predito y; sendo esta
primeira parte a variagdo do modelo, no denominador temos 0 somatorio da subtragao
de z; pela M média aritmética, a parte do denominador é considerada a variagdo em
relacdo a média.

2.6 Divisao dos Dados

Em contextos cientificos e de modelagem, a correta divisdo de conjuntos de dados
em treinamento, validacao e teste desempenha um papel fundamental na construgao
e avaliacdo robusta de modelos. Esta pratica representa uma salvaguarda contra
armadilhas que podem comprometer a generalizagéo e a confiabilidade dos resultados
obtidos.(Hastie et al., 2009)

Nesse contexto, o conjunto de treinamento é utilizado para alimentar o modelo
durante seu desenvolvimento. Nele, o algoritmo aprende padrdes, ajusta parametros
e se adapta a complexidade dos dados. No entanto, apenas avaliar o desempenho
em dados de treinamento pode levar a uma otimizagdo excessiva, na qual o modelo
se adapta demais aos detalhes especificos desse conjunto, perdendo a capacidade
de generalizacédo para novos dados. (Hastie et al., 2009)

A introducao do conjunto de validagao € crucial para mitigar esse problema. Du-
rante o treinamento, o conjunto de validagdo é usado para ajustar hiperparametros
e escolher a melhor configuracdo do modelo. Esta etapa permite avaliar o desem-
penho em dados nao utilizados no treinamento, ajudando a evitar o sobreajuste e
garantindo que o modelo seja capaz de lidar com uma variedade mais ampla de ce-
narios.(Raschka; Mirjalili, 2019)

O conjunto de teste representa a Ultima fase de avaliacdo. Ele permanece intocado
durante o desenvolvimento do modelo e é reservado para avaliar a capacidade de
generalizagao final. A avaliagdo no conjunto de teste fornece uma estimativa mais
realista do desempenho do modelo em condigdes do mundo real, garantindo que os
resultados sejam confiaveis e replicaveis.(Raschka; Mirjalili, 2019)

Assim, a divisdo adequada em treinamento, validagcéo e teste nao apenas fortalece
a validade cientifica dos modelos, mas também contribui para a transparéncia e confi-
anca nas conclusdes alcangadas. Essa pratica consagrada é um pilar na construgao
de modelos sélidos e na aplicacao responsavel da modelagem em diversos dominios
cientificos.(Raschka; Mirjalili, 2019)

Em séries temporais, a ordem dos dados € crucial, pois cada ponto de dados é
dependente dos pontos anteriores, formando uma sequéncia temporal que deve ser
mantida. Quando se faz a divisdo dos dados para treinamento e teste de modelos



60

preditivos, utilizar uma amostragem aleatéria pode levar a uma situacao onde o modelo
é treinado com dados futuros e testado com dados passados. Isso cria um cendrio
irrealista e ndo aplicavel a problemas do mundo real, onde previsdes futuras devem ser
feitas exclusivamente com base em dados histéricos. Por exemplo, ao prever vendas
de uma loja, usar vendas de um dia futuro para prever um dia passado distorce a
analise, porque no dia em questao, as informacdes futuras nao estariam disponiveis.

Apoés a analise dos conceitos relacionados a divisao de conjuntos de dados, é per-
tinente contextualizar essa pratica dentro do panorama mais amplo de pesquisas e
trabalhos correlatos ao tema da previsado do nivel de agua. Na préxima secao, seréo
revisados estudos anteriores e trabalhos que exploraram diversas abordagens meto-
dolégicas e técnicas para prever o nivel de dgua em canais similares ao Canal Sao
Goncalo. Essa revisao proporcionara uma visao abrangente das estratégias adotadas,
dos desafios encontrados e das descobertas alcangadas por pesquisadores na area,
fornecendo percepcgdes para o desenvolvimento de abordagens eficazes e inovadoras
na previsao do nivel de agua neste contexto especifico.



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secao serdao abordados os trabalhos relacionados sobre a previsao do nivel
de agua.

Este capitulo apresenta a revisdo da literatura realizada para compreender como a
previsao do nivel de 4gua tem sido explorado nos ultimos anos. Para tal, foi adotado
o processo de Mapeamento Sistematico (MS)

Para a busca de estudos foram utilizados os principais motores de busca de estu-
dos cientificos, sendo eles IEEE Explore, Science Direct, ACM e Google Scholar, nos
quais foram mapeados estudos completos publicados em revistas ou anais de evento.
Visto que alguns motores resultaram em um numero consideravel de estudos, foram
analisados somente os primeiros 10 de cada motor.

Na busca inicial foi encontrado o total de 100 artigos usando a string abaixo. A
string foi adaptada conforme o motor de busca para englobar todos os termos e co-
nectivos logicos presentes nela.

(Cwater level forecast’ OR ’water level’) AND ('machine learning’ OR
'deep learning’ or ’time series’))

Para os artigos inicialmente, foi realizada a leitura do Titulo, Resumo e Palavras-
chave, observando os critérios de inclusao (Cl) e exclusdo (CE) presentes na Tabela
1. Para ser incluido, o estudo deveria obedecer todos os Cl e ndo ser categorizado
como nenhum dos CE.

Utilizou-se como string de busca: séries temporais, associado a predigao de nivel
de agua, onde teve como intervalo de tempo os trabalhos posteriores a 2017, conforme
se pode observar na tabela 1

Com isso, 0 montante de estudos foi reduzido para 20, os quais foram lidos na
integra. Durante a leitura dos artigos que compreenderam a lista final, foram cataloga-
das, além de informagdes gerais (Titulo, Revista/Evento publicado e Ano) as seguintes
informacgdes de cada estudo, para entender a contribuicdo de cada um e organiza-los
em padrdes.

* Modelo: Modelos utilizados para a previsao do nivel de agua.



Tabela 1 — Critérios de Selecao

Inclusao

Exclusao

CI-1 Artigo completo;

Cl-2 Artigo com acesso gratuito;

CI-3 Relacionado com predigao de Nivel
de Agua;

Cl-4 Implementados em Rios ou Bacias;

CI-5 Posteriores a 2017
Cl-6 Artigo escrito em Inglés;
Cl-7 Publicado em Revistas ou Anais de

CE-1 Artigo incompleto ou sem resulta-
dos;

CE-2 Artigo com acesso pago;

CE-3 Artigo nao relacionado com predi-
céo de Nivel de Agua;

CE-4 Artigos nao implementados em
Rios ou Bacias;

CE-5 Inferiores a 2017

CE-6 Revisoes da literatura;

CE-7 Teses, Dissertacoes ou TCC's;

62

Eventos.
CE-8 Artigo nao escritos em inglés.

» Entrada: Parametros utilizados para a entrada no modelo, ou seja, se utiliza
somente dados de nivel ou também fatores ambientais.

» DataSet: Tamanho do DataSet utilizado.

 Hibrido: Se utiliza somente um modelo preditivo ou a combinacdo de modelos
para a previsao do nivel de agua.

Na Tabela 2 observam-se um resumo dos modelos utilizados para a previséo de
séries hidroldgicas. Inicialmente, foram analisados os modelos mais utilizados para a
previsao de séries hidrolégicas e alguns trabalhos foram propostos. Devido as caracte-
risticas do problema em questao, os modelos exclusivos de séries temporais utilizados
foram o ARIMA e RNN tendo em vista os bons resultados encontrados na literatura.

Alguns trabalhos foram descartados por ndo se enquadrarem no escopo desta
proposta. Por exemplo, alguns séo destinados ao acionamento de uma determinada
bomba de 4gua segundo determinados parametros, problema este de classificacéo e
nao de regressao.

Continuando a andlise da Tabela 2, verificam-se alguns trabalhos publicados e o
modelo ARIMA aparece na maioria deles, principalmente quando a sua utilizagao é
destinada em dados lineares e com margem de previsao ndo tdo grande, como em
(Ghimire, 2017) e (Yu et al., 2017).

Outros modelos analisados como: RF, SVR e RNN e com um consideravel de-
sempenho é relatado em (Wang; Wang, 2020),(Zhang et al., 2020)e (Hrnjica; Bonacci,
2019).

Mesmo com relativo sucesso na utilizacao destes modelos para a previsao do Nivel
de 4gua, alguns fatores ambientais como velocidade do vento, insolac¢édo, entre outros
nao sao considerados na maioria dos trabalhos. Assim sendo, com a adicdo de dados
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Tabela 2 — Revisao de Literatura

Referéncia Modelo Entrada Conjunto Hibrido

) Nivel de Agua e Dados
Birylo,2018 ARIMA 5 5 1979-2015 Ndo
Climatolégicos

Ghimire, 2017 ARIMA Nivel de Agua 2000-2006 Nio
Nivel de A D
Sun, 2017 ANN fvelde Agua e Dados| 7 5012 Nio
Climdticos
Yu, 2017 ARIMA Nivel de Agua 2012-2015 Nao
Zhang, 2020 RNN Nivel de Agua 91 meses Nao
Hrnjica, 2019 RNN, FFN Nivel de ,ﬂgua 38 anos Nio
Nivel de Agua e Dados _
Wang, 2020 RF,KNN,MLR,GP,M5P ST 2002-2014 Nao
Climaticos
) Nivel de Agua e Dados
Choi, 2019 DT,RF,SVM A 2009-2015 Ndo
Climaticos
Castillo, 2018 SVR,ELM,GPR e ANN Nivel de )ﬁgua 1997-2015 Nio
Nivel de Agua e Dados .
Xu,2019 ARIMA/RNN e 2009-2018 Sim
Climaticos
Xie, 2019 ARIMA/SVR Nivel de Agua 2010-2015 Sim
ARIMA,RF,KNN,RNN e | Nivel d Dad )
Nguyen, 2020 B| el de AR € 0ok | 55050005 Sim
SVR Climatolégicos

ndo lineares e a dificuldade preditiva de modelos tradicionais de aprendizagem de
maquina, tornou-se indicado a utilizagao de modelos hibridos como visto nos trabalhos
de (Xu et al., 2019), (Xie; Lou, 2019) e (Nguyen et al., 2020).

Ao analisar a Tabela 2, destaca-se que o conjunto de dados empregado nos traba-
lhos relacionados é, em sua totalidade, menor do que aquele utilizado neste estudo.
Essa discrepéncia apresenta vantagens e desafios. Por um lado, a dimensédo redu-
zida pode facilitar a manipulagcao e o processamento dos dados. No entanto, por outro
lado, constitui um desafio, pois se lida com informacées menos discutidas, exigindo
um entendimento aprofundado e um pré-processamento detalhado.

E importante ressaltar que muitos desses trabalhos utilizam apenas o nivel de 4gua
como entrada, como discutido no primeiro capitulo e quando utilizam dados climato-
l6gicos sdo em sua totalidade no maximo trés preditores. Contudo, como enfatizado
anteriormente, o nivel de 4gua néo é o unico fator que influencia a previsédo do atributo
dependente. Essa limitacdo destaca a necessidade de considerar outros parametros
relevantes para obter uma previsdo mais abrangente e precisa. Portanto, a utilizagéo
de um conjunto de dados mais extenso neste trabalho busca abordar essa lacuna e
contribuir para uma analise mais completa e representativa.

A utilizacdo de um unico modelo ndo € suficiente para predizer uma série tem-
poral, principalmente no estudo de caso deste trabalho, que possui um dataset com
informacdes diarias e de tamanho expressivo. Uma série temporal hidrol6gica, possui
caracteristicas lineares e ndo lineares e existem modelos suficientemente bons para
informacdes lineares, como o ARIMA, entretanto, este ndo apresenta um bom de-
sempenho preditivo em uma janela maior de previsdo, necessitando assim de outros
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modelos para aumentar o horizonte preditivo e capturar informacdes Uteis em dados
nao lineares.

Nos modelos hibridos propostos por (Xie; Lou, 2019) e (Nguyen et al., 2020) apesar
de apresentarem resultados interessantes utilizando modelos hibridos em conjunto
néao tado expressivos, estes utilizam-se somente informagdes de nivel de agua. Ja
em (Xu et al., 2019), a arquitetura desenvolvida envolvendo a separacao dos dados
nao lineares e lineares bem como a utilizagdo tanto do nivel de agua como dados
climaticos é interessante, entretanto, 0 mesmo é treinado em um dataset reduzido e
nao apresenta resultados expressivos.

Na revisdo da literatura que conduzimos, observamos que muitos autores empre-
gam modelos de previsdo baseados em séries temporais exclusivas como em (Xie;
Lou, 2019),(Xu et al., 2019) entre outros. Esses modelos realizam previsdes imedia-
tamente apds o término da série temporal, resultando em uma dependéncia critica da
constante atualizacdo do conjunto de dados para manter a precisdo das previsdes.

Ao contrario dessa abordagem, nosso segundo modelo adota uma perspectiva
diferente ao lidar com previsées. Neste caso, enfrentamos um problema de apren-
dizagem de maquina supervisionado, no qual os usuarios inserem manualmente as
informagdes climatoldgicas e de nivel, eliminando a necessidade de depender de atu-
alizac6es constantes do conjunto de dados. Essa autonomia oferece uma maior fle-
xibilidade no uso do modelo, permitindo uma adaptacdo mais eficaz a diferentes con-
dicdes e exigéncias. Neste cenario o processo de manipulacdo de um problema de
séries temporais com aprendizagem de maquina € unico e agrega varios beneficios
preditivos.

E interessante notar que, enquanto a maioria dos estudos revisados estabelece
uma pequena janela preditiva como um dia frente, encontrado no estudo de (Xie; Lou,
2019) e maxima de 30 dias, conforme exemplificado por (Xu et al., 2019), nosso mo-
delo estende essa capacidade ao fornecer previsdes para um horizonte mais amplo
de 45 dias a frente. Essa extensdo na janela preditiva pode se revelar valiosa em
contextos especificos, oferecendo uma visdo mais abrangente e antecipada das ten-
déncias e variagdes climaticas, contribuindo assim para uma tomada de decisdo mais
informada.

Em contraste com a abordagem comum que emprega apenas um conjunto de trei-
namento e teste para avaliar os dados, neste caso presente em todos os trabalhos
analisados, nosso trabalho adota uma estratégia mais abrangente, empregando trés
conjuntos distintos: treinamento, validacéo e teste. Esta escolha metodolégica foi feita
com base na necessidade de garantir uma avaliacao mais precisa e robusta do desem-
penho do modelo. O conjunto de treinamento € utilizado para ajustar os parametros do
modelo, enquanto o conjunto de validagdo € empregado para ajustar hiperparametros
e evitar o sobreajuste (overfitting). Por fim, o conjunto de teste é reservado para avaliar
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o desempenho final do modelo em dados nao vistos durante o treinamento. Ao incor-
porar esses trés conjuntos distintos, nosso trabalho busca mitigar vieses e fornecer
resultados mais confiaveis e generalizaveis, contribuindo assim para uma pesquisa
mais sélida e confiavel no campo da analise de dados.

O estudo de caso em questédo, o qual é a previsdo do nivel de agua no canal Sao
Goncalo envolvendo também dados climaticos, € Unico, tanto pelas caracteristicas
fisicas do meio que esté inserido, bem como pelo fato de ainda n&o existirem trabalhos
publicados para a predicao deste importante fator que é o nivel de agua, no qual pode
beneficiar toda uma regidao que depende deste canal.

Nas secbes a seguir, serdo abordados aspectos relacionados a revisao da literatura
sobre os artigos selecionados para o arquivamento.

3.1 Modelo ARIMA

Nesta secao serao relatados assuntos relacionados a modelos preditivos que utili-
zam somente o modelo ARIMA.

O modelo ARIMA é um dos modelos estatisticos lineares mais conhecidos e efica-
zes para previsao de séries temporais. Em (Birylo et al., 2018), os autores utilizaram
o modelo ARIMA para prever o nivel do lencol freatico em trés locais na regido da
Polbnia, que requer trés parametros: precipitacao, vazao superficial e evapotranspira-
cao, sendo a precipitagédo o fator que mais influi na previsédo. Os resultados da previsao
apontam que para doze meses este modelo obteve bons resultados, como parametros
de configuracao utilizaram-se os seguintes valores: p=2,d=0 e q=2. Além da previsao
futura, um dos objetivos deste trabalho é responder perguntas como: o fator causador
das mudancgas no ciclo da 4gua. Lembrado que nesse estudo temos previsdes mensal
e nao diarias como em nossos modelos.

Da mesma forma, (Ghimire, 2017) desenvolveu um modelo baseado no ARIMA
para prever as vazdées em duas estacdes hidroldégicas em um rio nos EUA. Para a
avaliacao deste modelo foram utilizadas as métricas Root Mean Square Error e Root
Mean Square Deviation.

O critério de AIC é utilizado neste trabalho para se obter os melhores parametros
para o ARIMA, logo o menor valor é considerado a melhor escolha para p e g. Um
fator a se considerar neste artigo € que com dados diarios e séries longas, a sazonali-
dade praticamente ndo existiu. O conjunto de dados utilizado foi de seis anos com os
seguintes parametros de configuracao: estacaoi: (1,1,2) e estacao2: (2,1,1).

Na pesquisa de Yu et al.(Yu et al., 2017) foi utilizado o modelo ARIMA para prever
o nivel de agua diario de trés estacdes presentes no rio Yangtze. Observa-se que a
precisdao do modelo ARIMA diminui a medida que aumenta o horizonte de previsao,
ou seja, apresenta bons resultados para as previsées de curto prazo, mas nao para
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previsdes do nivel de agua a longo prazo.

O modelo é treinado utilizando dados histéricos de quatro anos (2012-2015), o mo-
delo é avaliado em um conjunto de teste do ano de 2016. Para determinar o melhor p
eq foi utilizado Bayesian information criterion (BIC) onde o menor valor apresentando,
logo a escolhida para p, d e g foram (2,1,1).

O desempenho do modelo € avaliado por RMSE, mean absolute percentage error
MAPE e percent of bias PB. O desempenho do modelo ARIMA segundo o autor, é
consistente para todas as trés estacdes, e capaz de prever diariamente o nivel de agua
com precisao. No entanto, o periodo de previsao tem grande influéncia na precisao do
modelo, ou seja, para um dia o RMSE é 0.1202m (metros) para dois dias 0.2452m e
trés dias 0.3692m.

Os autores afirmam que grande erros aparecem quando ocorrem mudancgas brus-
cas do nivel de agua diario. A previsao precisa de séries temporais hidrolégicas ainda
€ uma tarefa desafiadora devido a suas complicadas caracteristicas ndo lineares e
nao estaciondarias. Considerando a nao linearidade e a complexidade da maioria dos
problemas de previsao de séries temporais e as desvantagens do ARIMA podem ser
necessarios a incorporagao de outros modelos.

3.2 Outros modelos de Aprendizagem de Maquina

Com o passar dos anos, métodos estatisticos de aprendizado de maquina tém con-
tribuido para o avango dos sistemas de previsao que fornecem solu¢gées com bom de-
sempenho utilizando séries histéricas de dados de nivel de agua.(Wang; Wang, 2020)
comparou o desempenho de varios modelos estatisticos de aprendizado de maquina
como: MLR Regression Linear Multiple, GP Process Gaussian, Random Forest, M5P
e KNN k-nearest neighbor, para a previsao do nivel de agua do Rio Erie. Foram uti-
lizados como informagdes de entrada dados o nivel de dgua e variaveis ambientais
como: temperatura do ar, radiagédo solar, velocidade do vento e umidade relativa. O
conjunto de dados é do tipo diario e compreende o periodo de 2002 a 2014, sendo o
intervalo de treinamento utilizado foi de 2002 a 2012 e de teste 2013 a 2014.

Segundo o autor (Wang; Wang, 2020), de janeiro a marco de 2013, devido a baixa
frequéncia de precipitagédo, os niveis de agua séo relativamente estaveis e tornam-se
mais baixos. A partir de abril, o nivel da agua sobe com chuvas frequentes na regiao.
De setembro a dezembro, com a redugdo da precipitacdo, o nivel da agua diminui
novamente.

As predi¢ces dos modelos de Machine Learning também foram comparadas ao
hydrologic prediction system (AHPS), este modelo pode ser usado para capturar pa-
drdes sazonais e interanuais de niveis de agua, este modelo ja foi utilizado no estudo
de caso em questdo. As medidas de avaliagao utilizadas neste trabalho foram o RMSE
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e MAE. Neste caso, o MLR e M5P obtiveram melhores resultados, ou seja, errou 0,02
e 0,01 metros para um dia a frente.

O Trabalho proposto em (Sun et al., 2017), mostrou a aplicacdo de uma Rede
Neural do tipo Back Propagation, no lago Zhari Namco, que € um dos maiores lagos do
Tibet, onde os valores de entrada foram: nivel de agua, precipitagdo e a temperatura
em um conjunto dados de 5 anos, ou seja, compreendendo o periodo de 2007 a 2012.
Foi verificado uma grande quantidades de informacées duplicadas e nulas, onde os
dados duplicados foram removidos e as informagdes nulas foram substituidas pela
média dos dados adjacentes de 15 dias.

Seguindo a andlise do trabalho de (Sun et al., 2017), para a normalizacdo dos
dados foi utilizado a funcdo Min-Max Scaling, para aumentar a velocidade de conver-
géncia da rede. As funcdes de ativacao utilizadas foram a tansig e purelin. O resultado
deste trabalho, aponta que este tipo de Rede Neural apresenta menor erro preditivo
em relacdo aos demais, ou seja, a rede proposta pelo autor teve um RMSE de 0,2983
e a rede Back Propagation original teve um RMSE de 0,3264 para um horizonte pre-
ditivo de uma dia a frente.

Em (Zhang et al., 2020), foi proposto um modelo baseado em RNN, para a previséo
do nivel de agua no rio Ningbo, na China, foram selecionados cinco reservatérios e 0s
dados faltantes foram preenchidos com a média do més anterior. Para o valor previsto
de cada reservatério, os dados de cada cinco meses adjacentes sdo usados como
tamanho da janela deslizante para prever o nivel de agua do préximo més.

Seguindo a andlise do trabalho (Zhang et al., 2020), para se obter um conjunto oti-
mizado de Learning Rate e hidden sizes , diferentes taxas foram testadas no processo
de aprendizado de maquina. Para o Learning Rate, trés casos sao aplicados, os quais
s&o 0,001, 0,0005 e 0,0001.

A quantidade de dados para treinamento foi de 70% e de teste de 30%. Para a
previsao do proximo més de nivel de agua foi utilizado os cinco meses anteriores e 0s
dados faltantes foram preenchidos pela média de todos os dados. Como resultado, o
modelo proposto apresenta melhor desempenho preditivo em relacdo a ANN e LSTM,
em outras palavras, possuindo um erro absoluto de 1,19 e os demais de 1,29 e 1,37
respectivamente, o artigo ndo menciona a escala utilizada nesses resultados.

Na pesquisa de (Hrnjica; Bonacci, 2019), foi aplicado dois modelos de Redes Neu-
rais para a previsao do nivel de 4gua no lago Vrana na Croéacia, sendo que o primeiro
modelo aplicado foi o Feed and Forward e o segundo o RNN.

Os dados utilizados como entrada foram somente o nivel de agua e a série temporal
inicia-se em 1978 e termina em 2016. Algumas caracteristicas sobre a configuracédo
dos modelos foram: elemento ativador Adam, trés camadas sendo a quantidade de
nerénios testados foram: 6,9,12,15 e 18, nimero de épocas 5000 learning rate 0,1.
Segundo (Hrnjica; Bonacci, 2019), quando o nivel de agua tende a valores criticos de
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reducéao a predi¢dao € comprometida, uma das explicagdes sdo as mudancgas climaticas
e a fatores humanos. Para testar os modelos treinados, estes foram comparados com
modelos classicos de séries temporais como: ARIMA e PROFET, sendo a arquitetura
proposta pelo autor apresentou o0 menor RMSE. Neste estudo o autor ndo comenta a
escalda dos dados se € em metros ou centimetros.

Em (Choi et al., 2019), é implementado os modelos de Decision Tree, Random
Forest, Artificial Neural Network e Suport Vector Machine para a previsdo do nivel
de 4gua em pantanos alagados. Neste caso o intervalo foi de 2009 a 2015 e foram
usados como variaveis dependentes o nivel de agua e dados climatolégicos. O modelo
Random Forest obteve menor taxa de erros, mesmo assim seu desempenho deixou
a desejar em pontos de pico, ou seja, e fases chuvosas nos meses de julho, agosto e
outubro.

(Choi et al., 2019) relata que no conjunto de dados em questao, o nivel de agua fica
em torno de dois a trés metros e durante a estacdo chuvosa (junho a agosto), houve
uma mudanca repentina no nivel da agua devido as fortes chuvas. Como variaveis
independentes, a temperatura média diaria, temperatura minima diaria, temperatura
maxima, precipitagcao diaria, velocidade diaria do vento e o nivel de 4gua foram utiliza-
dos, sendo estas as mesmas variaveis utilizadas neste trabalho desenvolvido.

A temperatura (média, minima, maxima) mostrou-se moderadamente relacionada
com o nivel da agua. A precipitacdo e a velocidade do vento (maxima instanténea,
média) exibiram uma fraca relacdo, e o nivel de 4gua a montante mostrou uma forte
relacdo. Os dados de um dia atras teve uma maior relagdo que os dados de dois ou
trés dias atras, no caso da precipitacao, a informacédo mutua foi fraca.

Na RNN, como parametros de configuragao foi utilizado até dez neurénios e testa-
dos até cem épocas para cada neurbénio. No Decision Tree, as arvores dividem repeti-
damente os dados, encontrando pontos de ramificacdo que minimiza o erro quadratico
médio. A medida que o processo de divisdo dos dados é repetido, a probabilidade de
overfiting aumenta, entdo a validagdo cruzada deve ser usada para determinar o ta-
manho da arvore que minimiza o erro, 0 numero de folds foram de dez.

As previsdes no trabalho de (Choi et al., 2019) sao realizadas para um horizonte
preditivo de um a trés dias a frente. O artigo menciona que para uma previsao de trés
dias a frente o RMSE foi de 0,14 e o coeficiente de correlagdo 0,94.

No trabalho de (Castillo; Cspedes; Cuchango, 2018), é proposto a utilizagdo de
Redes Neurais Auto Regressivas, Regressao de Vetores de Suporte, Multi-Layer Per-
cipton, Extreme Learning Machine e Gaussian Process Regression, para prever o
nivel de agua em uma determinada regido da Coldémbia. O modelo proposto pode
servir para prever enchentes que podem afetar atividades produtivas como agronomia
e pecuaria; bem como poderia ser usado para evitar danos na industria energética e
infraestrutura de transporte.
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O autor (Castillo; Cspedes; Cuchango, 2018) traz alguns conceitos sobre informa-
¢bes hidrologicas como, por exemplo, 0 monitoramento das medi¢des de chuva e do
nivel dos rios e barrancos, via pluvidmetros e hidrometria que, permitem conhecer a
situacao hidrolégica que podem desencadear em uma inundacao. Os medidores de
chuva fornecem informagdes do volume de agua no solo (vindo da chuva), enquanto
as escalas hidrométricas fornecem informacgdes sobre 0 aumento do nivel de agua nos
corpos d’agua.

As variaveis utilizadas neste modelo incluem: dados histéricos de nivel de agua
em diferentes estagdes em um intervalo de 1997 a 2015 como dados de entrada.
As variaveis utilizadas neste modelo incluem: dados histéricos de nivel de agua em
diferentes estacdes. Os resultados mostraram um bom desempenho do sistema para
dois, trés e cinco dias utilizando trés, seis e 12 neurbnios respectivamente. Neste
estudo, o horizonte preditivo utilizado foi o de uma semana apenas, onde o modelo
Multi-Layer Percepton obteve o menor RMSE 0,0780 metros.

3.3 Modelos Hibridos

Em muitos dos casos a utilizacdo de um unico modelo preditivo ndo € o suficiente
para a obtenc&o de bons resultados, tendo em vista as caracteristicas lineares e ndo
lineares de uma série temporal hidrolégica. Logo, alguns modelos hibridos foram pro-
postos, como em (Xu et al., 2019), que utilizou um modelo hibrido combinando ARIMA
com RNN para a previsédo do nivel de agua.

Neste modelo, os dados lineares, sao previstos pelo modelo ARIMA e os compo-
nentes ndo lineares sao preditos pela RNN. O modelo usa os dados de nivel de 4gua
diarios e fatores ambientais relacionados, como vetores de entrada, logo, obtém-se
como vetor de saida o nivel de agua nos préximos 30 dias.

Segundo(Xu et al., 2019), devido a influéncia de varios fatores externos, séries
temporais hidrologicas contém componentes tanto lineares como néo lineares e um
unico modelo de previsdo € muitas vezes incapaz de prever com precisao o nivel da
agua.

O modelo proposto é dividido em quatro etapas, sendo a primeira a divisdo do
dataset hidrolégico em outros dois, um somente com o nivel de agua e outro com
os dados climaticos/ambientais. No segundo passo, o dataset linear € submetido ao
ARIMA, onde se verifica a estacionalidade, e aplicam-se as diferencas sucessivas
caso necessario. Ja no terceiro passo, os dados climaticos, sdo normalizados e jun-
tamente com a parte ndo linear do modelo ARIMA sdo submetidas a RNN, entéo é
predito a sequéncia residual, como ultimo passo, a predigcdo do primeiro e segundo
passo sao utilizados para a previsao dos proximos trinta dias. Os resultados experi-
mentais indicaram que o modelo combinando pode capturar melhor a tendéncia geral
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e a flutuagédo de amplitude.

Outra técnica hibrida foi proposta em (Xie; Lou, 2019), onde se observa a conjun-
cao do ARIMA com SVR e a utilizacao da transformada de wavelet para a decompo-
sicao dos aspectos lineares e nao lineares da série para a previsao do nivel de agua.
Este modelo diferente dos demais por fazer a decomposicao desses aspectos antes
do treinamento dos dados.

Na base de decomposicao wavelet, o modelo combina as vantagens do modelo
ARIMA em lidar com séries temporais lineares, como simplicidade, principio cientifico
do SVR para lidar com baixo erro de generalizacao de séries temporais nao lineares.

Este modelo hibrido prediz as variaveis lineares e nao lineares da série temporal
hidroldgica separadamente ap6s a decomposicdo de wavelet, e entdo reconstroi os
resultados previstos pela transformada. Os dados de nivel de agua sao diarios em um
estacdo da Bacia de Nanjing na China e como saida obtém-se a predigédo para o dia
seguinte. O conjunto de dados utilizado inicia-se em 2010 e termina em 2015.

Para (Xie; Lou, 2019), é dificil para séries temporais hidrol6gicas dependerem de
um unico modelo n&o linear para prever o nivel da agua, e é dificil para um unico
modelo descrever a complexidade de séries temporais hidrolégicas e prever com pre-
cisdo. O modelo proposto é dividido em passos, primeiramente o conjunto de dados é
normalizado, como segundo passo € realizado a decomposi¢édo em tendéncia e flutu-
acao, no terceiro passo, o modelo ARIMA ¢ utilizado tendo com entrada a parte linear
do dataset, como quarto passo, aplica-se o método GridSearch para obter os melho-
res parametros de configuracéao, por fim, é realizado a reconstrucéo da transformada.

O efeito de regressado do modelo SVR é amplamente influenciado pela escolha da
funcdo de kernel e dos parametros do modelo. O nucleo RBF fungdo usada neste
artigo, tem forte capacidade de generalizagdo e menos parametros controlados. O
modelo SVR usando kernel RBF é afetada principalmente pelo parametro de penali-
dade C, e a funcao de perda o parametro p. No modelo ARIMA, o mesmo foi configu-
rando com os seguintes valores de p,q e d (1,2,1). O modelo proposto, € comparado
com o SVR e ARIMA, onde o modelo ARIMA apresentou um RMSE de 0,3943, SVR
de 0,3063 e o modelo ARIMA-SVR de 0,2666 para uma janela preditiva de um dia a
frente.

No trabalho de (Nguyen et al., 2020), € proposto a utilizacdo da combinag¢ao do mo-
delo ARIMA com varios modelos de Machine Learning como: Random Forest, KNN,
SVR, RNN para a previsédo do nivel de agua em alguns conjuntos de dados, sendo o
tamanho médio de cada conjunto é de nove anos. A hipbtese para com a utilizacéo
de modelos hibridos é que, usando dois tipos de modelos para capturar as partes
nao lineares em séries temporais de nivel de agua, padrées ocultos nos dados de
séries temporais poderiam ser melhor revelados em comparacdo com o tipo unico de
abordagem do modelo.
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Segundo o autor (Nguyen et al., 2020) nao existe um modelo universal que pode
capturar com sucesso os relacionamentos lineares e nédo lineares. Modelos estatisti-
cos lineares, como o ARIMA, podem n&o ser bom em modelar as relagdes nao line-
ares na série temporal, mas é suficiente para modelagem de componentes lineares.
Enquanto isso modelos estatisticos de aprendizado de maquina (ndo paramétricos),
como SVM, RF, KNN ou LSTM podem modelar quaisquer componentes nao lineares
(aproximadores universais).

Os modelos, ARIMA, PARMA e GAMRMA sao os candidatos mais relevantes para
modelar o componente linear dos dados de séries temporais, nos quais ARIMA foi
creditado, por ser 0 mais adequado dos trés para lidar com séries temporais nao
estaciondrias. Para capturar o componente néo linear da série temporal, RF, SVM,
KNN e LSTM sao os modelos utilizados. Foram selecionados por varios motivos.
Primeiro, todos eles sdo métodos estatisticos de aprendizagem (ndo paramétricos)
com fundamentos teédricos relativamente firmes (por exemplo, com garantia teérica
de aprendizagem, consisténcia de aprendizagem e universalidade). Em segundo lu-
gar, sao representantes de classes grandes e populares de técnicas estatisticas de
aprendizado de maquina. Em terceiro, eles foram aplicados com sucesso na modela-
gem/aprendizagem de séries temporais hidrolégicas.

Continuando a andlise de (Nguyen et al., 2020), alguns parametros dos modelos
foram utilizados, entre eles destacam-se no modelo ARIMA, os melhores p,d e q foram
(5,1,1) para a estacéo 1, (5,1,5) na estacao 2 e (5,1,3) para a estacao 3. No SVM, o
kernel utilizado foi o RBF, com o valor de C=1,50 e 50 para as trés estacdes. No Ran-
dom Forest, 0 numero de arvores utilizados foram 100,1000 e 3000, respectivamente.

No LSTM, como principais parametros utilizados foram Batch Size com o valor
de 3, o otimizador selecionado foi 0 Adam e o numero de épocas utilizadas para o
treinamento foi de 200. Como forma de validagao do modelo foi utilizado5-fold cross-
validation. Ja no modelo ARIMA, foi aplicado o auto-arima, para encontrar os melhores
p,d e . Foi considerado o componente de sazonalidade para todos os conjuntos de
dados ao treinar os modelos.

Os resultados mostram um melhor desempenho para os modelos combinados
com: ARIMA-RF e ARIMA-KNN. Apesar deste artigo apresentar bons modelos pre-
ditivos, apenas consideram o nivel de 4gua para a previsdo, o que pode ser uma
limitagdo. No caso do ARIMA-KNN para uma previsdo maxima de cinco dias a frente
temos um RMSE de 0,3668.

Nos trabalhos selecionados, observa-se uma diversidade nas escalas de expres-
sao dos resultados, sendo comum encontrar dados de nivel apresentados em unida-
des como centimetros ou hectémetros cubicos. Diante dessa variedade de unidades
de medida, uma adaptacao necessaria para possibilitar comparagdes significativas é
a conversao do RMSE para a escala adotada neste trabalho, expressa em metros.
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Embora a comparacéao direta possa nao ser perfeita devido as particularidades ine-
rentes a cada conjunto de dados, essa abordagem oferece uma nogéo interessante
da adequacdo dos modelos desenvolvidos. A uniformizagdo para a mesma escala
permite avaliar o desempenho relativo dos modelos, facilitando a interpretacdo e a
compreensao de sua eficacia em diferentes contextos e condic¢des.

Apoés a revisao dos trabalhos relacionados, onde foi explorado diversas aborda-
gens e estratégias utilizadas na previsédo do nivel de agua em meios semelhantes ao
Canal Sao Gongalo, é crucial agora avangar para a implementacao e metodologia do
trabalho propriamente dito. Neste proximo capitulo, sera detalhado como foi aplicado
as percepcoes adquiridas durante a revisao da literatura para desenvolver uma abor-
dagem robusta e eficaz para prever o nivel de agua neste cenario especifico. Desde a
coleta e preparacao dos dados até a selecao e implementacao dos modelos preditivos,
esta secao fornecera uma visao detalhada de todas as etapas envolvidas no processo
de desenvolvimento e execucgao do trabalho. Ao conectarmos a revisao dos trabalhos
relacionados com a implementacéao pratica deste estudo, sera estabelecido uma base
para compreender como as pesquisas anteriores influenciaram e informaram nosso
préprio trabalho de previsao hidrolégica no Canal Sdo Gongalo.



4 METODOLOGIA DE PREVISAO HIDROLOGICA NO CA-
NAL SAO GONCALO

Neste capitulo, apds ter estabelecido todo o referencial teérico para a previsao do
nivel de agua no Canal Sado Gongalo, iremos adentrar ao cerne do trabalho, onde
serd apresentado a metodologia adotada, o conjunto de dados utilizados, os modelos
propostos e os processos de otimizacao empregados. Esta secdo busca fornecer
uma visao detalhada e abrangente das etapas praticas envolvidas no desenvolvimento
e na implementagcdo dos modelos de previsdo hidrolégica especificos para o Canal
Sao Gongalo. Ao delinear nossa abordagem metodolégica, sera descrito 0s passos
para coleta, preparacao e analise dos dados, bem como a fundamentacéo teorica por
tras dos modelos selecionados. Além disso, sera discutido os métodos de otimizacéo
utilizados para refinar e ajustar os modelos, visando obter previsbes mais precisas e
confiaveis do nivel de agua neste contexto particular.

4.1 Conjunto de Dados

Nesta secéo serdao detalhados os conjuntos de dados utilizados nos experimentos.
Esta pesquisa, € baseada em quatro conjunto de dados, onde os parametros utilizados
sdo: Dados de Nivel, contendo o Nivel Jusante Eclusa, Nivel Montante Eclusa este
dois compreendem a parte da barragem Sao Gongalo, existem também os niveis dos
centros de medi¢cbes de Santa Vitéria do Palmar e Santa Isabel.

Os conjuntos de dados originais, possuiam escalas diferentes, por exemplo, em
determinados conjuntos parte dos dados de niveis monitorados eram expressos em
centimetros e a outra parte em metros, como convencgéao utilizou-se a escala de me-
tros, pelo fato de que a grande maioria dos dados eram nesta convencédo. Outra
dificuldade encontrada foi que em determinados centros de monitoramento e em par-
tes menores do conjunto de dados, as medi¢cdes eram realizadas a cada hora, neste
caso foi desenvolvido um algoritmo para pegar estes dados expressos em hora, rea-
lizar a média e deixa-los na convencao diaria, o qual é a utilizada na maior parte dos
conjuntos de dados.
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Os dados climaticos utilizados nos conjuntos de dados foram: evaporacao, inso-
lac&o total, precipitacdo total, temperatura minima, temperatura média e temperatura
maxima, umidade relativa do ar, velocidade média do vento e dire¢ao do vento. Nesses
dados climéticos, somente a direcao do vento nao foi utilizada da base de dados do In-
met, neste caso foram utilizados os dados fornecidos pelos centros de monitoramento
de Santa Vitéria do Palmar e Santa Isabel. Cabe ressaltar que toda a elaboragao dos
conjuntos de dados foram acompanhados por Engenheiros Hidricos da UFPEL.

Segundo detalhamento fornecido pelos Engenheiros Hidricos nosso atributo previ-
sor é o dado de Nivel Montante Eclusa, logo essa informacao sera o atributo depen-
dente e os demais serdo atributos independentes nos experimentos a serem realiza-
dos.

Foram realizados experimentos com um conjunto de dados inicial considerando
todos os dados climaticos mencionados acima, entretanto, somente com um atributo
de nivel que é a informacdo de Montante Eclusa. Neste primeiro experimento, con-
forme (Lima; Marques; Orth, 2023), observa-se o estudo pré-eliminar envolvendo to-
dos os modelos utilizados neste experimento, entretanto, considerando um conjunto
de dados menor, ou seja, tendo inicio em 29/01/1979 e findando em 31/05/2018. De
acordo com uma segunda analise do conjunto de dados realizada pelos Engenheiros
Hidricos, observou-se que considerar somente um dado de nivel ndo representaria
0 cenario preditivo em sua totalidade, sendo necessario considerar outras partes da
Lagoa.

4.1.1 Consideracoes sobre os Conjunto de Dados

As informacdes climatoldgicas utilizadas, sdo expressas em determinadas esca-
las, sendo a evaporacao de piche é expressa em mililitros e € a quantidade de agua
evaporada a partir de uma superficie porosa, mantida permanentemente umedecida
por agua. Outro dado utilizado € a insolagao total em horas, que se refere ao nimero
total de horas em que um determinado local ou regido recebeu luz solar durante um
periodo especifico. Essa medida € frequentemente usada em meteorologia e clima-
tologia para descrever a quantidade de sol que atinge uma area ao longo de um dia,
més ou ano.

Continuando a andlise das escalas temos, a precipitacao total, sendo a sua escala
expressa em mm, refere-se a quantidade total de agua, na forma de chuva, neve,
granizo, orvalho ou qualquer outra forma de agua que atinja a superficie da Terra
durante um periodo especifico de tempo. Essa medida é usada para quantificar a
quantidade total de precipitacdo que ocorreu em uma determinada localidade, seja ao
longo de um dia, més, ano ou qualquer outro intervalo de tempo.

Os registros de temperatura média, maxima e minima s&do medidas meteorologicas
que descrevem as condi¢des térmicas em um determinado local durante um periodo
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especifico, geralmente em um dia, més ou ano. As temperaturas sao expressas em
graus Celsius (°C) ou Fahrenheit (°F), dependendo do sistema de unidades utilizado.
Neste caso utilizamos graus Celsius (°C).

A umidade relativa do ar € uma medida que expressa a quantidade de vapor d’agua
presente no ar em relagdo a quantidade maxima que o ar poderia conter a uma de-
terminada temperatura. A umidade relativa do ar é expressa como uma porcentagem
e fornece informacdes sobre o nivel de saturacdo do ar com vapor d’agua. Veloci-
dade do vento é comumente expressa em metros por segundo (m/s). Essa unidade
de medida € a mais utilizada no sistema internacional de unidades (SI) para descre-
ver a velocidade do vento e é amplamente adotada em contextos meteorolégicos e
cientificos.

A direcao do vento é geralmente expressa em graus, indicando a direcao de onde
o vento estd vindo. A convengdo mais comum € medir a dire¢gdo no sentido horario em
relacdo ao norte, de modo que 0 graus represente o norte, 90 graus represente o leste,
180 graus represente o sul e 270 graus represente o oeste. Os dados de nivel de agua
s8o expressos em metros e indicam o nivel vertical da agua em relagcdo a um ponto
de referéncia especifico. Essa medida € fundamental para monitorar corpos d’agua,
como rios, lagos, mares e oceanos, e € usada em diversas aplicagdes, incluindo previ-
sao de inundacgdes, gestao de recursos hidricos, monitoramento ambiental e estudos
hidrolégicos.
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Figura 15 — Dados de Nivel de Agua - 29/01/1979 & 31/05/2018

Entender o nivel de agua em um conjunto histérico de dados climatoldgicos € de
suma importancia para diversos campos, desde a gestdo hidrica até a compreensao
das dindmicas ambientais. O nivel de agua em rios, lagos ou outras fontes hidricas
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sdo um indicador critico que reflete a interagdo complexa entre fatores climaticos, hi-
drologicos e ambientais. Analisar historicamente esses dados fornece percepgdes
valiosas para tomada de decisoes, previsao de eventos extremos, gestao sustentavel
dos recursos hidricos e compreensao das respostas dos ecossistemas aquaticos as
mudangas ambientais.

No contexto especifico, conforme a Figura 15, temos informacdes cruciais sobre
os niveis de agua de diferentes estacées de monitoramento. A inclusao dos dados de
Santa Vitéria, Santa Isabel e Sdo Goncgalo, Montante e Jusante adiciona camadas sig-
nificativas de detalhes a andlise. Essas estacoes oferecem perspectivas abrangentes
sobre as variacbes nos niveis de agua ao longo do tempo, considerando diferentes
locais geograficos e posi¢des ao longo de um curso d’agua.

A andlise dos dados médios de nivel de agua para cada més do ano revela padroes
sazonais que oferecem entendimentos sobre o comportamento hidrolégico ao longo
do tempo. O grafico proporciona uma visao panoramica das variagdes nos niveis de
agua em diferentes estacdes de monitoramento, permitindo uma compreensao mais
profunda das dindmicas sazonais que caracterizam a regiao.

Numa analise preliminar, destaca-se um comportamento sazonal distintivo, no qual
ocorre um aumento nos niveis de agua em todas as estacoes a partir do més de ju-
nho. Este aumento persiste por aproximadamente cinco meses, indicando um padrao
recorrente de variagdo nos niveis hidricos ao longo do ano. Essa tendéncia sazonal
pode ser atribuida a uma variedade de fatores climatol6gicos, como mudancas nas
precipitacdes e outros fatores que discutiremos nas préximas segoes.

A identificacdo desse padrao sazonal é crucial para a gestao e o planejamento de
recursos hidricos. Compreender quando ocorrem os aumentos e quedas nos niveis
de agua possibilita uma melhor preparacao para eventos extremos, como inundagdes
sazonais ou periodos de seca prolongada. Além disso, essa analise sazonal pode ser
fundamental para setores que dependem diretamente das condi¢des hidricas, como
agricultura, geracao de energia hidrelétrica e gestdo de ecossistemas aquéticos.

Além do comportamento sazonal destacado, € igualmente crucial observar que,
nos periodos compreendidos entre dezembro e abril, ocorre uma consideravel dimi-
nuicao nos niveis de agua. Essa fase de reducao, que abrange os meses de final de
ano até o inicio do outono, representa uma parte significativa do ciclo anual e evidéncia
a complexidade das flutuacdes hidrolégicas ao longo do tempo.

A diminuicdo nos niveis de agua durante esses meses pode estar associada a
diversos fatores climatoldgicos. Possiveis explicacdes incluem uma diminuicdo nas
chuvas, a transicao para periodos de seca ou fendbmenos climaticos especificos que
impactam negativamente os recursos hidricos. Compreender essa diminuigdo sazonal
€ essencial para a gestao sustentavel dos recursos hidricos, possibilitando estratégias
adaptativas e medidas de conservacao durante esses periodos criticos.
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Essa analise mais detalhada do comportamento sazonal dos niveis de agua, des-
tacando n&o apenas os aumentos, mas também as diminuigcbes, fornece uma base
mais completa para a tomada de decisées informadas. O entendimento dessas vari-
acoes sazonais é fundamental para antecipar eventos climéaticos extremos, otimizar o
uso dos recursos hidricos e promover praticas de gestdo que assegurem a resiliéncia
dos ecossistemas aquéaticos e o fornecimento sustentavel de agua ao longo do ano.

| HISTORICO DE NIVEL DE AGUA |
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Figura 16 — Dados de Nivel de Agua - 05/01/2021 a 30/06/2023

A analise dos dados mais recentes, conforme a Figura 16, apesar da menor quan-
tidade de informacdes, revela padrdes significativos nos niveis de agua das estacoes
de Santa Isabel e Santa Vitéria. Uma observacao inicial aponta para niveis de agua
consideravelmente baixos, especialmente nos meses de janeiro a abril, indicando um
fendbmeno sazonal que merece atencao especial.

A concentracao de niveis de agua mais baixos durante esse periodo pode ser as-
sociada a diversas variaveis climaticas ou hidrologicas. Possiveis influéncias incluem
a reducdo nas precipitacdes, caracteristicas especificas da bacia hidrografica ou even-
tos climaticos extremos que impactam negativamente o abastecimento hidrico dessas
estagoes.

A identificacdo desses periodos criticos € essencial para a gestao adequada dos
recursos hidricos, uma vez que pode sinalizar vulnerabilidades sazonais e informar a
implementacao de medidas preventivas. A compreensao detalhada dessas variagoes,
mesmo com uma quantidade reduzida de dados, destaca a importancia da andlise
continua e atualizada para promover a resiliéncia e a sustentabilidade em face das
flutuagdes naturais do ambiente hidrico.

Essa andlise inicial fornece uma base sélida para investigagdes mais aprofunda-
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das e destaca a necessidade de monitoramento continuo, especialmente em periodos
criticos, para desenvolver estratégias adaptativas e garantir uma gestéo eficaz dos
recursos hidricos nessas regioes especificas.

Durante a analise dos dados hidrologicos referentes aos niveis de agua nas regides
Jusante e Montante, observamos padrdes distintos ao longo dos meses. Considera-
velmente, constatamos um aumento consistente nos niveis de agua durante os meses
de maio a setembro, seguido de uma diminuicao mais acentuada em Jusante que se
inicia em outubro e se estende até abril.

O aumento nos niveis de agua nos meses de maio a setembro pode ser atribuido
a uma série de fatores sazonais. Durante esse periodo, muitas regides experimentam
condi¢des climaticas que contribuem para o aumento do fluxo de agua, como chuvas
sazonais mais intensas ou eventos meteoroldgicos especificos associados a esses
meses. Esse padrao de aumento sazonal € observado tanto em Jusante quanto em
Montante, sugerindo uma influéncia climatica global nesse fenémeno.

No entanto, a andlise revela uma dinamica peculiar nos meses subsequentes. A
diminuigdo mais acentuada nos niveis de agua em Jusante, iniciando em outubro e
persistindo até abril, aponta para um comportamento hidrolégico diferenciado entre as
duas regides. Essa diminuicao pode ser resultado de uma combinacgao de fatores, in-
cluindo uma redugéo nas chuvas, evaporacdo mais intensa ou mudangas nos padrdes
de escoamento na area Jusante.

A marcante sazonalidade nos periodos de aumento e diminuicdo dos niveis de
agua reforca a influéncia direta das variagdes climaticas na dinamica hidrolégica da
regido. A sazonalidade indica uma resposta sensivel do sistema hidroldgico aos ciclos
naturais, evidenciando a interconexao entre os fatores meteorolégicos e os niveis de
agua.

Essa andlise mais abrangente, considerando multiplas estacdes, enriquece a com-
preensao dos padrdes hidrol6gicos na regido, destacando a importancia de uma abor-
dagem integrada para o monitoramento e gestao de recursos hidricos em diferentes
localidades ao longo do curso d’agua.

4.1.1.1 Conjunto de Dados |

Conforme os detalhes fornecidos pelos Engenheiros Hidricos, nosso atributo pre-
ditivo sdo os dados do nivel de agua da parte a montante. Esta informacao sera o
atributo dependente, e as demais serdo atributos independentes nos experimentos
a serem realizados. A diferenca desse estudo em relagdo ao(Lima; Marques; Orth,
2023) é o fato deste considerar, trés dados de nivel.

Neste conjunto de dados, utilizou-se todos os dados climatologicos e todos dados
de nivel, iniciando-se em 29/01/1979 e findando em 31/05/2018 totalizando 14369
registros. Todavia, este conjunto possui algumas lacunas contendo informacdes sem
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registros, conforme a Figura 17, sendo que estes foram preenchidos pela média de
tendéncia central.

Quantidade de Valores Ausentes - Conjunto de Dados |
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Figura 17 — Somatoério Total de Dados Faltantes

No processo de substituicdo de valores ausentes em um conjunto de dados cli-
matoldgicos, foi realizado um teste empregando a técnica da média mével de 90 dias
representado uma estacao do ano, como estratégia para substituir os dados faltan-
tes. A intencéo era avaliar se essa abordagem, que leva em consideracao padroes de
curto prazo, proporcionaria melhorias significativas em relacao a simples utilizagéo da
média geral.

Entretanto, os resultados obtidos revelaram que a média mével de 90 dias néao
apresentou melhorias substanciais em comparagdo com a média geral. A andlise
comparativa, que incluiu estatisticas descritivas e visualizagées dos dados substitui-
dos, indicou que ambas as abordagens proporcionaram resultados semelhantes.

E importante ressaltar que a eficacia de uma técnica de substituicdo pode depen-
der fortemente das caracteristicas especificas do conjunto de dados e dos padrdes
climatoldgicos presentes na regidao em questdo. Em alguns casos, a simplicidade da
média geral pode ser suficiente para uma representacado adequada do comportamento
médio ao longo do tempo.

Na Figura 17, verifica-se que os dados climatoldgicos de velocidade do vento e
evaporacgao sao as informagdes que possuem a maior quantidade de dados ausentes.
Seguindo a analise, os dados de nivel, apresentam uma menor quantidade de valo-
res faltantes, lembrando que estas informacdes sao retiradas da base fornecida pela
Agéncia da Lagoa Mirim.

No processo de andlise de conjuntos de dados, especialmente em contextos como
dados climatolégicos, ndo apenas a substituicdo de valores faltantes, mas também o
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tratamento de outliers desempenha um papel crucial na obtencéo de resultados mais
precisos e confiaveis. Outliers sao pontos de dados que se desviam significativamente
do padrao geral dos dados e podem distorcer a interpretacao e a eficacia de modelos
estatisticos.

Ao lidar com dados climatoldgicos, a presenca de outliers pode ocorrer devido a
eventos extremos, erros de medicdo ou outras anomalias. Ignorar ou nao abordar
esses outliers pode impactar negativamente a qualidade da anélise, prejudicando a
precisdo das conclusdes e a confiabilidade dos modelos.

Outliers - Conjunto de Dados |
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Figura 18 — Outliers do Conjunto de Dados |

No processo de analise dos dados, adotou-se a técnica do Intervalo Interquartil
(IQR) para lidar com a presenca de outliers no conjunto de dados. O IQR € uma me-
dida estatistica robusta que quantifica a dispersdo dos dados em torno da mediana,
oferecendo uma abordagem eficaz para identificacdo e tratamento de valores extre-
mos.

Primeiramente, calculou-se o IQR, obtendo a diferenca entre o terceiro quartil (Q3)
e o primeiro quartil (Q1). Em seguida, estabeleceram-se limites para identificar ou-
tliers: um limite inferior, calculado subtraindo 1,5 vezes o IQR de Q1, e um limite
superior, obtido somando 1,5 vezes o IQR a Q3. Pontos de dados que ultrapassaram
esses limites foram considerados outliers.

Para tratar esses outliers, optou-se por uma abordagem que envolveu tanto o ajuste
quanto a transformacéo dos valores extremos. Em vez de remover diretamente os
outliers do conjunto de dados, foram realizadas adaptacdes, substituindo os valores
extremos por valores mais moderados préximos aos limites estabelecidos pelo |IQR.

A transformacéo aplicada visou reduzir a influéncia dos outliers, garantindo uma
representacao mais fiel da distribuicdo dos dados. Essa estratégia permite mitigar os
efeitos adversos dos valores extremos, preservando, ao mesmo tempo, a integridade
e a qualidade do conjunto de dados.
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Ao realizar uma analise aprofundada dos dados climatolégicos, observou-se que
algumas variaveis especificas apresentaram uma quantidade significativa de outliers,
indicando uma dispersao mais ampla em relacao a tendéncia central. As variaveis que
se destacaram nesse aspecto foram a umidade, a velocidade do vento e a evaporacgao.

No contexto da umidade, a presencga de outliers sugere que ocorreram eventos
climatolégicos excepcionais que resultaram em variacdes significativas nos niveis de
umidade. Essas discrepancias podem ter sido influenciadas por fatores como chuvas
intensas ou periodos de seca prolongada, impactando diretamente a umidade do ar
registrada.

Da mesma forma, a variavel relacionada a velocidade do vento apresentou uma
quantidade consideravel de outliers, indicando momentos em que as condigdes cli-
maticas foram marcadas por ventos atipicos. Esses eventos podem ser associados
a tempestades, frentes atmosféricas ou fenébmenos meteoroldgicos especificos que
provocaram variacdes substanciais na velocidade do vento.

Quanto a evaporacao, a deteccao de outliers sugere episdédios em que ocorreram
taxas extremas de evaporacao, muitas vezes vinculadas a condicbes climaticas ex-
cepcionais, como temperaturas extremamente altas ou baixa umidade relativa do ar.

Correlagao (Conjunto de Dados )
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Na Figura 19, observa-se a correlacao de Sperman aplicada no Conjunto de Da-
dos I, neste caso se optou de visualizar as informagdes diretamente relacionadas ao
atributo dependente. No ambito da analise exploratéria deste conjunto de dados, a
correlacao de Spearman foi empregada como uma ferramenta robusta para avaliar
as relacdes entre as diferentes variaveis. Este método é particularmente util para
identificar correlacbes monoténicas, ou seja, relacées que podem ser crescentes ou
decrescentes, mas ndo necessariamente lineares.
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A correlacao de Spearman é uma medida estatistica que avalia a forca e a dire-
¢éo da relagdo monotdnica entre duas variaveis. Em contraste com a correlagédo de
Pearson, que mede a relacao linear entre variaveis, a correlacdo de Spearman nao
assume uma relacao linear especifica. Em vez disso, ela avalia se ha uma relagéao
monoténica geral, o que significa que, a medida que uma variavel aumenta, a outra
também aumenta ou diminui, mas ndo necessariamente a uma taxa constante.

A principal vantagem da correlacdo de Spearman € a sua robustez em relacao a
outliers e a capacidade de lidar com dados ordinais e ndo lineares. Essa medida é
especialmente Gtil quando os dados ndo seguem uma distribuicdo normal ou quando
a relacao entre as variaveis nao é linear.

Ao analisar as correlagdes resultantes, observou-se que entre os atributos relacio-
nados ao nivel da agua, o dado de nivel jusante da eclusa apresentou a mais expres-
siva correlagdo. Isso sugere uma forte associacao entre as medicoes de nivel jusante
e 0s outros parametros relacionados ao fluxo de agua, fornecendo percepcdes sobre
a dinamica do sistema fluvial ou hidrol6gico sob investigacao.

No que diz respeito aos dados climaticos, destacou-se a temperatura como a va-
riavel que apresentou a mais significativa correlacdo. Essa observacdo sugere que
as flutuacdes na temperatura estao fortemente relacionadas a outros parametros cli-
maticos presentes no conjunto de dados. Essa informacéo pode ser fundamental para
compreender padrdes sazonais, identificar tendéncias climaticas e antecipar possiveis
impactos ambientais associados a variagcdes de temperatura.

Durante a analise abrangente deste conjunto de dados, foi observado que entre
todas as variaveis estudadas, a precipitacdo e a velocidade do vento foram as que
apresentaram a menor contribuicdo em relacao ao atributo de interesse, o qual é o
nivel de 4gua a montante da eclusa.

A precipitacdo, apesar de ser um fator climatoldgico fundamental, pareceu ter uma
correlacao baixa relativamente com o nivel da 4gua da montante. Isso sugere que, em
termos gerais, a quantidade de precipitagado registrada ndo demonstrou uma influéncia
significativa nas variagdes observadas no nivel da agua. Outros fatores ou variaveis
do ambiente fluvial podem estar mais diretamente relacionados as mudangas no nivel
de agua.

De maneira similar, a velocidade do vento também revelou uma relacdo menos ex-
pressiva com o atributo de interesse. Embora a velocidade do vento seja um compo-
nente importante no estudo de condigdes climaticas, sua contribuicdo especifica para
variagdes no nivel da agua pode ser relativamente limitada neste contexto especifico.

Essas observacoes destacam a complexidade das interacbes entre as variaveis
estudadas e ressaltam a importancia de uma analise criteriosa para compreender as
variantes do sistema em estudo. A compreensao de como diferentes fatores climato-
l6gicos e ambientais contribuem para as variacées no nivel da agua pode ser crucial
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para previsdes mais precisas e para a gestao eficiente de recursos hidricos.

4.1.1.2 Conjunto de Dados Il

Neste conjunto de dados, o qual faz parte da segunda etapa deste estudo, consi-
derou todos os atributos independentes, ou seja, 0s mesmo considerados no primeiro
conjunto de dados, a sua Unica diferenca é relacionada a quantidade de dados que
neste, € maior. Esta segunda etapa, foi idealizada em separado em virtude desses
novos dados serem fornecidos pelos engenheiros hidricos posteriormente.

Este conjunto de dados inicia em 01/09/1979, mesma data que inicia o primeiro
conjunto de dados, no entanto, finda em 31/01/2021. Totalizando 15345 registros
diarios, um acréscimo de 936 registros em relagao ao primeiro conjunto.

Neste segundo conjunto de dados, notamos que embora os atributos independen-
tes sejam 0s mesmos em comparagao com o0 conjunto anterior, a principal distincao
reside na quantidade de dados disponiveis. A ampliacdo do conjunto de dados ofe-
rece uma série de beneficios que contribuem significativamente para uma previsao
mais precisa e robusta.

O aumento da quantidade de dados proporciona uma representagdo mais abran-
gente e diversificada das relacdes subjacentes entre os atributos independentes e a
variavel de interesse. Isso é crucial para a construcdo de modelos de predicado mais
robustos, uma vez que um conjunto maior oferece maior variabilidade, permitindo cap-
turar uma gama mais ampla de padrdes e comportamentos presentes nos dados.
(Maller; Guido, 2016)

Além disso, um conjunto de dados mais extenso geralmente resulta em uma melhor
capacidade de generalizacdo do modelo. Modelos treinados em conjuntos de dados
maiores tendem a ter uma maior capacidade de se adaptar a diferentes cenarios, o
que é fundamental para garantir que as previsdes sejam aplicaveis a uma variedade
de condic¢des e situacdes no mundo real.

A quantidade adicional de dados também pode contribuir para a redugéo do im-
pacto de outliers, eventos raros ou variacées extremas nos dados. Com mais observa-
coes, o efeito desses pontos atipicos pode ser minimizado, melhorando a estabilidade
e a confiabilidade do modelo de predigéo.

Em outras palavras, a expansao do conjunto de dados oferece vantagens significa-
tivas para a construcao de modelos preditivos mais acurados. Aumentar a quantidade
de dados nao apenas enriquece a analise exploratéria, mas também fortalece a capa-
cidade do modelo de aprender e generalizar padroes, resultando em previsées mais
confiaveis e representativas do comportamento do sistema em estudo.

Da mesma forma do processo realizado no primeiro conjunto, foi realizado a subs-
tituicio em uma janela de 90 dias nos dados ausentes, ndo fornecendo melhorias
significativas, logo foi utilizada a média geral de cada atributo independente.
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Quantidade de Valores Ausentes - Conjunto de Dados |l
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Figura 20 — Somatoério Total de Dados Faltantes

Na Figura 20, observa-se de modo geral os mesmo atributos que possuem a maior
quantidade de valores ausentes do conjunto 1, aparecem no conjunto 2, isto se jus-
tificar por os dados serem 0os mesmos, e também o acréscimo, ser relativamente pe-
queno considerando o tamanho total do conjunto de dados.

Neste conjunto de dados, observou-se que a variavel dependente, apresenta uma
quantidade limitada de dados faltantes. A presenca de poucos valores ausentes para
a variavel dependente é positiva, pois permite uma analise mais robusta e completa,
contribuindo para a confiabilidade das conclusdes extraidas.

A existéncia de poucos dados faltantes também simplifica o processo de analise
exploratoria e estatistica descritiva, permitindo uma compreensao mais clara da dis-
tribuicdo, tendéncias e comportamentos da variavel dependente. Isso € fundamental
para formular hipéteses, realizar inferéncias e extrair consideracdes significativas a
partir dos dados.

Além disso, a presenca de poucos dados faltantes na variavel dependente facilita
a execucao de anadlises de correlacao e regressao, proporcionando resultados mais
confiaveis e representativos das relacdées entre essa variavel e as variaveis indepen-
dentes.

Na analise da Figura 21, observa-se um aumento da quantidade de outliers de
231 valores no atributo N.si e precipitacdo de 200 valores em relagcdo ao conjunto
anterior. Esses sdo 0s aumentos mais significativos, mantendo-se os mesmos valores
nos restantes dos atributos.

As adaptacdes foram as mesmas utilizadas no conjunto anterior que ao invés da
remocao do outlier, foi realizada a substituicao por valores préximos aos limites esta-
belecidos pelo IQR.

A presenca limitada de outliers em um conjunto de dados oferece beneficios subs-
tanciais para a qualidade e confiabilidade das analises realizadas. Outliers sdo valores
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Figura 21 — Outliers do Conjunto de Dados Il

atipicos que se desviam significativamente do padrdo geral dos dados e, quando mi-
nimizados, proporcionam diversos pontos positivos.(Muller; Guido, 2016)

Em primeiro lugar, a escassez de outliers facilita a interpretacdo e compreensao
dos dados. Isso porque valores extremos podem distorcer a média e a variancia,
impactando negativamente as estatisticas descritivas e prejudicando a representacéao
fiel do comportamento geral do conjunto de dados.

Além disso, a presenca limitada de outliers torna os modelos estatisticos mais
robustos e estaveis. Modelos construidos em conjuntos de dados com poucos valores
extremos sao menos suscetiveis a influéncias distorcidas, resultando em previsbes
mais precisas e confiaveis.

A reducéo de outliers favorece a generalizacdo dos modelos para novos conjuntos
de dados. Modelos treinados em dados mais consistentes tém maior probabilidade
de se adaptar a situagdes variadas, resultando em uma aplicabilidade mais ampla e
eficaz das descobertas obtidas.

Neste conjunto de dados, observamos um cenario promissor em que as variaveis
climaticas de umidade e precipitagdo demonstraram uma correlacdo mais acentuada
com o atributo dependente em comparacado com outras variaveis. Um fator-chave para
esse resultado positivo foi a inclusdo de um volume adicional de dados, consideravel-
mente mais atuais.

A introducédo de dados mais recentes pode ter desempenhado um papel signifi-
cativo no aprimoramento da correlagdo, proporcionando uma visdo mais atualizada
das condicoes ambientais. Isso é particularmente valioso em contextos climatol6gi-
cos, onde as condicdes meteoroldgicas podem variar ao longo do tempo e a dispo-
nibilidade de dados mais recentes reflete de maneira mais precisa o estado atual do
ambiente.
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Figura 22 — Correlecao do Conjunto de Dados Il

A variavel de umidade, ao lado da precipitagdo, emergiu como uma influéncia mais
forte no atributo dependente, sugerindo que as condigdes atmosféricas atuais exercem
um impacto mais substancial nas variacées observadas. Essa informagéao é crucial
para a compreensao de padrdes climaticos, eventos extremos e suas implicacdes no
atributo dependente em questao.

A relacao entre evaporacao e nivel de dgua em corpos hidricos pode ser complexa
e indireta. Embora a evaporacao represente a perda direta de agua para a atmos-
fera, sua influéncia sobre o nivel de agua pode ser mediada por uma variedade de
fatores ambientais. Fatores como temperatura, umidade do ar, velocidade do vento e
exposicao solar afetam a taxa de evaporacdo, que por sua vez pode afetar o nivel de
agua ao longo do tempo. Em dias quentes e ensolarados, com baixa umidade e ven-
tos moderados, a taxa de evaporacao tende a ser mais alta, levando a uma potencial
reducao no nivel de 4gua do corpo hidrico. No entanto, a influéncia da evaporagao no
nivel de agua pode ser mitigada por outros fatores, como a precipitacao, a presenca
de vegetacao ao redor do corpo d’agua e a disponibilidade de fontes de agua adici-
onais. Portanto, embora a evaporagao possa nao ter uma relacao direta e imediata
com o nivel de agua, ela desempenha um papel significativo no balango hidrico geral
do sistema e pode influenciar seu estado ao longo do tempo em conjunto com outros
processos hidrolégicos.

Em resumo, enquanto a evaporacao € um fator importante no ciclo hidrolégico, a
temperatura, umidade e insolagao tém uma relagao direta com uma variedade de pro-
cessos, incluindo a evaporagao, a formagao de nuvens e a ocorréncia de precipitagao.
Portanto, € provavel que esses fatores tenham uma correlacdo mais forte com o ni-
vel de agua em comparagdo com a evaporagao, que € apenas um componente do
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balango hidrico geral.

A inclusdo de dados mais atuais ndo apenas aprimora a correlagdo, mas também
fortalece a validade e a relevancia das analises realizadas. Essa atualizagao continua
do conjunto de dados possibilita uma adaptacao dindmica as mudancas nas condi¢des
ambientais, proporcionando uma base mais sélida para a modelagem e a previsao.

Em outras palavras, a combinagdo de dados climaticos mais recentes, especial-
mente relacionados a umidade e precipitagdo, contribuiu para uma correlacao mais
significativa com o atributo dependente neste conjunto de dados, enriquecendo a ana-
lise e proporcionando percepcdes mais pertinentes e aplicaveis as condicdes atuais.

Neste conjunto de dados, identificou-se que as variaveis de evaporacao e veloci-
dade do vento apresentaram a menor correlagdo com o atributo dependente, seme-
Ihante ao que foi observado no conjunto de dados anterior. Essa observacgao reforca
a consisténcia dos padrdes identificados, apontando para uma tendéncia geral em
ambas as analises.

A variavel de evaporacao, que reflete a taxa de vaporizagdo da agua, e a veloci-
dade do vento, indicativa da movimentagao atmosférica, revelaram correlagées menos
pronunciadas com o atributo dependente. Isso sugere que, apesar de serem fatores
climaticos relevantes, essas variaveis podem ter uma influéncia mais limitada nas va-
riacoes observadas no atributo dependente quando comparadas a outras variaveis
climaticas.

Essa consisténcia nos resultados entre conjuntos de dados distintos pode indicar
uma tendéncia robusta e replicavel, enfatizando a importancia relativa de certos fa-
tores ambientais em relacdo ao atributo dependente em estudo. A anadlise dessas
variaveis menos correlacionadas oferece concepcoes interessantes sobre os elemen-
tos que tém uma influéncia mais sutil ou complexa nas condi¢bes do sistema.

4.1.1.3 Conjunto de Dados Il

Na fase seguinte deste estudo, foi elaborado o terceiro conjunto de dados, neste
caso foram reduzidos os atributos preditivos, uma solicitacdo advinda dos Engenhei-
ros Hidricos, tendo em vista a facilidade de conseguir estes dados. As informacdes
consideradas neste conjunto foram: todos os dados de nivel e as informagdes clima-
toldgicas de precipitacao e velocidade do vento.

O terceiro conjunto de dados, inicia em 29/01/1979 esta é a mesma data que os
demais iniciam, e finda 31/01/2021 mesma data que terminam os registro do segundo
conjunto de dados. No total sdo 15345 registros, ou seja, a mesma quantidade do
segundo conjunto.

A decisao de reduzir as variaveis preditivas no terceiro conjunto de dados, especi-
almente considerando que estas sdo de natureza climatologica e a previsao se destina
ao nivel de agua, pode trazer beneficios significativos para a modelagem e interpreta-
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cao dos resultados.

Uma redugéo cuidadosa nas variaveis preditivas simplifica o modelo, tornando-o
mais compreensivel e interpretavel. (Hastie et al., 2009) Em contextos climatolégicos,
onde a interagcao entre variaveis pode ser complexa, a simplificagdo do modelo facilita
a identificacdo de padrdes relevantes e a compreensao das relagdes causais.

A decisao de reduzir as variaveis preditivas no terceiro conjunto de dados, especi-
almente considerando que estas sdo de natureza climatol6gica e a previsao se destina
ao nivel de 4gua, pode trazer beneficios significativos para a modelagem e interpreta-
cao dos resultados.

Além disso, a reducao de variaveis contribui para evitar a multicolinearidade, um
fenbmeno no qual variaveis independentes estdo altamente correlacionadas, dificul-
tando a identificacao do impacto individual de cada variavel sobre a variavel depen-
dente. (Hastie et al., 2009). Isso é particularmente importante em previsdes climato-
l6gicas, onde a sobreposicao de efeitos de diferentes variaveis pode ser desafiadora.

Essa abordagem também pode contribuir para mitigar o risco de overfitting, um
fenbmeno no qual o modelo se ajusta excessivamente aos dados de treinamento,
comprometendo sua capacidade de generalizacdo para novos dados. A reducéo de
variaveis ajuda a criar modelos mais robustos e adaptaveis a diferentes condi¢coes
climaticas.

Em resumo, a reducéo do numero de atributos previsores neste conjunto de dados
climatol6gicos enriquecidos com informacdes de nivel de agua representa uma abor-
dagem direcionada para otimizar a precisdo e a eficiéncia do modelo preditivo. Ao
simplificar e concentrar-se nas variaveis mais relevantes, busca-se construir um mo-
delo mais robusto e capaz de oferecer previsdes mais precisas e Uteis para o contexto
climatico em questao.

Além da reducdo do numero de atributos previsores, € relevante destacar que a
gestdo de dados ausentes e a identificacao de outliers foram abordadas de maneira
consistente com o conjunto de dados anterior. A manutencao dessa abordagem busca
garantir a consisténcia metodolégica e a confiabilidade na andlise, mesmo diante da
reducao de variaveis previsoras.

A identificacédo e tratamento de outliers também seguiram a mesma metodologia
adotada no conjunto de dados anterior. A atencdo a esses valores extremos perma-
nece crucial para evitar distorcées no modelo preditivo, garantindo que a previsao do
nivel de agua seja influenciada apenas por padrées significativos € ndo por eventos
atipicos que poderiam comprometer a precisao das previsoes.

Dessa forma, a consisténcia nas praticas de gerenciamento de dados, mesmo com
a reducao do numero de atributos previsores, destaca o compromisso com a integri-
dade e a confiabilidade dos resultados. Manter uma abordagem sélida em relagao a
dados ausentes e outliers contribui para a robustez do modelo preditivo, sustentando
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a qualidade das analises realizadas no contexto climatologico.
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Figura 23 — Correlecao do Conjunto de Dados lll

Na Figura 23, observa-se a correlagdo do terceiro conjunto de dados, onde a re-
ducado do numero de atributos previsores neste conjunto de dados climatol6gicos, em-
bora tenha trazido beneficios em termos de simplicidade e eficiéncia, teve impacto
na matriz de correlagdo entre as variaveis remanescentes. Essa mudanga merece
atencao, pois a correlacao entre as variaveis é fundamental para entender as relacoes
subjacentes e orientar a construgdo de modelos mais precisos.

A reducao de atributos pode resultar em uma alteragdo nas dinamicas de corre-
lacdo, uma vez que variaveis importantes anteriormente presentes na analise podem
ter sido removidas. A correlacdo entre as variaveis restantes pode se manifestar de
maneira diferente, afetando a compreenséo do impacto relativo de cada fator climato-
l6gico no nivel de agua.

Por outro lado, a reducao do numero de atributos pode simplificar a identificagéo
de correlagbes mais diretas e facilmente interpretaveis, focando em fatores mais im-
pactantes e eliminando a influéncia de variaveis menos relevantes.

Assim, ao analisar as mudancas na matriz de correlacao apds a reducao de atri-
butos, é fundamental compreender como essas alteragdes podem influenciar a capa-
cidade do modelo em capturar as percepcoes das relacdes climatologicas relevantes
para a predicdo do nivel de agua. A adaptacao estratégica do modelo as novas cir-
cunstancias é crucial para garantir a validade e a eficacia das previsoes.

4.1.1.4 Conjunto de Dados IV

Neste novo conjunto de dados, observamos uma mudanga significativa em rela-
cao ao conjunto anterior. Apesar de ter um tamanho consideravelmente menor, este
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conjunto possui uma caracteristica valiosa: a inclusdo dos previsores de dire¢do do
vento das estacdes de monitoramento de Santa Isabel e Sdo Gongalo. Essa adicéao
é particularmente relevante, pois essas informacdes podem desempenhar um papel
crucial na compreensao das condi¢des climatoldgicas e, por conseguinte, na predicao
do nivel de agua.

Embora a quantidade de dados seja menor em comparacdo com o conjunto an-
terior, a vantagem de possuir informagdes mais atuais pode ser crucial para analises
mais precisas e alinhadas com as condig¢des climaticas recentes. Dados mais recentes
proporcionam uma visao mais dinamica e adaptavel das mudancas climaticas, permi-
tindo que o modelo preditivo capture melhor as variagdes no nivel de agua associadas
a condigdes climaticas especificas.

A incluséo dos previsores de direcdo do vento amplia a gama de informacoes cli-
matoldgicas consideradas no modelo, oferecendo uma perspectiva mais abrangente
sobre como os padrdes de vento podem impactar o sistema em estudo. A direcao
do vento € um fator critico, pois pode influenciar a distribuicdo espacial de elemen-
tos climatoldgicos, como chuvas e temperatura, afetando diretamente o nivel de agua
(Maslin, 2014).

Embora o tamanho menor do conjunto de dados possa trazer desafios em termos
de representatividade estatistica, a inclus&o de previsores adicionais pode compensar
essa limitacao, fornecendo percepgdes valiosas para a constru¢cdo de um modelo mais
robusto.

Portanto, este novo conjunto de dados, apesar de sua dimensao reduzida, apre-
senta um potencial significativo devido a inclusdo de informacgdes atualizadas e a con-
sideracdo de variaveis adicionais relacionadas a dire¢do do vento. Essas caracteristi-
cas podem enriquecer a andlise e a modelagem, proporcionando uma compreensao
mais refinada das relacdes climatolégicas e suas implicagdes no nivel de agua.

Este conjunto de dados abrange um periodo substancial, iniciando em 05 de ja-
neiro de 2021 e estendendo-se até 30 de junho de 2023, totalizando 908 registros.
Apesar de apresentar um tamanho menor em comparacdo com conjuntos de dados
anteriores, a riqueza temporal dessas informacdes é inegavel.

A limitagdo em termos de quantidade € compensada pela qualidade temporal e
pela inclusdo dos previsores de direcdo do vento das estacdes de monitoramento de
Santa Isabel e Sao Gongalo. Essas variaveis adicionais podem oferecer informacoes
interessantes sobre a influéncia da circulacdo atmosférica local nas condicbes do sis-
tema. Dessa forma, mesmo com um conjunto de dados mais compacto, a combinacao
de informacgdes atuais e variaveis climatolégicas especificas pode contribuir significa-
tivamente para uma analise mais focada e uma modelagem preditiva mais precisa.

Analisando a Figura 24, no que se refere a integridade dos dados, destaca-se que
a variavel de precipitacdo se destaca pela auséncia completa de registros nao pre-
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Quantidade de Valores Ausentes - Conjunto de Dados IV
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Figura 24 — Somatoério Total de Dados Faltantes do Conjunto IV

enchidos, proporcionando uma base robusta e confiavel para andlises subsequentes.
A disponibilidade completa desses dados € crucial, especialmente ao considerar seu
papel significativo nas condigbes climaticas e na dindmica hidroldgica associada.

No entanto, ao analisar os dados de direcao do vento, observa-se que a estagédo de
monitoramento de Sao Gongalo apresenta uma quantidade substancial de dados au-
sentes em comparagao com a estacdo de Santa Isabel. Outra informacao prejudicial,
foi a excesso de dados faltantes de nivel Jusante.
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Figura 25 — Outliers do Conjunto de Dados IV

Na Figura 25, temos a analise dos outliers neste conjunto de dados que revela
padrées intrigantes, especialmente na variavel de precipitacdo. A presenca de inUme-
ros outliers nessa variavel sugere eventos climaticos extremos, como o El Nifio e La
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Nifa, que podem provocar variagdes substanciais nos padrdes de precipitagdo. Es-
ses fenbmenos climaticos, conhecidos por sua influéncia global, podem desencadear
condigbes meteorolégicas excepcionais, resultando em chuvas intensas ou periodos
de seca acentuada.

Essas flutuagdes extremas na precipitacao, refletidas pelos outliers, tém implica-
cOes diretas nos niveis de agua tanto a jusante quanto a montante. A intensificacao
dos outliers nos niveis de agua sugere uma resposta sensivel do sistema hidrolégico
a eventos climaticos extraordinarios. Quando a precipitagdo atinge extremos, 0s rios
e corpos d’agua podem experimentar aumentos significativos nos niveis, causando
tanto impactos imediatos quanto efeitos prolongados nas areas a jusante e montante.

A identificacdo e compreensdo desses outliers sao fundamentais para avaliar a
vulnerabilidade do sistema hidrologico a eventos climéaticos extremos e para anteci-
par possiveis consequéncias, como inundagdes ou secas prolongadas. Portanto, ao
considerar os outliers, é crucial contextualizar essas observagdes extraordinarias no
cenario climatico mais amplo, reconhecendo o potencial impacto dos fenémenos cli-
maticos globais na dindmica local da agua.

Ao contrastar com a variavel de precipitacdo, observa-se um namero reduzido de
outliers no atributo de diregdo do vento em Santa Isabel neste conjunto de dados.
Essa relativa escassez de valores atipicos sugere uma estabilidade mais consistente
na direcdo do vento ao longo do periodo considerado. Ao contrario de varidveis mais
suscetiveis a eventos climaticos extremos, como a precipitacdo, a direcao do vento
pode exibir uma menor variacdo em situagées normais.

A diminuicao dos outliers na direcdo do vento pode indicar uma certa regularidade
nas condi¢goes atmosféricas associadas a essa variavel. Isso pode ser atribuido a
prevaléncia de padrdes climaticos mais estaveis ou @ menor sensibilidade da dire¢do
do vento a eventos climaticos excepcionais, pelo menos no periodo considerado. Essa
estabilidade relativa pode contribuir para uma melhor previsibilidade nas condicbes
climaticas relacionadas a direcdo do vento, facilitando analises e modelagens mais
precisas.

Durante a analise dos dados de nivel de agua na parte Jusante, observamos um
consideravel numero de outliers. Esses outliers podem ter um impacto significativo
nas analises estatisticas e, mais especificamente, na correlacdo com a variavel de-
pendente, a qual € o nivel Montante.

A presenca de outliers pode distorcer as medidas de tendéncia central e afetar
a interpretagcéo das relagdes entre as variaveis. No contexto dos dados de nivel de
agua, é crucial entender como esses outliers na parte Jusante podem influenciar a
correlagdo com o nivel Montante.

A correlacao entre as duas variaveis pode ser distorcida devido a presenga desses
pontos atipicos. Se os outliers na parte Jusante estdo associados a condigdes ex-
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tremas ou eventos incomuns, sua influéncia na correlagcao pode ser desproporcional.
Esses valores extremos podem afetar negativamente a estabilidade e a consisténcia
das analises, dificultando a identificacdo de padrdes reais entre as variaveis.

Além disso, é importante considerar se os outliers na parte Jusante séo resultados
de erros de medicéo, falhas nos sensores ou eventos anémalos genuinos. A aborda-
gem para lidar com esses outliers dependera da causa subjacente.

Ao considerar a interacao entre a direcdo do vento e os niveis de agua, a reducao
de outliers nessa variavel sugere uma resposta hidrolégica mais controlada em relagao
as variacdes na direcao do vento. Esse entendimento é crucial para uma avaliacao das
condicoes climaticas e do impacto subsequente no sistema hidrolégico, permitindo
uma abordagem mais refinada na interpretacdo dos dados.
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Figura 26 — Correlacao do Conjunto de Dados IV

Conforme se observa na Figura 26 a inclusdo dos dados de direcao do vento prove-
nientes das estacdes de monitoramento de Sao Gongalo e Santa Isabel neste conjunto
de dados trouxe variantes interessantes as relagdes entre as variaveis climatoldgicas
e o nivel de agua. Ressaltamos que, uma mudanca nas caracteristicas que exercem
maior influéncia sobre a variavel dependente.

Diferentemente dos conjuntos de dados anteriores, onde a correlacao era predo-
minantemente influenciada pela variavel de Nivel Jusante Eclusa, agora identificamos
que aos dados de nivel de Santa Isabel desempenham um papel mais proeminente
na variagao do nivel de agua da variavel dependente. Essa alterag&do nas caracteristi-
cas determinantes destaca a importancia da consideracao especifica das direcdes do
vento provenientes de Sdo Gongalo e Santa Isabel na modelagem hidrologica.

Anteriormente, nos conjuntos de dados, a correlagdo predominante das informa-
cbes de nivel era direcionada mais fortemente pela estacdo de jusante, Eclusa Sao
Gongcalo. No entanto, com a inclusdo dos dados de diregdo do vento e também pelo
fato dos dados serem mais atuais, observamos uma mudanca consideravel, onde o
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nivel da estacao de monitoramento de Santa Isabel emerge como um fator de maior
influéncia no nivel de 4gua da variavel dependente.

A andlise mais aprofundada das variaveis climatolégicas revelou padrdes interes-
santes em relacdo ao nivel de agua no montante Sao Gongalo. Dentre essas varia-
veis, a precipitacéo e a dire¢cao do vento proveniente de Sdo Gongalo emergem como
fatores de influéncia mais proeminentes. Esta observacao sugere que, muito provavel-
mente, a proximidade geogréafica dessas duas estacbes exerce um papel significativo
nas condicdes hidroldgicas da regiao.

A direcao do vento, quando oriunda de Sao Gongalo, aparentemente, desempenha
um papel mais relevante no comportamento do nivel de agua no montante. Essa
correlacao mais forte pode ser explicada pela proximidade espacial das estagées de
monitoramento, indicando que as condicdes atmosféricas especificas nessa regiao
tém um impacto mais direto nas variagdes do nivel de agua.

Essa observagao ressalta a importancia de considerar ndo apenas a direcdo do
vento, mas também a precipitacdo, ao avaliar as influéncias climatolégicas nas con-
di¢cdes hidroldgicas. O conhecimento detalhado dessas interacdes especificas pode
informar estratégias mais precisas de gerenciamento de recursos hidricos e aprimorar
a capacidade de previsao em areas onde fatores geogréficos e climatolégicos desem-
penham um papel crucial.

Adicionalmente, ao analisar as variaveis climatolégicas, destaca-se que a direcao
do vento proveniente da estacdo de monitoramento de Santa Isabel e a velocidade
do vento nessa regiao mostraram ter uma influéncia relativamente menor no nivel de
agua da variavel dependente, a qual € o montante Sao Gongalo.

A falta de uma correlacao tao forte pode ser atribuida a diversos fatores, como
a distancia geografica, caracteristicas topogréaficas especificas da regido ou padrbes
climatoldgicos locais. A diregdo do vento e a velocidade do vento em Santa Isabel
podem nao exercer uma influéncia tao direta no comportamento hidrolégico na area do
montante Sdo Gongalo, mas pode ter uma relagéo indireta ajudando outros atributos
na predicéao.

Essa compreenséo diferenciada ressalta a importancia de avaliar cada variavel em
relacdo a sua relevancia especifica para as condi¢des locais. A analise detalhada
desses padrdes permite uma interpretacdo mais precisa dos fatores que verdadeira-
mente impactam o nivel de agua, proporcionando uma base soélida para estratégias
de gerenciamento de recursos hidricos e modelos de previsdo mais refinados.

Observa-se na Figura 27 que a variagao do nivel de agua em determinadas areas
esta intrinsecamente ligada a diversos fatores, sendo a direcao do vento um dos
elementos-chave que influenciam esse ciclo hidrolégico. No periodo compreendido
entre maio a agosto, observamos um ciclo ascendente no nivel de agua, contrastando
com a fase de declinio que ocorre nos meses subsequentes, de setembro a abril.
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Figura 27 — Diregdo do Vento SG x Nivel de Agua

Este fenbmeno revela uma relacao direta entre a direcao predominante do vento e
as oscilagdes no nivel de agua. Durante o ciclo de aumento, a diregdo predominante
do vento assume uma orientagao oeste ao noroeste. Essa configuragao propicia favo-
rece a acumulagao de agua, conduzindo ao aumento do nivel nos corpos hidricos em
questao.

A medida que adentramos os meses de setembro a abril, a diregdo predominante
do vento altera-se para sul a sudoeste, desencadeando um periodo de diminuicao
no nivel de dgua. Esta mudanga na orientacdo do vento promove a dissipacao e
evaporagao das aguas acumuladas, contribuindo para a fase descendente do ciclo
hidroldgico.

A compreensao dessa interconexao entre a direcao do vento e as variagdes no ni-
vel de agua é crucial para 0 manejo sustentavel desses recursos hidricos. Estratégias
de gestao e previsdo que levem em consideracao esses padrdes climaticos podem ser
implementadas para otimizar o uso e mitigar impactos adversos, garantindo a susten-
tabilidade desses ecossistemas ao longo do tempo.
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Figura 28 — Diregdo do Vento Sl x Nivel de Agua

Ao examinar a Figura 28 que retrata a variagdo do nivel de agua em uma regiao
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especifica, observamos um padrao semelhante ao previamente discutido. Neste cena-
rio, a dindmica do ciclo hidrolégico mantém-se consideravelmente constante, onde a
diminuigao do nivel de agua esta intrinsecamente relacionada a diregao predominante
do vento para sul-Sudoeste, enquanto o aumento correlaciona-se com a orientacao
oeste a noroeste.

Ao longo dos meses de maio a agosto, periodo caracterizado pelo aumento do nivel
de agua, a direcdo predominante do vento assume uma orientacdo oeste a noroeste.
Esse fendmeno facilita a acumulagéo de agua na regido, criando um cenario propicio
para o acumulo hidrico.

Por outro lado, nos meses subsequentes, de setembro a abril, a mudanca na dire-
cao predominante do vento para sul a sudoeste desencadeia a fase de diminuicao no
nivel de agua. Este movimento do vento contribui para a dispersao e evaporacao da
agua acumulada, caracterizando a parte descendente do ciclo hidrolégico.

Segundo (Hartmann; Harkot, 1990), a dire¢ao do vento desempenha um papel cru-
cial nas variacdes do nivel da agua no Canal Sdo Goncalo, situado em Pelotas. Este
fendmeno € influenciado diretamente pela proveniéncia do vento, especificamente
quando este se manifesta entre Nordeste e Noroeste, ou entre Sudeste e Sudoeste.

Quando o vento sopra de Nordeste a Noroeste, sua forca e trajetéria exercem uma
pressao favoravel que resulta em um consideravel aumento do nivel de agua no canal.
Este aumento pode ser atribuido ao empurrdo do vento sobre a superficie da agua,
criando uma acumulacao significativa que se manifesta como um aumento mensuravel
no nivel hidrico. Essa relagao entre a direcao do vento e 0 aumento do nivel de dgua
€ consistentemente observada e observada por estudos anteriores.

Contrastando com essa dinamica, quando o vento provém das dire¢cdes Sudeste
a Sudoeste, ocorre um efeito oposto. O vento nessa faixa de diregbes exerce uma
pressao que contrai a superficie da agua, resultando em uma diminuicdo mensuravel
do nivel do canal. A influéncia do vento proveniente dessas direcoes especificas é
evidente ao analisar os padrdes de variacao do nivel da 4gua ao longo do tempo.

4.1.1.5 Importancia dos Atributos Independentes

Na secdo anterior, exploramos a correlagdo de Spearman para compreender as
relacdes diretas entre varidveis em nosso conjunto de dados. Essa analise nos pro-
porcionou percepcdes sobre como diferentes variaveis se relacionam com a variavel
alvo. No entanto, compreender ndo apenas as relagdes diretas, mas também a impor-
tancia relativa das features pode ser fundamental para a analise.

Nesta secdo, sera explorado a funcionalidade de importancia das features do al-
goritmo Random Forest. Enquanto a correlacdo de Spearman nos ajudou a entender
as relagdes lineares ou monotonicas, a analise de importancia das features nos per-
mitira identificar quais previsores sdo mais relevantes para prever nossa variavel alvo,
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mesmo que as relagdes ndo sejam simples ou lineares.

Ao investigar a importancia dos previsores, estaremos em busca de percepc¢oes
sobre quais variaveis sdo mais informativas para nosso modelo. Isso nos ajudara
a focar nossos esforcos nas features mais relevantes, melhorando potencialmente a
preciséo e a interpretabilidade de nossos modelos de previsdo. Vamos agora explorar
como a analise de importancia das features do Random Forest pode enriquecer nossa
compreensao dos dados e orientar nossas futuras decisées analiticas.
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Figura 29 — Importancia das Features na Previsdo da Variavel Alvo

Analisando o primeiro gréafico da Figura 29 , onde todos os atributos independentes
estdo incluidos, fica evidente que os dados do nivel de Santa Isabel emergem como
o atributo mais relevante para a previsédo da variavel alvo. Isso sugere que o nivel
de agua em Santa Isabel € um preditor significativo da variacdo do nivel de agua
total. Essa observagdo € particularmente interessante, pois destaca a importancia
especifica de um local de medicao em relagao aos outros para a previsao do nivel de
agua geral.

Além disso, é de se considerar a mudanca em relagdo a analise de correlacdo de
Spearman. Enquanto na andlise de Spearman, as variaveis climaticas como tempera-
tura, umidade e insolagao foram identificadas como mais fortemente correlacionadas
com o nivel de agua, agora, com essa analise, a velocidade do vento emerge como
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o atributo climéatico mais forte. Isso sugere que, apesar de sua menor correlacéo de
Spearman, a velocidade do vento desempenha um papel significativo na previsdo do
nivel de dgua quando consideramos a interagdo complexa entre todas as variaveis
independentes. Essa descoberta destaca a capacidade do Random Forest de identifi-
car relagdes nao lineares e complexas entre as variaveis, fornecendo percep¢oes que
podem n&o ser capturados por medidas de correlacéo tradicionais.

Além disso, é interessante notar que, apesar da evaporacao nao ter sido destacada
como um atributo significativo na analise de correlagdo de Spearman, sua importancia
na previsao do nivel de agua aumentou consideravelmente na analise de importan-
cia das features. Isso sugere que, embora a evaporagcao possa nao estar fortemente
correlacionada linearmente com o nivel de agua, sua influéncia indireta e complexa
no sistema hidrico pode ser capturada de maneira mais precisa pelo Random Forest,
destacando sua capacidade de detectar relagdes nao lineares e interacbes complexas
entre as variaveis independentes. Essa observacdo ressalta a importancia de con-
siderar uma variedade de métodos analiticos para uma compreensao abrangente e
precisa dos dados.

Na analise do segundo grafico, que envolve o conjunto de dados IV, observamos
que a velocidade do vento novamente emerge como o atributo mais importante na
previsao da variavel alvo. Isso sugere que a velocidade do vento continua sendo um
fator significativo, mesmo quando consideramos um conjunto de dados diferente. Essa
consisténcia na importancia da velocidade do vento destaca sua influéncia substancial
na dindmica do sistema hidrico.

Além disso, o dado climatico de precipitacdo surge como outro atributo de destaque
em termos de importancia. Isso indica que a quantidade de precipitacdo desempenha
um papel fundamental na variacdo do nivel de dgua, o que néo é surpreendente,
considerando seu impacto direto na entrada de agua nos corpos hidricos.

Outro aspecto interessante € a Direcao do Vento de Santa Isabel, que também
é identificada como uma variavel importante. Isso sugere que a dire¢cdo do vento
pode influenciar indiretamente a dindmica do sistema hidrico, possivelmente afetando
padroes de evaporacao, distribuicdo de chuvas e outras variaveis climaticas.

Por fim, é consideravel que o dado de nivel Jusante surge como o atributo de nivel
mais influente na variavel alvo. Isso pode ser justificado pelo fato de que o nivel Ju-
sante representa a condicao do fluxo de agua apés a regido de interesse, refletindo di-
retamente a influéncia das condig¢des hidrologicas anteriores no comportamento atual
do sistema hidrico. Essa observacao destaca a importancia de considerar ndao ape-
nas as condi¢des locais, mas também o contexto hidrol6gico mais amplo ao prever
variagdes no nivel de agua.

Apds a analise dos conjuntos de dados disponiveis para o estudo da previsdo do
nivel de agua no Canal Sao Gongalo, é fundamental avancar para a préxima etapa,
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onde serdao apresentados os modelos propostos. Nesta secdo, serao discutidas as
estruturas e caracteristicas dos modelos desenvolvidos, levando em consideracao as
particularidades dos conjuntos de dados utilizados. Ao conectar a analise dos dados
com a proposta dos modelos, se estabelece uma base para o desenvolvimento de
abordagens preditivas que sejam adaptadas para este contexto especifico.

4.2 Modelo |

Nesta secao sera fornecido detalhes do primeiro modelo preditivo criado, para este
modelo foi utilizado o Conjunto de Dados | como base. O motivo dessa escolha é
que na época foi disponibilizado somente esses dados. Basicamente, esse modelo hi-
brido é composto pelos modelos ARIMA e Random Forest, ou seja, os dados lineares,
como, por exemplo, os dados de nivel, sdo utilizados com entrada pelo ARIMA e os
climatolégicos nao lineares pelo Random Forest.
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Figura 30 — Arquitetura Proposta |
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Na Figura 30, pode-se observar a arquitetura proposta, onde existe inicialmente
uma base de dados hidroldgicos. Tendo este novo conjunto de dados, o mesmo foi
dividido em dois outros datasets o primeiro somente com o nivel de agua e o segundo
com os dados climaticos que sao: evaporacao, insolacao, precipitacao, temperatura
maxima, média e minima, umidade do ar e velocidade do vento.

Continuando a analise da Figura 30, no passo 1, observa-se que os dados de
nivel, que possuem caracteristicas lineares, sdo submetidos ao modelo ARIMA. No
segundo passo, os residuos do modelo ARIMA, ou seja, a parte ndo linear, servem
como entrada para o modelo Random Forest com os dados ambientais. No passo
3 temos a segunda camada com o RF, onde tem como entrada a predi¢cdo do nivel
anterior com a predigdao do ARIMA, considerando os dados originais. Por fim, no passo
4, a predigao do modelo anterior € utilizado como entrada para a ultima camada, que
utiliza o modelo ARIMA. Nesta ultima camada, os dados sao divididos em 70% para o
treinamento e 30% para o teste. Esta divisdo se justifica pelo fato de apresentar um
melhor desempenho preditivo nos testes executados.

No modelo proposto, os melhores valores encontrados para p,d e ¢ foram (2,1,2),
ou seja, é utilizado um componente autorregressivo p de valor 2, as médias méveis ¢
como o valor de 2 o qual tenta explicar o efeito do ruido na série. A diferenciacao d,
de ordem, 1 torna a série estacionaria em uma mesma média.

4.2.1 Algoritimo e Analise

Nesta secao sera abordado o algoritmo proposto intitulado de ARIMA-RF.

Conforme o Algoritmo 1, observa-se inicialmente a variavel act, que recebe a au-
tocorrelacao total, servindo de base para a escolha do niumero de lags da série hi-
drolégica, ou seja, quantos periodos para tras sera utilizado para a previsdo. Em d
é aplicado a funcdo das diferencas para deixar a base estacionaria na média 0. E
aplicado também a funcao AIC para obter o melhor modelo ARIMA e os melhores "p",
"d"e "q".

Continuando a analise do Algoritmo 1 as variaveis: pdc € res armazenam a predi-
cao do modelo ARIMA e os residuos. No modelo RF1, a variavel baser f1 armazena
os residuos do modelo anterior com os dados de satélite. z1 contém os dados nor-
malizados com as informacgdes preditoras e y1 possui 0 dado dependente, também
normalizado.

O modelo RF2 possui como entradas: pdc, rnnl e basey, ou seja, tem como parte
que compde a variavel baser f2, a predicao do ARIMA, as predicdes do modelo anterior
e a base de nivel original. Esta etapa realiza o processo inverso da normalizacao, para
que os dados de nivel sejam expressos em metros €, assim, se obtém as predicoes.
O resultado das predi¢cées sdo armazenados em r f2.

Na ultima camada aplica-se o modelo ARIMA. A entrada € o nivel de agua do
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Algoritmo 1: ARIMA-RF

Entrada: base-h, base hidrol6gica base-e, base climatolégica
Saida: predi¢éo do nivel de agua
// Modelo ARIMA 1
act = ACF(base-h);
d = diff(base-h);
para p=0 até pmax faca
para d=0 até dmax facga
para g=0 até qmax faca
m = ARIMA(base-h,(p,d,q)) //Contrucdo do Modelo Arima;
AIC = aic(m)
fim
fim

© ® N O G B W N =

fim
m = ARIMA(base-h,(p,d,q) //Determinacdo do Modelo;
12 pdc = m.prdict();
13 res = m.residual();
// Modelo RF1
14 baserf1 =res + base-e + base-h;
15 X1 = normalize(baserf1[:,0:9]);
16 y1 = normalize(baserf1[:,9]);
17 rf1 = RF(x1,y1);
// Modelo RF2
18 baserf2 = pdc + rf1 + base-h;
19 X2 = normalize(baserf1[:,0:9]);
20 y2 = normalize(baserf1][:,9]);
21 rf2 = RF(x2,y2);
// Modelo ARIMA 2
22 basearima2 = rf2;
23 train-size = (basearima2 * 2/3);
24 train = basearimaZ2[:, train-size];
25 test = basearima2[train:];
26 out = ARIMA[test];
// Processo Reverso da normalizagdo e exibicdo a predigdo do nivel
de agua

- -
N = ©
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modelo anterior r f2 € armazenado em basearima2. O conjunto é dividido em treino e
teste, onde os 70% primeiros registros sdo utilizados para treinamento do modelo e
30% por cento para teste. A variavel out armazena a predigao final do modelo.

Neste estudo, buscamos aprimorar as capacidades preditivas em relacao ao ni-
vel de 4gua, implementando dois modelos distintos: o ARIMA-RNN proposto por (Xu
et al., 2019) e o ARIMA-RF, desenvolvido por nossa equipe. Ambos os modelos foram
aplicados a nossa base de dados, permitindo uma comparacao direta de seu desem-
penho.

O modelo ARIMA-RNN proposto por (Xu et al., 2019) combina a robustez do
ARIMA, um modelo linear tradicional, com a capacidade de aprendizado nao linear de
uma Rede Neural Recorrente (RNN). Essa abordagem hibrida visa capturar padrbes
temporais complexos e dindmicas ndo lineares presentes nos dados climatolégicos,
oferecendo uma estrutura mais flexivel para a modelagem.

Por outro lado, introduzimos o modelo ARIMA-RF, uma combinacgéao entre ARIMA
e Random Forest, explorando a forca preditiva das florestas aleat6rias em conjuncéao
com a abordagem de séries temporais do ARIMA. A combinacao desses dois métodos
visa explorar a diversidade e robustez inerentes as florestas aleatérias, enquanto ainda
se beneficia da modelagem temporal precisa do ARIMA.

Ao comparar os resultados obtidos pelos dois modelos, observamos que o ARIMA-
RF desenvolvido por nossa equipe apresentou desempenho superior em termos de
precisao preditiva em relacao ao nivel de agua. Essa superioridade pode ser atribuida
a capacidade do modelo de capturar relagcbes complexas e nao lineares nos dados
climatoldgicos, além de lidar eficazmente com padrdes temporais.

Como se observa na Tabela 3, o ARIMA-RF apresentou menor erro preditivo em
relagdo ao ARIMA-RNN proposto por (Xu et al., 2019). Foi realizada a implementagéo
deste modelo e os resultados sinalizam uma melhor acuracia no modelo proposto
neste trabalho.

Tabela 3 — Comparacédo do ARIMA-RF com o ARIMA-RNN

ARIMA - RNN Mse: 0.3523
Mae: 0.2666
Dp: 0.0317

ARIMA - RF Mse: 0.1292
Mae: 0.0940
Dp: 0.2624

O modelo ARIMA-RF apresenta um erro menor, atingindo uma variagéo de 0.054m
comparado ao ARIMA-RNN. No que se refere ao erro médio absoluto, a diferenca foi
de 0,038m. Esses dados, sdo gerados na base de testes, onde o modelo treinado
nao conhece as informagdes. O experimento deste trabalho comprova a vantagem
do modelo combinado na previsao do nivel de agua, mostra sua racionalidade cienti-
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fica e apresenta melhor desempenho preditivo. Portanto, no sistema hidrolégico, este
modelo pode alcangar um bom efeito na previsdo do nivel da agua.

Essa conclusao ressalta a importancia de explorar e adaptar modelos as carac-
teristicas especificas do conjunto de dados em questdo. Embora o ARIMA-RNN de
(Xu et al., 2019) seja uma proposta valiosa, nosso ARIMA-RF se destacou na mode-
lagem das relagbes entre os atributos climatoldgicos e o nivel de agua, demonstrando
a relevancia da escolha do modelo para obter resultados mais precisos em contextos
hidrolégicos.

4.3 Modelo |l

Neste capitulo serdo abordados os dados e informacdes da segunda parte deste
estudo, nesta fase foram utilizados mais trés conjunto de dados. Na fase anterior
tinhamos somente o primeiro conjunto de dados sendo que neste conjunto nao tinha-
mos os dados de nivel de Santa Vitéria e Santa Isabel, logo a arquitetura proposta
caracterizou-se basicamente no estudo e implementacdo do modelo ARIMA-RF, que
forneceu bons resultados e serviu como base para o entendimento desta etapa.

Na fase inicial deste estudo, propusemos um modelo hibrido interessante deno-
minado ARIMA-RF, que combinava elementos do modelo ARIMA com o algoritmo de
Random Forest. Esta abordagem visava aprimorar a capacidade preditiva em séries
temporais, considerando tanto a dependéncia temporal quanto padrées mais comple-
x0s que poderiam ser capturados pela flexibilidade das Florestas Aleatorias.

Agora, na segunda fase do estudo, estamos expandindo nossa analise ao testar
diversos modelos hibridos com o ARIMA. A disponibilidade de mais dados nesta etapa
representa uma oportunidade significativa para melhorar ainda mais o desempenho
preditivo do nosso modelo. A inclusdo de um conjunto mais extenso de dados permite
uma melhor compreensao das tendéncias, padrdoes sazonais e variagdes nos niveis
de agua, contribuindo para previsdes mais precisas e robustas.

Uma das limitagbes identificadas no primeiro modelo hibrido é o fato de fornecer
previsdes apenas para apos o término do conjunto de dados. Isso significa que, se 0
conjunto de dados encerrar em 2018, o0 modelo oferecera previsdes apenas para os 30
dias subsequentes a esse periodo especifico, por exemplo. Essa limitacao temporal
impede a obtencao de previsdes em tempo real ou para periodos mais recentes.

Nesta nova fase, visamos superar essa limitacdo, explorando modelos hibridos
ARIMA aprimorados que permitam previsdes mais atuais. A extensao do conjunto
de dados disponivel oferece a oportunidade de calibrar e ajustar modelos de maneira
mais eficaz, considerando padrdes temporais mais recentes e dindmicas emergentes
nos dados.

Essa abordagem aprimorada n&o apenas contribuird para a precisdo das previ-
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sbes, mas também aumentard a utilidade pratica do modelo, permitindo que seja apli-
cado a cenarios mais préximos da data atual. Ao testar e avaliar diferentes modelos
hibridos, almejamos proporcionar uma ferramenta mais robusta e eficiente para pre-
ver 0s niveis de agua, um componente crucial na gestao de recursos hidricos e na
resposta a eventos hidrolégicos extremos.

Na primeira fase deste estudo, apresentamos um modelo hibrido inovador deno-
minado ARIMA-RF, que combinava elementos do modelo ARIMA e Random Forest.
Agora, na segunda fase, estamos avangando ao testar diversos modelos hibridos com
o ARIMA. Esta etapa é marcada por uma vantagem substancial: a disponibilidade de
um conjunto de dados mais extenso, proporcionando uma melhoria significativa no
desempenho preditivo.

Apesar das limitagdes identificadas na primeira fase deste estudo, € crucial reco-
nhecer que essa etapa inicial proporcionou uma base sélida para a compreensao do
caso em questdo. As percepcdes obtidas, as tendéncias identificadas e as andlises
realizadas durante a implementacdo do modelo ARIMA-RF foram fundamentais para
orientar o desenvolvimento e aprimoramento do estudo.

Na segunda fase, aproveitamos essas aprendizagens para implementar mudancas
significativas no modelo. O foco principal foi capacitar o modelo para previsdes com
entradas manuais, permitindo maior flexibilidade e adaptabilidade as necessidades
especificas do usuario. Agora, o0 modelo esta configurado para receber informacdes
manuais como input, tornando-se uma ferramenta mais versatil e ajustavel a cenarios
especificos.

Essas melhorias visam proporcionar previsdes mais dindmicas e contextualmente
relevantes, superando as limitagdes temporais da fase anterior. Ao possibilitar a in-
sercdo manual de dados no modelo, agora somos capazes de gerar previsbes mais
atuais, atendendo as demandas praticas de uma gestao eficiente dos recursos hidri-
Ccos.

Dessa forma, a segunda fase nédo apenas corrige limitagdes, mas também repre-
senta uma evolugdo substancial, transformando o modelo em uma ferramenta mais
agil e adaptavel. Este estudo de caso destaca a importancia do aprendizado continuo
e da flexibilidade na abordagem de problemas complexos, proporcionando solucbes
mais robustas e eficazes ao lidar com a dinamica especifica dos dados hidrolégicos.

Em outras palavras, na primeira fase do estudo, ao introduzir o modelo ARIMA-RF,
a abordagem estava mais centrada em técnicas especificas de séries temporais. O
ARIMA é um modelo amplamente utilizado para anélise de séries temporais, enquanto
0 Random Forest € um algoritmo de aprendizado de maquina que integra elementos
de arvores de deciséo.

Na segunda fase, ao expandir o escopo para testar varios modelos hibridos com
o ARIMA, e ao permitir a entrada manual de dados, o problema se torna mais aberto
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a flexibilidade e customizacgao, abrangendo técnicas mais amplas de aprendizado de
maquina. A inclusdo de entradas manuais e a busca por modelos mais flexiveis in-
dicam uma abordagem mais orientada para solucdes praticas, com a capacidade de
adaptar-se a cenarios especificos.

Portanto, enquanto a primeira fase estava mais direcionada a técnicas especificas
de séries temporais, a segunda fase incorpora elementos mais amplos de aprendizado
de maquina, tornando-se uma abordagem mais abrangente e adaptavel ao contexto
do problema em questao.

4.3.1 Arquitetura

Tendo em vista as considera¢des abordadas na seg¢édo anterior, mostraremos aqui
detalhes da arquitetura proposta na segunda fase. Sendo um modelo hibrido, neste
caso ndo deixamos pré-definido uma segunda camada com um algoritimo ja fixo, em
vez disso deixamos em aberto, para ser utilizada qualquer outro modelo.

Um dos desafios fundamentais que enfrentamos durante a segunda fase deste
estudo foi adaptar um modelo de aprendizado de maquina para lidar efetivamente com
problemas de séries temporais. O contexto de séries temporais impde desafios unicos,
uma vez que envolve a analise e previsao de dados que variam ao longo do tempo.
Para superar essa complexidade, implementamos estratégias especificas, focadas na
geracao de /lags na variavel alvo.

A geracao de lags na variavel alvo consistiu em criar versdes defasadas da propria
variavel alvo, representando seus valores em periodos temporais anteriores. Essa
abordagem é crucial para capturar padroes temporais e correlacdes que podem ser
cruciais na previsao de séries temporais. Ao introduzir /lags, o modelo é capacitado
para considerar ndo apenas o estado atual da variavel alvo, mas também sua evolugéo
ao longo do tempo.

Essa modificacdo no modelo foi essencial para aprimorar a capacidade de previsao
em problemas complexos de séries temporais, como os relacionados aos niveis de
agua. Ao incorporar lags na variavel alvo, o modelo tornou-se mais sensivel a padrées
temporais, ciclos sazonais e outros fatores que caracterizam os dados hidrolégicos.

Esse desafio especifico ilustra a importancia da customiza¢do de abordagens de
aprendizado de maquina para atender as peculiaridades de diferentes conjuntos de
dados. Ao superar esse desafio, ndo apenas fortalecemos a capacidade preditiva do
modelo, mas também destacamos a necessidade de estratégias especializadas ao
lidar com problemas especificos de séries temporais na gestao de recursos hidricos.

Outra alteracao significativa implementada nesta fase do estudo foi a transforma-
cao do modelo para permitir a geragao de previsdes futuras em uma unica execugao.
Anteriormente, para prever multiplos dias a frente, era necessario executar o modelo
repetidamente, uma vez para cada periodo de previsdo desejado. Essa modificagéo
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representa uma otimizacao crucial que aprimora a eficiéncia do processo de previsao.

Agora, com a capacidade de gerar previsdes multiplas em uma unica execugéo, o
modelo tornou-se mais agil e eficaz, eliminando a necessidade de execugdes repeti-
das para cada ponto no horizonte de previsdo. Essa melhoria ndo apenas acelera o
processo de geracdo de previsdes, mas também simplifica a implementacao pratica
do modelo, tornando-o mais acessivel e facil de utilizar em cenarios operacionais.

Essa modificacdo ndo apenas aprimora a eficiéncia do modelo, mas também des-
taca a importancia de considerar a usabilidade e a praticidade ao desenvolver fer-
ramentas de previsdo. Ao otimizar o processo de execucédo, maximizamos a utilidade
pratica do modelo, permitindo uma integracéo mais fluida e eficiente nas operacdes de
gestéo de recursos hidricos. Essa atualizagao representa um passo significativo em
direcdo a um modelo mais agil e adaptavel as demandas dos Engenheiros Hidricos.

Uma alteracdo substancial na arquitetura do modelo, em comparag¢do com a abor-
dagem anterior, foi a introducao de uma divisao mais refinada dos conjuntos de dados.
Antes, utilizavamos apenas conjuntos de treinamento e teste, mas agora adotamos
uma abordagem mais sofisticada, dividindo os dados em conjuntos de treinamento,
validacao e teste. Essa mudanca visa aprimorar a capacidade do modelo de generali-
zar padrdes, otimizando sua performace em dados néo vistos.

No novo paradigma, o conjunto de treinamento continua a ser essencial para o
treinamento inicial do modelo. No entanto, o conjunto de validacao entra em cena
como uma ferramenta crucial durante o treinamento, permitindo ajustes continuos nos
hiperparametros do modelo. A introducdo desse conjunto de validagdo auxilia na se-
lecdo de modelos mais robustos e evita possiveis problemas de overfitting, onde o
modelo se adapta excessivamente aos dados de treinamento, perdendo a capacidade
de generalizacao.

O conjunto de teste permanece reservado para avaliar o desempenho final do mo-
delo, proporcionando uma avaliagéo realista de como ele se saira em dados com-
pletamente novos e ndo utilizados durante o treinamento. Essa abordagem tripartida
fornece uma estrutura mais completa para o desenvolvimento e avaliagdo do modelo,
aprimorando sua adaptabilidade e confiabilidade em cenéarios do mundo real.

Essa nova configuragao representa um avango significativo, garantindo que o mo-
delo seja mais robusto, capaz de lidar com diversas variantes nos dados e, ao mesmo
tempo, capaz de fornecer previsdes mais precisas e generalizaveis em condi¢coes ope-
racionais.

Uma alteracéao significativa na nova arquitetura do modelo foi a expansao da abran-
géncia dos dados de nivel. Ao invés de se restringir apenas ao estudo de caso es-
pecifico, optamos por incorporar informagdes de nivel de agua de todo o percurso
da corrente, abrangendo o sentido completo do fluxo, até seu desague na Lagoa dos
Patos. Essa ampliagdo no escopo dos dados tem implicacdes estratégicas e operaci-
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onais importantes.

Ao incorporar informagdes de nivel de agua de todo o percurso da corrente, obti-
vemos uma visao mais abrangente e integrada das condi¢des hidrologicas ao longo
de todo o sistema. Isso possibilita uma modelagem mais precisa, considerando as in-
teracdes complexas entre diferentes trechos do curso d’agua e fornecendo uma base
mais sélida para as previsoes.

Dessa forma, a utilizacdo de dados de nivel de agua de todo o cenario, desde o
ponto de estudo até o desdgue na Lagoa dos Patos, representa um aprimoramento
estratégico, permitindo uma modelagem mais abrangente e uma compreensao mais
abrangente das condi¢des hidrolégicas em jogo. Isso fortalece a capacidade do mo-
delo de fornecer previsdes mais robustas e contextualmente relevantes para a gestao
eficiente dos recursos hidricos.
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Figura 31 — Arquitetura Proposta |l

Conforme a Figura 31, nesta segunda arquitetura implementada, mantivemos uma
estrutura semelhante a primeira, na qual os dados de nivel de 4gua continuam sendo
fundamentais para alimentar o Passo 1. No entanto, uma modificag&o crucial foi intro-
duzida para aprimorar a capacidade preditiva do modelo: em vez de utilizar o ARIMA
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tradicional, optamos pelo ARIMAX.

O ARIMAX, ou ARIMA com varidveis exogenas, € uma extensdo do ARIMA que
incorpora informacdes de variaveis externas, além da série temporal principal, para
melhorar a precisdo das previsdes. Nesse contexto, a inclusdo de mais de um dado
de nivel como variavel exdégena permite ao modelo considerar multiplos fatores simul-
taneamente durante o processo de previsao.

Ao empregar o ARIMAX, capacitamos o0 modelo a capturar relacées mais com-
plexas entre os diferentes previsores de nivel, proporcionando uma representagao
mais rica e abrangente dos padrées hidroldgicos. Isso € particularmente interessante
quando lidamos com sistemas complexos de recursos hidricos, nos quais a interacao
de multiplos fatores pode influenciar significativamente os niveis de agua.

Essa abordagem avancada fortalece a capacidade do modelo em lidar com as vari-
acoes dos dados hidrologicos, fornecendo previsbes mais refinadas e adaptaveis. Ao
integrar o ARIMAX na estrutura, reconhecemos a importancia de considerar multiplos
previsores de nivel para obter uma visdo mais completa e precisa do comportamento
das séries temporais hidrologicas. Essa modificacdo representa um passo crucial em
direcdo a modelos mais sofisticados e eficazes na gestao preditiva dos recursos hidri-
Ccos.

Na evolucao para essa nova arquitetura, introduzimos um segundo passo crucial
que envolve as variaveis climatolégicas. Em contraste com a arquitetura anterior, op-
tamos por adotar uma abordagem mais flexivel nesta fase, permitindo a utilizacao de
qualquer modelo de aprendizado de maquina para lidar com essas variaveis. A Unica
constante mantida é o modelo ARIMAX do primeiro passo, garantindo a coeséo € o
aproveitamento da informagéo temporal.

Essa flexibilidade na escolha do modelo de aprendizado de maquina para as va-
riaveis climatologicas abre um leque de possibilidades, permitindo a selecao do al-
goritmo mais adequado para a natureza especifica desses dados. Diferentemente
da abordagem anterior, onde a escolha do modelo estava mais rigidamente definida,
agora pode-se explorar e experimentar com uma gama diversificada de técnicas de
aprendizagem de maquina.

Essa abertura na escolha do modelo é particularmente benéfica quando lidamos
com variaveis climatolégicas, que podem apresentar padroes complexos e néo linea-
res. Diferentes algoritmos de aprendizado de maquina podem ser mais eficazes em
capturar essas complexidades e relagdées nao triviais nos dados climatoldgicos, con-
tribuindo para previsbes mais precisas e robustas.

Ao incorporar essa flexibilidade na arquitetura, visamos otimizar a capacidade do
modelo de se adaptar a diferentes caracteristicas dos dados climatolégicos, aprimo-
rando assim a sua eficacia geral na modelagem integrada do sistema hidrolégico. Essa
estratégia reforca a natureza adaptavel e dinamica da abordagem, promovendo uma
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modelagem mais personalizada e eficiente para as condi¢coes especificas do estudo.

No terceiro passo desta arquitetura aprimorada, damos continuidade ao processo
de integracao dos resultados obtidos nos passos anteriores. Aqui, é criado um novo
conjunto de dados que serve como base para as etapas subsequentes do modelo de
previsdo. Esse conjunto de dados € composto por trés elementos-chave: as previ-
sbes provenientes do modelo ARIMAX do primeiro passo, as previsdes geradas pelo
modelo de aprendizado de maquina no segundo passo e a média desses valores.

Essa abordagem traz uma dimenséo adicional & modelagem, permitindo que multi-
plos conjuntos de previsdes contribuam para a constru¢cao do novo conjunto de dados.
A inclusdo da média dessas previsdes tem implicagdes interessantes, proporcionando
uma visdo mais equilibrada e combinada das tendéncias identificadas por ambos os
modelos.

Ao adotar essa estratégia de combinagcado de previsdes, buscamos tirar proveito
das forcas complementares dos dois modelos. Enquanto o ARIMAX pode ser es-
pecialmente habilidoso em capturar padrbes temporais e sazonais, os modelos de
aprendizado de maquina podem colaborar na identificagdo de complexidades e rela-
cdes nao lineares nos dados climatolégicos. A diversidade de abordagens contribui
para a robustez do modelo final, abrindo caminho para previsées mais confiaveis e
adaptaveis a dindmica complexa do sistema hidrolégico em questéao.

4.3.2 Algoritimo e Analise

Nesta secdo serdo abordados detalhes da implementacao realizada no modelo
hibrido proposto. Essa nova arquitetura possui basicamente trés partes, sendo a pri-
meira referindo-se aos aspectos relacionados ao modelo ARIMAX, na segunda etapa
temos o primeiro modelo de aprendizagem de maquina. Como ultima etapa temos o
segundo modelo, neste caso € adicionado a média como atributo previsor.

Na anadlise do algoritmo da segunda arquitetura, conforme a Figura2, o processo se
inicia com uma avaliacao da série temporal em questdo. Uma etapa crucial é a verifi-
cacao da autocorrelacdo total, que busca identificar padrées de dependéncia temporal
entre observacdes consecutivas. Esta andlise permite visualizar a presenca de cor-
relagbes significativas em diferentes defasagens, orientando a sele¢cdo de modelos
temporais adequados.

Em seguida, o procedimento incorpora a diferenciacao da série temporal, uma téc-
nica essencial para estacionarizar a série e torna-la mais adequada para modelagem.
A diferenciacéo visa remover tendéncias e padrées sazonais, promovendo a estabi-
lidade dos dados. Essa etapa € fundamental para assegurar que o modelo possa
capturar efetivamente as variacées e comportamentos temporais da série(Box et al.,
2015).

Outro aspecto considerado é a fungédo de Critério de Informagédo Akaike (AIC).
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Algoritmo 2: Algoritmo |l

Entrada: baseh, base hidrolégica basee, base climatoldgica
Saida: predi¢ao do nivel de agua
// Modelo ARIMAX
act = ACF(base-h);
d = diff(x1,y1);// operagdo diferencial
para p=0 até pmax faca
para d=0 até dmax faca
para g=0 até gmax faca
m = ARIMAX(base-h,(p,d,q));
AIC = aic(m)
fim
fim

© ®© N o o ~ 0N

fim
para n=0 até nmax faca
x1 = baseh[:,0:3];// previsores de nivel
y1 =baseh[:,9];// variavel alvo
yf = y1.shift[-n];
m1 = ARIMAX(x1,yf(p,d,q));// Determinagdo do Modelo Arimax
16 arm=m1.predict(test);// Predig&o do Modelo Arimax
17 fim
// Modelo I
18 para n=0 até nmax faca
19 x2 = baseh[:,4:9];
20 y2 = baseh[:,9];
21 yf = y2.shift[-n];
22 m2 = M2(x2,yf);
23 mdI2 = m2.predict(test);
24 fim
// Modelo II
25 av = avg(arm,mdl2);// Obtém a média
26 basef = arm + mdI2 + avg+ y2;
27 x3 = basef[:,0:2];// previsores
28 y3 = basef[:,2];// variavel alvo
29 m3 = M3(x3,y3);
30 mdlf = m3.predict(test);
// Processo Reverso da normalizagdo e exibigdo da predigdo do nivel
de agua

G W'
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Essa funcao desempenha um papel vital na escolha do modelo mais apropriado, equi-
librando a complexidade do modelo com a qualidade das previsdes. O AIC penaliza
modelos mais complexos, favorecendo aqueles que oferecem boas previsbes com um
namero menor de parametros. Essa abordagem ajuda a evitar o overfitting, contri-
buindo para a generalizacéo e robustez do modelo (Box et al., 2015).

Portanto, esse conjunto de analises iniciais fornece os fundamentos para a sele-
cao e ajuste adequado do modelo ARIMAX no primeiro passo da arquitetura 2. A
combinagdo dessas técnicas visa criar um modelo que ndo apenas se ajusta aos da-
dos disponiveis, mas também é capaz de fazer previsdes precisas e adaptaveis as
complexidades inerentes a série temporal hidrolégica em consideracao.

A implementacdo de um loop para fornecer resultados preditivos consecutivos em
uma Unica execucao representa uma evolucao significativa em relagédo a abordagem
anterior do modelo. Essa modificacao estrutural visa aprimorar a eficiéncia operacio-
nal, permitindo a geracao de previsdes consecutivas sem a necessidade de multiplas
execucdes separadas.

Além disso, destaca-se a insercao do /ag na variavel alvo durante esse processo. A
inclusédo do /ag, que representa a defasagem temporal na variavel de resposta, é uma
estratégia importante em problemas de séries temporais. Essa abordagem permite ao
modelo capturar influéncias temporais passadas na variavel alvo, aprimorando assim
a capacidade de antecipar padrdes e tendéncias ao longo do tempo.

Essa combinacao de um loop eficiente e a consideragdo do /ag na variavel alvo
confere ao modelo uma maior capacidade de adaptacao as complexidades temporais
inerentes aos dados hidrolégicos. A capacidade de fornecer previsdes consecutivas
em uma unica execucao e a incorporacao do /ag contribuem para a robustez do mo-
delo, tornando-o mais apto a lidar com a natureza dindmica e fluida das séries tem-
porais hidrolégicas. Essa abordagem otimizada é fundamental para uma modelagem
mais precisa e eficiente dos padrdes hidroldgicos.

A préxima fase do algoritmo marca a transigdo para a utilizacdo do modelo de
aprendizagem de maquina, agora adaptado especificamente para lidar com séries
temporais e considerando o mesmo conceito de /ag utilizado na primeira parte do
algoritmo. Um ponto a ser considerado nesta etapa € a utilizagdo exclusiva dos dados
climatoldgicos, ao contrario da etapa anterior que incorporou os dados de nivel de
agua para o modelo ARIMAX.

Essa abordagem focada nos dados climatolégicos destaca a flexibilidade do algo-
ritmo, que se ajusta de maneira especifica as caracteristicas e influéncias das varia-
veis em cada fase do processo de modelagem. Ao direcionar a atencéao apenas para
os dados climatoldgicos nesta etapa, o modelo de aprendizagem de maquina busca
identificar padrées, tendéncias e relagdes especificas nesses dados que contribuam
para previsdes mais precisas da variavel alvo, considerando o /ag temporal.
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Portanto, essa segmentacao do processo, focando exclusivamente nos dados cli-
matoldgicos e utilizando um modelo de aprendizagem de maquina adaptado para sé-
ries temporais com o /ag, destaca a capacidade do algoritmo em se adaptar a natureza
multifacetada dos dados hidrol6gicos, garantindo uma modelagem mais especializada
e precisa em diferentes contextos.

Na ultima etapa deste algoritmo aprimorado, ocorre a inser¢cao da média preditiva
dos dois modelos anteriores, juntamente com os resultados preditivos de cada mo-
delo, como variaveis de entrada. Uma distin¢ao crucial em relagdo ao modelo anterior
€ que, agora, todos os modelos (etapas) sdo executados no conjunto de teste. Isso
representa uma mudanca significativa na estratégia de validagéo, pois cada fase con-
tribui diretamente para as previsdes finais no conjunto de teste.

Ao incorporar a média preditiva dos modelos anteriores, o algoritmo busca agre-
gar as perspectivas distintas oferecidas pelo ARIMAX e pelo modelo de aprendizado
de maquina, promovendo uma abordagem integrada e equilibrada. Essa combina-
cao busca capturar a complementaridade das informagdes fornecidas por ambos os
modelos, proporcionando uma visdo mais abrangente e robusta para a predicao final.

A decisdo de executar todos os modelos no conjunto de teste em cada etapa realca
a importancia de validar cada componente do algoritmo individualmente. Isso contri-
bui para uma avaliacdo mais precisa do desempenho de cada modelo em condicbes
realistas e em cenarios especificos de teste. Essa abordagem de validagdo continua
reforca a confiabilidade e a adaptabilidade do algoritmo diante de diferentes conjuntos
de dados e condic¢des hidrolégicas.

Nos modelos hibridos, a ultima etapa envolve comumente a combinacéao das pre-
visbes dos modelos anteriores, utilizando geralmente a média dessas previsdes. Essa
abordagem visa aproveitar as vantagens individuais de cada modelo para produzir
uma previsao final mais confiavel e precisa.

Implementamos também uma terceira camada onde a média das previsdes é tra-
tada como um atributo independente. Isso nos permite verificar a eficacia do modelo
combinado em um conjunto de dados separado, o que ajuda a evitar problemas de
superajuste overfitting e garantir que 0 modelo seja capaz de generalizar bem para
novos dados.

No entanto, quando consideramos a aplicacéo pratica do modelo em um ambiente
de aprendizado de maquina em tempo real, surge uma questao crucial: a média das
previsoes se torna um atributo dependente. Isso ocorre porque, ao utilizar o modelo
para fazer previsbes em um cenario de produgédo, ndo temos acesso aos resultados
reais ou y.

Portanto, € importante reconhecer essa mudanga na natureza do atributo, média ao
implementar o modelo em um ambiente de produg&o. Sem a disponibilidade de dados
futuros, precisamos adotar abordagens alternativas para lidar com essa limitagao e
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garantir que o modelo continue a produzir previsdes Uteis e confiaveis.

Em resumo, a inclusdo da média preditiva e a mudanga na estratégia de validagéo
para executar todos os modelos no conjunto de teste representam a evolucéo do al-
goritmo para uma abordagem mais aberta e dindmica. Essa adaptacao visa otimizar
a precisdo das previsdes, incorporando as vantagens individuais de cada modelo e
promovendo uma modelagem hidrolégica mais eficaz e versatil.

4.3.3 Otimizacao e Resultados

Nesta secao, exploraremos estratégias e técnicas fundamentais para otimizar os
resultados dos modelos. A otimizagcdo desempenha um papel crucial no desenvolvi-
mento de modelos de aprendizagem de maquina, visando aprimorar seu desempenho
e capacidade de generalizacao. Abordaremos temas como ajuste de hiperparametros,
escolha adequada de algoritmos, tratamento de dados desbalanceados e aplicagéo
de técnicas para lidar com desafios especificos. Nesta secao, exploraremos estraté-
gias e técnicas fundamentais para otimizar os resultados dos modelos. A otimizacao
desempenha um papel crucial no desenvolvimento de modelos de aprendizagem de
maquina, visando aprimorar seu desempenho e capacidade de generalizagao.

4.3.3.1 Otimizacao

A sintonia de hiperparametros desempenha um papel fundamental na construcao
de modelos de aprendizado de maquina, sendo uma etapa critica para otimizar o
desempenho e a generalizacdo dos modelos. Hiperparametros sao configuragdes
ajustaveis que ndo sao aprendidas pelo modelo durante o treinamento, e sua escolha
adequada pode significar a diferenca entre um modelo eficaz e um sub étimo (Hastie
et al., 2009).

A importancia de ajustar hiperparametros reside na capacidade de encontrar a
combinacgao ideal que melhor se adapta aos dados especificos do problema em ques-
tdo. Isso € particularmente relevante em um contexto onde diferentes conjuntos de
dados e complexidades de problemas demandam abordagens distintas. Tunar hiper-
parametros visa equilibrar o modelo entre a capacidade de aprender com eficacia os
padrées presentes nos dados e a capacidade de generalizar para novas instancias.

Em nossa metodologia, empregamos o Random Search, uma técnica que explora
de forma aleatéria o espaco de hiperparametros, permitindo uma busca mais abran-
gente por configuragdes 6timas. Além disso, complementamos esse processo com
o teste manual de hiperparametros, uma abordagem que incorpora 0 conhecimento
especializado para refinar e ajustar os parametros com base na compreensao do do-
minio.

Juntos, o Random Search e o teste manual de hiperparametros proporcionam uma
abordagem integral para sintonizar modelos, maximizando seu desempenho em uma
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variedade de cendrios. Essa combinacdo estratégica busca otimizar ndo apenas a
precisdo do modelo, mas também sua capacidade de adaptacao a diferentes contex-
tos, garantindo solugcbes mais robustas e eficazes.

Tabela 4 — Selegao dos Hiperparametros dos Modelos

Selecdo dos Hiperparimetros

Dataset Modelo Hiperpardmetros

DSl RF n_tree=100,max_depth=32
SVR kernel=rbf,C=10,gamma=0.01
ANN opt=rmsprop,act=relu,neu=32,batch=10
RNN opt=rmsprop,act=relu,neu=32 batch=16
Arima-RF Arima(1,1,1),RF n_tree=200,max_depth=32
Arima-SVR Arima(1,1,1),SVR kernel=rbf,C=10,gamma=0.01

Arima-ANN Arima(1,1,1),ANN opt=adam,act=relu,neu=64,batch=32
Arima-RNN Arima(1,1,1),ANN opt=adam,act=relu,neu=16,batch=32

Dsil RF n_tree=200,max_depth=8
SVR kernel=rbf,C=10,gamma=0.01
ANN opt=adam,act=relu,neu=64,batch=32
RNN opt=adam,act=relu,neu=128,batch=16
Arima-RF Arima(1,1,1),RF n_tree=200,max_depth=32
Arima-SVR Arima(1,1,1),SVR kernel=rbf,C=10,gamma=0.01

Arima-ANN Arima(1,1,1),ANN opt=adam,act=relu,neu=64,batch=64
Arima-RNN Arima(1,1,1),ANN opt=adam,act=relu,neu=16,batch=32

psin RF n_tree=200,max_depth=32
SVR kernel=rbf,C=10,gamma=0.01
ANN opt=rmsprop,act=relu,neu=32 batch=10
RNN opt=rmsprop,act=relu,neu=32 batch=16
Arima-RF Arima(1,1,1),RF n_tree=200,max_depth=6
Arima-SVR Arima(1,1,1),SVR kernel=rbf,C=100,gamma=0.1

Arima-ANN Arima(1,1,1),ANN opt=adam,act=relu,neu=64,batch=32
Arima-RNN Arima(1,1,1),ANN opt=adam,act=relu,neu=64,batch=16

DSIV RF n_tree=100,max_depth=8
SVR kernel=rbf,C=10,gamma=0.01
ANN opt=rmsprop,act=relu,neu=32,batch=10
RNN opt=rmsprop,act=relu,neu=32 batch=16
Arima-RF Arima(2,1,2),RF n_tree=200,max_depth=32
Arima-SVR Arima(2,1,2),SVR kernel=relu,C=1,gamma=0.001

Arima-ANN Arima(2,1,2),ANN opt=adam,act=relu,neu=32,batch=32
Arima-RNN Arima(2,1,2),ANN opt=adam,act=relu,neu=128,batch=16

Ao analisar a Tabela 4, podemos identificar os melhores hiperparametros para
otimizar o desempenho dos modelos em nosso conjunto de dados. Em particular,
destacam-se algumas descobertas interessantes, especialmente no que diz respeito
ao Random Forest, Modelos de Redes Neurais Artificiais (ANN) e Redes Neurais Re-
correntes (RNN).

No contexto do Random Forest, observamos que o tamanho do conjunto de da-
dos desempenha um papel crucial. Consideravelmente, a medida que aumentamos
o tamanho do conjunto de dados, o numero de arvores no modelo Random Forest
tende a crescer de maneira exponencial. Essa observagéao sugere que, para otimizar
o desempenho do Random Forest, € vital considerar a relacdo entre o tamanho do
conjunto de dados e o numero de arvores, ajustando-os de maneira equilibrada.

No que diz respeito aos Modelos de Redes Neurais Artificiais e Redes Neurais
Recorrentes, uma descoberta interessante foi feita durante os testes de diferentes
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ativadores. Em todas as situacoes, o ativador Relu demonstrou consistentemente um
desempenho superior. Esse resultado é particularmente significativo quando estamos
lidando com problemas de regressao.

A utilizagédo da funcao de ativagdo ReLU Rectified Linear Unit em problemas de re-
gressao nao lineares, como os relacionados a dados climaticos, oferece varios benefi-
cios significativos. A natureza nao linear e complexa dos padrdes climaticos demanda
uma capacidade robusta de modelagem por parte da rede neural. A funcao RelLU, ao
introduzir ndo linearidades nos neurbnios, permite que a rede aprenda e represente
relacdes mais complexas entre as variaveis climaticas.

Ao explorar a eficacia do modelo ARIMA em diferentes conjuntos de dados, iden-
tificamos padrdes relacionados aos hiperparametros ideais, revelando a necessidade
de uma abordagem adaptativa conforme a extenséo do conjunto de dados.

Em conjuntos de dados mais extensos, observamos que os hiperparametros ide-
ais para o modelo ARIMA foram (1,1,1). Esta combinacdo especifica refere-se ao
namero de termos autorregressivos (p), a ordem de diferenciacédo (d) e ao numero de
termos de média mével (q), respectivamente. A escolha desses hiperparametros esta
profundamente enraizada na capacidade do ARIMA em capturar padrdes temporais e
sazonalidades. O termo autoregressivo (p) destaca a dependéncia das observacdes
passadas, enquanto o termo de média mével (q) lida com os residuos das observa-
cbes anteriores.

Em conjuntos de dados menores, os hiperparametros ideais se mostraram diferen-
tes, especificamente (2,1,2). Essa variagdo pode ser atribuida a natureza mais limi-
tada do conjunto de dados, onde os padrdoes temporais podem ser mais complexos e
exigir um ajuste mais sensivel para uma modelagem precisa.

A inclusdo de um termo adicional de média mével (q) no modelo ARIMA para con-
juntos de dados menores pode ser justificada pela necessidade de capturar percep-
cbes mais sutis nas flutuacbes dos dados. Isso destaca a importancia de adaptar
os hiperparametros as caracteristicas especificas do conjunto de dados em questéo,
demonstrando que ndo ha uma abordagem unica e fixa para todos os cenarios.

Além disso, observou-se um aumento na ordem do termo de autoregressao (p)
de 1 para 2 para este conjunto de dados menor. Esse aumento sugere que o modelo
ARIMA precisa considerar mais observagdes anteriores para capturar adequadamente
os padrdes temporais presentes nos dados. Esta mudancga indica uma maior comple-
xidade nos padrées de autocorrelacdo dos dados menores, ressaltando a importancia
de uma analise cuidadosa e adaptacao dos hiperparametros para garantir a precisao
das previsdes

Em suma, a escolha dos hiperparametros ideais para o modelo ARIMA & um fa-
tor que combina compreensado do comportamento temporal dos dados, experiéncia
pratica e ajuste sensivel as particularidades do conjunto de dados. Essa flexibilidade
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permite que o ARIMA se destaque em uma variedade de contextos, proporcionando
previsdes precisas e percepgoes interessantes, independentemente do tamanho do
conjunto de dados em analise.

Ao explorar diferentes otimizadores em modelos de Inteligéncia Artificial dedica-
dos a problemas de regresséo, destaca-se o otimizador Adam como a escolha que
consistentemente ofereceu o melhor desempenho preditivo.

O algoritmo Adam, que combina técnicas de momentum e RMSprop, tem se desta-
cado em problemas de otimizag¢ao pela sua capacidade de se adaptar dinamicamente
as taxas de aprendizado. No contexto de modelos de regressao, onde a precisdo na
previsao é crucial, a flexibilidade do Adam em ajustar automaticamente as taxas de
aprendizado tem sido uma vantagem significativa.

A habilidade do Adam em lidar eficientemente com conjuntos de dados complexos,
ajustando as taxas de aprendizado de forma adaptativa para diferentes parametros
do modelo, contribui diretamente para um desempenho preditivo superior. Essa ca-
racteristica é particularmente relevante em problemas de regressao, onde a relagéao
entre varidveis pode ser ndo linear e altamente dindmica, neste caso nas variaveis
climatoldgicas.

Além disso, a implementagéao eficaz do Adam na gestao de gradientes estocéasticos
torna-o robusto em lidar com grandes conjuntos de dados, onde a eficiéncia compu-
tacional é crucial. Sua capacidade de lidar com gradientes ruidosos e escassez de
dados, com um mecanismo adaptativo de atualizacdo de pesos, confere ao Adam
uma vantagem notavel.

Dessa forma, o otimizador Adam emerge como uma escolha ideal para impulsionar
o desempenho preditivo em modelos de Inteligéncia Artificial voltados para problemas
de regressao, destacando-se pela sua versatilidade, eficiéncia computacional e capa-
cidade de adaptacao dinamica aos desafios inerentes a complexidade dos dados.

Essas observacdes destacam a importancia de uma abordagem criteriosa ao ajus-
tar hiperparametros, levando em consideragéo as caracteristicas especificas do con-
junto de dados e a natureza do problema em questdo. Compreender como diferentes
hiperparametros afetam o desempenho do modelo é crucial para desenvolver modelos
mais eficazes e precisos, resultando em melhores resultados em tarefas de previséo
e andlise de dados.

Outro assunto que destacamos aqui é sobre a alocagao apropriada de dados nos
conjuntos de treinamento, validagdo e teste que desempenha um papel crucial no
desenvolvimento de modelos de machine learning robustos. Ao observar as divisdes
utilizadas em diferentes conjuntos de dados, notamos uma adaptagéao significativa nas
proporcoes, refletindo uma abordagem consciente para lidar com as caracteristicas
especificas de cada conjunto.

Nos conjuntos de dados maiores, optamos por uma divisdo de 75% para treina-
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mento, 15% para validacao e 10% para teste. Essa distribuicao equilibrada é fun-
damentada na premissa de que, em conjuntos de dados extensos, ter uma porcao
substancial, mas nao tao alta para o treinamento permite ao modelo aprender padrdes
complexos e intrinsecos. A validacdo desempenha o papel de ajustar hiperparametros
e evitar overfitting, enquanto o teste avalia o desempenho geral em dados nao vistos.

No entanto, ao lidar com um conjunto de dados consideravelmente reduzido, ajus-
tamos a divisdo para 85% para treinamento, 5% para validacao e 10% para teste. Essa
mudanca reflete a necessidade de maximizar a quantidade de dados disponiveis para
treinamento, considerando a limitagdo da amostra. Em conjuntos pequenos, é crucial
proporcionar ao modelo uma exposi¢cdo mais extensa aos dados de treinamento para
extrair padrdes significativos.

A alocacao maior para treinamento no conjunto de dados reduzido visa mitigar o
risco de overfitting, uma vez que a capacidade do modelo de aprender com poucos
exemplos pode ser limitada. A parcela menor para validacdo ainda permite ajustar
hiperparametros com base em um conjunto representativo, enquanto o conjunto de
teste permanece uma ferramenta vital para avaliar a generalizacdo do modelo.

Em resumo, as variagdes nas proporcdes de treinamento, validagdo e teste séo
estratégias adaptativas para otimizar o desempenho do modelo, levando em conside-
racdo a quantidade e complexidade dos dados disponiveis em cada conjunto. Essa
abordagem flexivel reflete uma pratica sélida, garantindo uma modelagem eficaz em
diferentes contextos e cenarios.

Na Tabela 5, pode-se observar que ao examinar os tempos de treino e ajuste re-
gistrados em uma tabela abrangendo os quatro conjuntos de dados distintos, nota-
mos uma disparidade interessante, particularmente nos modelos que envolvem Redes
Neurais, quando comparados aos outros modelos.

Os tempos de ajuste mencionados na tabela referem-se especificamente ao pe-
riodo gasto pelo algoritmo Random Search para explorar diferentes combinagdes de
hiperparametros. E crucial destacar que esses tempos nao incorporam o ajuste ma-
nual, uma pratica que, sem duvida, demanda um periodo ainda mais extenso.

A analise inicial da tabela revela que os modelos de Redes Neurais, impulsionados
por técnicas como o Random Search, apresentam tempos de ajuste consideravel-
mente maiores em compara¢cdo com meétodos convencionais. Essa disparidade pode
ser justificada por varias razdes. Primeiramente, a complexidade inerente aos mode-
los das Redes Neurais, especialmente aqueles baseados em redes neurais profundas
ou algoritmos complexos, contribui para uma estrutura mais complexa, demandando
assim mais tempo para o ajuste de hiperparametros.

Além disso, a aplicacao frequente de modelos de RNs em conjuntos de dados ex-
tensos, caracterizados por uma quantidade substancial de amostras e caracteristicas,
aumentando a complexidade do espacgo de busca de hiperparametros. O aumento no
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Tabela 5 — Tempo de Treinamento e de Ajustes

Tempo de Treinamento

DataSet Modelo T.Treino T.Ajuste
DSl RF 22s 2h:30min
SVR 25s 3hs:12min
ANN 1h:31min  12hs:21min
RNN 1h:50min 14:hs:03min
Arima-RF 15min 3hs:02min
Arima-SVR  16min 3hs:50min
Arima-ANN  1h:42min  13hs:34min
Arima-RNN  1h:56min 14hs:51min
DSl RF 30s 2h:57min
SVR 28s 3hs:49min
ANN 1h:46min  13hs:35min
RNN 2hs:15min  14:hs:55min
Arima-RF 21min 3hs:40min
Arima-SVR  23min 3hs:55min
Arima-ANN  1h:54min  14hs:08min
Arima-RNN 2hs:20min  15hs:02min
DSl RF 24s 2h:45min
SVR 26s 3hs:32min
ANN 1h:39min 13hs:15min
RNN 2hs:05min  14:hs:22min
Arima-RF 18min 3hs:31min
Arima-SVR  20min 3hs:42min
Arima-ANN 1h:48min 14hs:28min
Arima-RNN 2hs:15min  15hs:51min
DSIV RF 15s 25min
SVR 18s 29min
ANN 52min 2hs:22min
RNN 1hs:02min  2:hs:41min
Arima-RF S5min 51min
Arima-SVR  8min 1hs:02min
Arima-ANN 1h:08min 2hs:35min
Arima-RNN  2hs:17min  2hs:53min
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tamanho do conjunto de dados implica em mais iteragcdes necessarias para explorar
de maneira abrangente esse espaco, prolongando o tempo de ajuste.

Finalmente, a estratégia de busca aleatéria adotada pelo Random Search, embora
eficaz na descoberta de boas combinac¢des de hiperparametros, contribui para um
tempo de ajuste mais extenso. A exploragédo aleatéria de uma ampla gama de con-
figuracOes possiveis pode exigir mais iteracdes para convergir para as configuracoes
ideais, prolongando assim o processo de ajuste. Essas consideragdes destacam a
complexidade e os desafios inerentes a otimizagdo de modelos de IA, justificando os
tempos de ajuste mais significativos observados.

A observacao detalhada da Tabela 5 ressalta um padrao interessante relacionado
a reducao no numero de atributos preditores e ao tamanho do conjunto de dados.
Nota-se uma correspondéncia proporcional entre a diminuicdo desses fatores e uma
reducéo significativa nos tempos de ajuste e treinamento dos modelos.

Quando o numero de atributos preditores é reduzido, como evidenciado em con-
juntos de dados com menos caracteristicas, os modelos de forma geral demonstram
um tempo de ajuste menor. Essa tendéncia pode ser atribuida a diminuicado da com-
plexidade do espaco de busca de hiperparametros, uma vez que ha menos dimensodes
a serem exploradas. A reducédo na quantidade de atributos preditores simplifica o pro-
cesso de ajuste, permitindo que o Random Search alcance configuracées 6timas de
forma mais eficiente.

Além disso, a analise revela que a redug¢do no tamanho do conjunto de dados,
como observado no DataSet IV, também esta associada a um tempo de ajuste e trei-
namento inferior. Com menos amostras disponiveis para treinamento, o modelo é
exposto a um conjunto de dados menos extenso, o que implica em menos iteracoes
durante o ajuste de hiperparametros. Esse fenébmeno destaca a influéncia direta do
tamanho do conjunto de dados na eficiéncia do processo de ajuste, mostrando que
conjuntos menores podem resultar em tempos de treinamento mais ageis.

Em suma, a analise detalhada dos tempos de ajuste e treinamento em relagéo ao
numero de atributos preditores e ao tamanho do conjunto de dados destaca a natureza
dindmica do processo de ajuste. A redugdo em ambos os fatores contribui para uma
otimizacao mais eficaz, evidenciando a importancia de considerar a complexidade do
conjunto de dados ao escolher estratégias de otimizacao de hiperparametros. Essas
observacgdes sao cruciais para a compreensao e implementacao eficaz de modelos de
Inteligéncia Artificial em diferentes contextos e condi¢des de dados.

4.3.4 Resultados

Nesta secao, apresentaremos os resultados obtidos a partir da aplicacdo de mode-
los em nossos conjuntos de dados. Ao avaliar a desempenho dos modelos, utilizamos
diversas métricas essenciais para medir a precisao e robustez de nossas previsoes.
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As métricas destacadas incluem o Erro Quadratico Médio (RMSE), o Erro Médio Ab-
soluto (MAE), o Coeficiente de Determinacéo e o Percentual Médio de Erro Absoluto
(MAPE).

Como mencionado anteriormente, o RMSE é uma métrica que avalia a dispersao
dos erros, proporcionando uma medida robusta da precisdo geral do modelo. Ja o
MAE representa a média dos valores absolutos dos erros, fornecendo uma visao di-
reta da magnitude dos desvios entre as previsdes e os valores reais. O Coeficiente de
Determinagéo, indica a propor¢do da variabilidade em uma variavel dependente ex-
plicada pela variabilidade nas variaveis independentes em um modelo de regressao,
enquanto o MAPE quantifica a precisao percentual média das previsoes.

Ao utilizar essa gama de métricas, buscamos fornecer uma analise abrangente e
detalhada do desempenho dos modelos em diferentes aspectos. Esses indicadores
sao cruciais para a validacao e selecao adequada dos modelos, permitindo-nos com-
preender ndo apenas a acuracia geral, mas também a consisténcia e confiabilidade
das previsdes em diferentes cenarios. A seguir, apresentaremos os resultados deta-
lhados, proporcionando uma visdo aprofundada do impacto e eficacia de cada modelo
em nosso contexto especifico.

A analise da Tabela 6 revela padrées distintos de desempenho preditivo entre mo-
delos, com resultados interessantes no DataSet I. Destaca-se 0 modelo Arima-RNN,
que demonstrou uma performace consideravel em comparacdo com os modelos tra-
dicionais de Aprendizagem de Maquina.

No contexto de previsdo de um dia a frente, o Arima-RNN apresentou um RMSE
interessante de 0,072 metros. Essa métrica indica uma precisao elevada na estimativa
dos valores reais, sugerindo que o modelo foi capaz de capturar de maneira eficaz as
variantes e padrdes presentes nos dados para previsées imediatas.

O desempenho ainda mais destacado ocorreu ao estender a previsao para 45 dias
a frente, onde o Arima-RNN registrou um RMSE de 0,2418 metros. Mesmo em um
horizonte de previsdo mais longo, 0 modelo manteve uma precisdo significativa, indi-
cando uma capacidade robusta de generalizacao e previsdo em periodos mais exten-
SOs.

Para previsbes de um dia a frente com um RMSE de 0,072 metros, observamos
uma preciséo consideravel nas estimativas do modelo. O RMSE, que representa a raiz
do erro médio quadratico, fornece uma medida da discrepancia entre as previsdes do
modelo e os valores reais. Neste caso, um RMSE baixo sugere que o modelo Arima-
RNN foi capaz de fazer previsbes muito proximas aos valores reais para o horizonte
de um dia. Isso indica uma capacidade de capturar padrdes imediatos nos dados e
uma boa adaptacao as variagdes diarias.

Ao estender a previsao para 45 dias a frente, observamos um aumento no RMSE
para 0,2418 metros. Esse aumento é esperado, uma vez que prever eventos mais
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Tabela 6 — Performace dos modelos na Base de Teste

Modelos Lag D51 D52 D53 D54
1 RMSE MAE R2 MAPE RMSE MAE R2 MAPE RMSE MAE R2 MAPE RMSE MAE R2 MAPE
RF 0.0962 0.0654 0.9513 10.08% 0.0689 0.0332 0.9466 5.39% 0.1019 0.0670 0.9410 10.15% 0.1063 0.0871 0.8863 12.75%
SVR 0.1424 0.1134 0.9142 11.50% 0.0943 0.0698 0.9212 10.17% 0.1274 0.0999 0.9216 13.62% 0.1367 0.1079 0.8128 20.10%
ANN 0.0988 0.0673 0.9496 10.57% 0.0769 0.0482 0.9421 7.74% 0.1004 0.0680 0.9438 6.98% 0.1580 0.1176 0.7780 16.67%
RNN 0.0943 0.0637 0.9532 9.42% 0.0666 0.0358 0.9505 5.28% 0.0982 0.0661 0.9460 10.09% 0.1254 0.0963 0.8559 14.09%
ARIMA-RF 0.0910 0.0631 0.9397 10.05% 0.0678 0.0328 0.9468 5.37% 0.0876 0.0627 0.9631 8.97% 0.1077 0.0879 0.8854 13.99%
ARIMA-SVR 0.1037 0.0754 0.5736 11.02% 0.0658 0.0335 0.9724 5.40% 0.0577 0.0680 0.9402 10.25% 0.1365 0.1066 0.8122 14.07%
ARIMA-ANN 0.0837 0.0570 0.9474 9.10% 0.0685 0.0363 0.9737 5.38% 0.0249 0.0169 0.9450 6.20% 0.0721 0.0646 0.9853 7.98%
ARIMA-RNN 0.0723 0.0377 0.9603 8.53% 0.0664 0.0356 0.9506 5.26% 0.0580 0.0665 0.9430 9.98% 0.1021 0.0924 0.8774 12.66%
5
RF 0.1571 0.1096 0.8750 13.56% 0.1056 0.0528 0.8752 6.89% 0.1458 0.1023 0.8804 18.88% 0.2290 0.1740 0.5223 26.90%
SVR 0.1928 0.1511 0.8402 19.98% 0.1347 0.1018 0.8398 12.33% 0.1845 0.1463 0.8414 24.67% 0.2433 0.2004 0.3781 29.56%
ANN 0.1657 0.1114 0.8622 15.54% 0.1100 0.0556 0.8646 10.21% 0.1538 0.1056 0.8674 21.90% 0.2528 0.1973 0.3738 30.79%
RNN 0.1598 0.1116 0.8730 14.05% 0.1066 0.0565 0.8730 7.06% 0.1475 0.1049 0.8794 19.83% 0.2410 0.1942 0.3846 30.38%
ARIMA-RF 0.1569 0.1094 0.8752 13.54% 0.1054 0.0526 0.8755 6.88% 0.1438 0.1052 0.8896 13.20% 0.2157 0.1594 0.3344 25.10%
ARIMA-SVR 0.1263 0.0961 0.9536 10.22% 0.1334 0.0666 0.8924 12.28% 0.1485 0.1079 0.8690 17.74% 0.2108 0.1372 0.3354 25.05%
ARIMA-ANN 0.1562 0.1077 0.8758 13.52% 0.1098 0.0559 0.8649 10.18% 0.1470 0.1041 0.8744 17.98% 0.1810 0.1653 0.4095 24.97%
ARIMA-RNN 0.1168 0.0614 0.8899 912% 0.1065 0.0554 0.8736 7.04% 0.1440 0.1039 0.8798 13.30% 0.1447 0.1434 0.5586 15.98%
10
RF 0.1844 0.1318 0.8297 18.03% 0.1320 0.0665 0.8061 B,74% 0.1810 0.1318 0.8176 22.62% 0.2062 0.1494 0.6153 25.24%
SVR 0.2178 0.1725 0.8017 17.83% 0.1585 0.1150 0.7763 14.64% 0.2150 0.1709 0.7783 31.55% 0.2201 0.1640 0.5809 26.58%
ANN 0.1935 0.1343 0.8124 18.40% 0.1368 0.0694 0.7921 9.77% 0.1944 0.1347 0.7732 27.80% 0.2221 0.1701 0.5358 28.65%
RNN 0.1957 0.1331 0.8140 18.90% 0.1401 0.0785 0.7850 9.24% 0.1929 0.1319 0.7970 25.51% 0.2277 0.1690 0.5428 30.16%
ARIMA-RF 0.1802 0.1352 0.7436 18.01% 0.1315 0.0661 0.8055 B.72% 0.1808 0.1316 0.8234 22.61% 0.1946 0.1486 0.6155 25.10%
ARIMA-SVR 0.1886 0.1229 0.9049 18.05% 0.1366 0.0812 0.8534 9.74% 0.2023 0.1430 0.7712 28.92% 0.2198 0.1638 0.5812 26.60%
ARIMA-ANN 0.1805 0.1366 0.7485 18.03% 0.1365 0.0692 0.7919 9.76% 0.2062 0.1497 0.7614 28.97% 0.1853 0.1691 0.6165 24.99%
ARIMA-RNN 0.1373 0.0752 0.8486 10.50% 0.1375 0.0764 0.8486 9.78% 0.1925 0.1310 0.7982 25.48% 0.1740 0.1725 0.5410 25.77%
15
RF 0.2048 0.1519 0.7869 19.50% 0.1467 0.0743 0.7663 11.77% 0.2065 0.1515 0.7512 30.05% 0.1761 0.1388 0.6228 32.43%
S5VR 0.2330 0.1830 0.7519 23.54% 0.1683 0.1207 0.7348 17.00% 0.2319 0.1824 0.7160 32.23% 0.1701 0.1394 0.6431 30.31%
ANN 0.2236 0.1559 0.7613 23.01% 0.1564 0.0826 0.7344 13.09% 0.2164 0.1546 0.7286 31.98% 0.1858 0.1504 0.6017 32.62%
RNN 0.2156 0.1522 0.7707 20.65% 0.1601 0.1201 0.7338 16.55% 0.2125 0.1504 0.7415 30.10% 0.1668 0.1369 0.6226 28.48%
ARIMA-RF 0.1998 0.1548 0.7180 19.50% 0.1571 0.0798 0.7416 13.10% 0.1544 0.1416 0.7701 28.55% 0.1704 0.1338 0.6329 30.35%
ARIMA-SVR 0.2327 0.1824 0.8791 23.50% 0.1681 0.1205 0.7346 16.98% 0.2068 0.1486 0.7377 29.87% 0.1698 0.1392 0.6438 30.29%
ARIMA-ANN 0.2044 0.1557 0.7177 20.05% 0.1562 0.0824 0.7349 13.07% 0.2162 0.1522 0.7296 31.81% 0.1856 0.1498 0.6021 32.60%
ARIMA-RNN 0.1712 0.0911 0.7702 17.44% 0.1554 0.0802 0.7426 15.16% 0.2122 0.1502 0.7418 30.08% 0.1623 0.1454 0.5590 31.22%
30
RF 0.2449 0.1838 0.6878 25.70% 0.1659 0.0880 0.6833 14.32% 0.2578 0.1917 0.6293 30.21% 0.2140 0.1295 0.5887 30.01%
SVR 0.2734 0.2129 0.6274 33.42% 0.1869 0.1195 0.5125 19.05% 0.2802 0.2169 0.5726 36.56% 0.2304 0.1732 0.4734 31.42%
ANN 0.2617 0.1969 0.6426 32.48% 0.1839 0.0975 0.6120 19.02% 0.2826 0.2038 0.5772 37.35% 0.2514 0.1721 0.4234 33.78%
RNN 0.2584 0.1908 0.6555 30.19% 0.1842 0.1008 0.6182 19.03% 0.2796 0.1994 0.5948 36.02% 0.2378 0.1611 0.4865 30.07%
ARIMA-RF 0.2342 0.1853 0.5729 24.50% 0.1655 0.0878 0.5832 14.30% 0.2377 0.1864 0.6713 30.12% 0.2138 0.1288 0.5891 29.98%
ARIMA-SVR 0.2730 0.2127 0.7739 33.40% 0.1866 0.1193 0.6122 19.03% 0.2604 0.1952 0.5720 30.71% 0.2155 0.1594 0.4154 30.00%
ARIMA-ANN 0.2300 0.1832 0.5932 24.21% 0.1705 0.0961 0.6980 18.90% 0.2557 0.1962 0.5611 30.10% 0.2353 0.1586 0.1978 30.28%
ARIMA-RNN 0.2088 0.1138 0.6411 19.55% 0.1840 0.1005 0.6188 10.00% 0.2517 0.1940 0.5816 29.98% 0.2376 0.1609 0.4869 30.05%
a5
RF 0.2799 0.2069 0.5961 35.01% 0.1988 0.1035 0.5333 17.01% 0.2878 0.1917 0.6243 36.91% 0.1927 0.1575 0.4085 33.24%
SVR 0.3144 0.2401 0.4900 36.55% 0.2165 0.1248 0.4861 21.58% 0.3183 0.2416 0.4299 38.12% 0.1793 0.1459 0.4810 22.35%
ANN 0.3056 0.2249 0.5187 35.82% 0.2142 0.1170 0.4930 21.21% 0.3127 0.2297 0.4450 36.82% 0.1813 0.1412 0.4618 23.10%
RNN 0.3048 0.2178 0.5333 33.99% 0.2169 0.1145 0.4900 17.56% 0.3167 0.2260 0.4484 33.73% 0.1815 0.1357 0.4831 23.21%
ARIMA-RF 0.2764 0.2052 0.4487 34.88% 0.1991 0.1044 0.5321 17.10% 0.2501 0.1967 0.5425 32.22% 0.1925 0.1571 0.4082 33.22%
ARIMA-SVR 0.3030 0.2102 0.6902 33.87% 0.2163 0.1245 0.4867 21.56% 0.2907 0.2203 0.4101 36.98% 0.1824 0.1540 0.4790 27.90%
ARIMA-ANN 0.2883 0.2057 0.4848 35.50% 0.2144 0.1175 0.4925 21.26% 0.2933 0.2170 0.4204 36.99% 0.1810 0.1415 0.4620 23.08%

ARIMA-RNN 0.2418 0.1333 0.4953 25.60% 0.2167 0.1145 0.4910 17.54% 0.2814 0.2175 0.4309 36.88% 0.1817 0.1358 0.4756 23.25%
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distantes no futuro geralmente é mais desafiador devido a incerteza acumulativa e a
maior complexidade temporal. Apesar do aumento no erro médio quadratico, o RMSE
de 0,2418 ainda é relativamente baixo, sugerindo que o modelo mantém uma precisao
razoavel mesmo em horizontes de previsao mais longos.

Em contraste, os modelos tradicionais de Aprendizagem de Maquina, especifica-
mente o Random Forest, emergiram como destacados no mesmo conjunto de dados.
A preferéncia pelo Random Forest pode ser justificada por sua capacidade nata de
lidar com relagdes complexas nos dados, a capacidade de trabalhar bem com carac-
teristicas ndo lineares e a habilidade de mitigar o overfitting.

Esses resultados sugerem que a combinacao de técnicas ARIMA e RNN no mo-
delo ARIMA-RNN apresentou uma eficacia particular na captura de padrées temporais
complexos nos dados do DataSet I, elevando a precisao nas previsées. A abordagem
hibrida pode ter permitido uma melhor adaptagéo a diferentes padrées, tanto de curto
quanto de longo prazo, destacando-se em comparacdo com abordagens mais tradici-
onais.

A analise do segundo conjunto de dados revela uma dinamica interessante em re-
lacdo ao desempenho preditivo, consideravelmente aprimorado pela presenca de uma
maior quantidade de dados. A abundancia de informacdes parece contribuir significati-
vamente para a capacidade dos modelos de realizar previsdes mais precisas de modo
geral.

Neste cenario, destaca-se novamente o Random Forest como um modelo tradicio-
nal de Aprendizagem de Maquina, evidenciando sua robustez em lidar com conjuntos
de dados mais extensos. Sua habilidade intrinseca de capturar relacbées complexas
nos dados, bem como a resisténcia a overfitting, fazem dele uma escolha sélida, es-
pecialmente quando a quantidade de dados é substancial.

Além disso, o modelo hibrido ARIMA-RF surge como uma abordagem considera-
vel. A combinacgao de técnicas ARIMA e Random Forest pode oferecer vantagens ao
aproveitar as caracteristicas complementares de ambas. O destaque desse modelo
em particular pode indicar que a fusdo de métodos classicos de séries temporais com
técnicas mais avancadas de aprendizagem de maquina proporciona uma abordagem
eficaz para lidar com a complexidade dos dados do segundo conjunto.

Um ponto de interesse especifico é a observacao de que, para previsdes de 45 dias
a frente, o Random Forest apresentou um RMSE de 0,1988. Esse valor sugere uma
precisdo interessante nas previsdes, considerando o horizonte de tempo mais amplo.
No entanto, é crucial interpretar esse resultado a luz das caracteristicas especificas
do problema, da sensibilidade as variacoes nos dados e das expectativas em relacao
as previsoes.

Uma observacgao relevante é que o coeficiente de determinacao que parece dimi-
nuir a medida que se amplia o horizonte de previsdo. Isso indica que, conforme nos
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afastamos do ponto de origem da previsao, a variacao nas previsées aumenta, indi-
cando uma maior incerteza ou dificuldade em manter a precisdo ao longo do tempo.

Em resumo, a analise do segundo conjunto de dados destaca a importancia da
quantidade de dados na melhoria do desempenho preditivo. Modelos tradicionais,
como o Random Forest, continuam a ser eficazes, enquanto abordagens hibridas,
como ARIMA-RF, emergem como estratégias promissoras. A consideragao cuidadosa
do horizonte de previsdo, da quantidade de dados disponiveis e do comportamento
do coeficiente de determinacéo € essencial para uma escolha adequada do modelo
adaptado as necessidades especificas do problema em questao.

A analise do terceiro conjunto de dados apresenta um panorama interessante, es-
pecialmente ao considerar a redu¢dao no numero de atributos previsores. Nesse cena-
rio, observa-se novamente o destaque do modelo Random Forest como uma escolha
robusta entre os modelos tradicionais de Aprendizagem de Maquina, demonstrando
sua adaptabilidade mesmo diante de conjuntos de dados mais compactos. Além disso,
o modelo hibrido ARIMA-RF permanece como uma alternativa promissora, reforgando
a eficacia da combinacao de métodos classicos de séries temporais com técnicas de
aprendizagem de maquina.

E relevante notar que, no terceiro conjunto de dados, todos os modelos apresen-
taram uma piora geral no RMSE em comparagdo com 0s conjuntos anteriores. Esse
aumento na métrica de erro médio quadratico sugere que a redu¢do no numero de
atributos previsores pode ter impactado a capacidade dos modelos de capturar a com-
plexidade subjacente nos dados, resultando em previsées menos precisas.

Contrastando com essa tendéncia, destaca-se uma pequena melhora no Coefici-
ente de Determinacao (R2) para os modelos no terceiro conjunto de dados. O Coe-
ficiente de Determinacdo € uma medida que indica a propor¢ao da variabilidade nos
dados de resposta explicada pelo modelo. A pequena melhora no R2 pode ser atri-
buida a simplificacdo do conjunto de dados devido a reducao de atributos. Quando
h& menos variaveis para considerar, 0 modelo pode se adaptar mais facilmente aos
padrdes restantes, resultando em uma explicacdo mais precisa da variabilidade ob-
servada.

Essa aparente contradi¢cdo entre o aumento do RMSE e a pequena melhora no
R2 destaca a importancia de considerar varias métricas de avaliagdo de desempenho
ao analisar modelos. Enquanto o RMSE indica a precisao das previsbes em termos
absolutos, o R? fornece percepgdes sobre a capacidade do modelo de explicar a vari-
abilidade nos dados, mesmo que a precisao geral das previsdes tenha diminuido.

Em resumo, o terceiro conjunto de dados destaca a influéncia crucial do numero
de atributos previsores no desempenho dos modelos. A escolha entre complexidade
e simplicidade nos conjuntos de dados deve ser cuidadosamente ponderada, conside-
rando o equilibrio entre precisdo e interpretabilidade. A andlise conjunta de métricas
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como RMSE e R? fornece uma visdo mais abrangente do desempenho dos modelos,
permitindo decisées mais informadas na selecdo do modelo mais apropriado para as
caracteristicas especificas dos dados.

No quarto conjunto de dados, observamos uma mudanca significativa, caracteri-
zada por uma redugao consideravel no tamanho do conjunto de dados e a inclusédo de
novos atributos preditivos. Essa transformacéao introduz novos desafios e oportunida-
des para os modelos de previsao, refletindo-se nos resultados obtidos.

Destaca-se, neste contexto, o bom desempenho do modelo hibrido ARIMA-RNN,
sugerindo que a combinacao de técnicas ARIMA e Redes Neurais Recorrentes pode
ser particularmente eficaz em lidar com conjuntos de dados menores e mais comple-
xos. Além disso, o0 Random Forest continua a se destacar como um modelo tradicional
de aprendizagem de maquina, mantendo sua capacidade de adaptacdo mesmo em
cenarios desafiadores.

E interessante notar que, com a redugcdo no tamanho do conjunto de dados, houve
uma piora consideravel no Coeficiente de Determinacao de modo geral. O R?, su-
gere que a capacidade dos modelos de explicar a variagao nos dados diminuiu nesse
contexto especifico. Essa piora no R? pode ser atribuida a complexidade introduzida
pelos novos atributos preditivos, exigindo dos modelos uma adaptacdo mais desafia-
dora para explicar a variabilidade presente.

Paralelamente, observamos um aumento geral no RMSE. Esse aumento indica
uma piora na precisao das previsdbes em termos absolutos, destacando os desafios
adicionais introduzidos pelos novos atributos. Essa métrica, combinada com a piora no
R?, destaca a necessidade de uma avaliacdo abrangente do desempenho do modelo.

Um aspecto a se considerar é a relativamente boa performace do RMSE para previ-
s6es com uma janela maior, como 45 dias a frente. Essa melhoria pode ser justificada
pela inser¢cdo dos atributos de direcdo do vento no conjunto de dados. A inclusao
desses atributos pode ter fornecido informagdes adicionais e relevantes para a mo-
delagem, permitindo uma melhor captura de padrées sazonais e comportamentos de
longo prazo. Essa capacidade de incorporar informacdes especificas pode ter contri-
buido para um desempenho mais robusto em previsdes mais extensas.

Em resumo, o quarto conjunto de dados destaca a importancia da qualidade e
relevancia dos atributos preditivos na modelagem preditiva. Enquanto o RMSE indica
um aumento na imprecisao geral das previsdes, a piora no R2 chama a atencéo para
os desafios introduzidos pela complexidade dos novos atributos. A analise cuidadosa
dessas métricas, juntamente com a compreensdo do impacto dos novos atributos, é
crucial para interpretar e selecionar o modelo mais apropriado para as caracteristicas
especificas do conjunto de dados em questao.

A analise dos quatro conjuntos de dados revela a complexidade inerente ao pro-
cesso de modelagem preditiva, especialmente quando se trata da insercdo ou exclu-
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sao de atributos climatolégicos. Este desafio decorre da interconexao entre diferentes
variaveis e da influéncia que atributos, aparentemente menos correlacionados com a
variavel dependente, podem exercer sobre outros atributos independentes.

Ao longo das analises, observamos que a inclusao de novos atributos climatolégi-
cos pode ter impactos substanciais no desempenho preditivo dos modelos. Em alguns
casos, a adicdo de informacdes especificas, como a dire¢cdo do vento, pode resultar
em melhorias interessantes mesmo em um conjunto reduzido de informacdes, espe-
cialmente em previsées de longo prazo. No entanto, a inclusdo indiscriminada de
atributos pode também introduzir complexidade excessiva, levando a um aumento no
erro nas previsoes.

A correlagdo aparentemente fraca entre alguns atributos climatologicos e o atri-
buto dependente pode ser enganadora, uma vez que esses atributos podem ter forte
correlacao com outros atributos independentes. Dessa forma, a exclusédo precipitada
desses elementos pode resultar na perda de informagdes cruciais para a modelagem
preditiva.

Portanto, a escolha de atributos climatolégicos para inclusdo ou exclusdao em mo-
delos preditivos deve ser realizada com base em uma compreensao profunda do domi-
nio do problema e em andlises cuidadosas da relacao entre variaveis. A consideracao
da relevancia, qualidade e possivel interdependéncia dos atributos € crucial para ga-
rantir que o modelo seja capaz de capturar de maneira precisa os padroes presentes
nos dados.

Além dos desafios relacionados a complexidade dos atributos climatolégicos, é
crucial considerar outros fatores que permeiam a modelagem preditiva. A reducao do
tamanho do conjunto de dados, como observado em conjuntos menores, nao ape-
nas impacta o desempenho preditivo, mas também oferece vantagens tangiveis. A
diminuicdo do tempo de treinamento em conjuntos menores é um fator a ser levado
em conta, possibilitando uma abordagem mais eficiente na construcéo e ajuste dos
modelos. Além disso, em conjuntos de dados mais compactos, a busca por atributos
independentes torna-se mais facilitada, permitindo uma analise mais direcionada e efi-
caz na identificacdo daqueles que realmente contribuem para a capacidade preditiva
do modelo. Essa consideracao balanceada entre eficiéncia computacional e qualidade
dos atributos € crucial para a constru¢cdo de modelos que sejam ndo apenas precisos,
mas também praticos e eficientes em diferentes contextos.

Em ultima analise, a inser¢cao ou exclusao de atributos climatologicos representa
um dilema que requer uma abordagem equilibrada e contextualizada. A analise de-
talhada das métricas de desempenho, como RMSE e R?, aliada a uma compreensao
aprofundada do impacto dos atributos, é essencial para orientar a escolha de atributos
mais eficazes e contribuir para modelos preditivos mais precisos e generalizaveis.

Apb6s uma andlise abrangente dos resultados obtidos na base de testes, onde uti-
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lizamos métricas como RMSE e MAE para avaliar o desempenho dos modelos de
previsao, estamos prontos para prosseguir para a proxima etapa. Na proxima secao,
sera adotado uma abordagem mais especifica, retirando amostras aleatérias da base
de testes e analisando os resultados preditivos por meio de graficos. Essa abordagem
nos permitira uma visualizagdo mais detalhada do desempenho dos modelos em di-
ferentes cenarios e nos ajudara a identificar padrées ou tendéncias que podem nao
ter sido totalmente capturados na analise da base de testes completa. Ao combinar
andlises quantitativas e visuais, estaremos mais bem equipados para compreender
a eficacia dos modelos em diferentes contextos e, assim, aprimorar ainda mais suas
capacidades de previsao

4.3.4.1 Explorando o Desempenho Preditivo dos Modelos: Uma Anadlise Visual

Nesta secao, apresentaremos os graficos com as previsdes de todos os modelos
deste estudo. Para avaliar o desempenho preditivo dos modelos, utilizamos seis amos-
tras aleatérias do conjunto de testes. Cada conjunto de dados sera representado em
dois gréficos distintos: um para uma janela de um dia e outro para quarenta e cinco
dias a frente.

A andlise das previsdes de curto prazo, com uma janela de um dia, nos permitira
examinar a capacidade dos modelos em capturar variacbes imediatas e pequenas
flutuacdes nos dados. Por outro lado, a avaliacdo das previsées de longo prazo, para
quarenta e cinco dias a frente, nos fornecera percepcdes sobre a capacidade dos
modelos em prever tendéncias e padrées de forma mais ampla no futuro.

Cada grafico apresentard as previsdes dos diferentes modelos em comparacao
com os valores reais do conjunto de testes. Isso nos permitira visualizar diretamente
a precisdo das previsdes em relacdo aos dados observados. Serdo destacadas as
tendéncias, desvios e qualquer outro aspecto relevante que surgir da comparacao
entre as previsdes e os valores reais.

Ao examinar esses gréficos, poderemos ter uma compreensao abrangente do de-
sempenho de cada modelo e identificar suas respectivas capacidades de previsdo em
diferentes horizontes de tempo. Essa andlise nos auxiliara na sele¢cdo do modelo mais
adequado para as necessidades especificas do nosso estudo, considerando tanto a
precisdo das previsbes quanto a relevancia para os objetivos de analise de dados
propostos.

Os gréficos representam seis amostras selecionadas da base de teste, visando
abranger o inicio, meio e fim do conjunto de dados. No eixo x, encontramos a repre-
sentacdo das amostras, organizadas conforme a ordem em que foram coletadas. Ja
no eixo y, esta indicado o nivel de agua em metros, oferecendo uma perspectiva visual
da variacdo ao longo do tempo ou do espaco, dependendo do contexto da coleta dos
dados.
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Essas amostras foram estrategicamente escolhidas para capturar a amplitude do
comportamento dos niveis de agua ao longo do periodo de estudo ou do espago ana-
lisado. Dessa forma, podemos observar como os niveis de agua se comportam em
diferentes momentos ou locais, 0 que pode fornecer percepgdes importantes para a
compreensao dos padrdes hidrolégicos ou ambientais em estudo.
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Figura 32 — Analise do Conjunto de dados | - Dados de Nivel

Conforme a Figura 32 ao analisar as previsdes para um dia a frente, observamos
que os modelos Arima-RNN e Arima-ANN se destacaram ao apresentar uma maior
proximidade com a variavel dependente, enquanto o modelo SVR mostrou o pior de-
sempenho nesse aspecto. Essa observagdo sugere que os modelos baseados em
redes neurais, especialmente quando integrados com o ARIMA, foram mais eficazes
em capturar as percep¢des das variacoes imediatas nos dados, resultando em previ-
sdes mais precisas para horizontes de curto prazo.

No entanto, ao estendermos o horizonte preditivo para os proximos 45 dias, ob-
servamos um distanciamento geral dos modelos em relagdo aos dados reais. Esse
fenébmeno é comum e se justifica pelo aumento do horizonte preditivo, que torna as
previsdes mais suscetiveis a erros acumulativos ao longo do tempo.

Nesse contexto, é interessante notar que os modelos SVR e Arima-SVR mos-
traram uma maior aproximacao com a variavel dependente para previsdes de longo
prazo. Isso sugere que, mesmo que 0s modelos baseados em redes neurais tenham

4
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se destacado para previsdes de curto prazo, modelos como o SVR e suas variantes
podem ser mais robustos ao lidar com horizontes preditivos mais longos, possivel-
mente devido a sua capacidade de generalizacao e tratamento de padrdes complexos
nos dados.
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Figura 33 — Andlise do Conjunto de dados Il - Dados de Nivel

Analisando a Figura 33 com base nas seis amostras aleatérias, examinamos as
previsdes para horizontes preditivos de um e quarenta e cindo dias. Para uma previsao
de um dia, observamos que o modelo Arima-RF se destacou, seguido de perto pelo
Arima-SVR e pelo Arima-RNN. Essa observacao sugere que a combinacao do ARIMA
com a técnica de Random Forest (RF) foi eficaz em capturar as variagdes imediatas
nos dados, resultando em previsées mais precisas para horizontes de curto prazo. No
entanto, notamos que quando a amostra real apresentava um valor baixo, todos os
modelos tiveram dificuldade em fornecer previsdes precisas.

Para previsdes de quarenta e cinco dias, embora ainda haja uma diferenca entre os
valores previstos e os valores reais, essa distancia nao é tdo consideravel em compa-
racao com o conjunto de dados anterior. Mais uma vez, o modelo Arima-RF se destaca
como o principal modelo, indicando sua robustez e capacidade de generalizagdo para
horizontes de previsao mais longos.

A andlise da Figura 34, referente ao Conjunto de Dados lll, revela percepcoes
interessantes sobre o desempenho dos modelos de previsdo para horizontes de 1 e
45 dias.
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Para a previséo de 1 dia, nota-se uma homogeneidade preditiva entre os modelos,
indicando que todos eles obtiveram desempenhos semelhantes. No entanto, destaca-
se 0 modelo ANN pela sua boa concordancia com o valor real, seguido pelo modelo
Arima-RNN. Essa observacéao sugere que a ANN foi capaz de capturar efetivamente as
variagdes imediatas nos dados, resultando em previsdes precisas para um horizonte
de curto prazo.

Ao estender o horizonte de previséo para 45 dias, observa-se novamente o des-
taque do modelo Arima-SVR, que demonstrou uma boa consisténcia preditiva, se-
melhante ao que foi observado no Conjunto de Dados | para 0 mesmo horizonte de
previséo.

No entanto, é importante notar que na amostra trés, houve uma discrepéancia consi-
deravel entre os valores previstos e 0s dados reais para a maioria dos modelos. Nesse
cenario, os modelos Arima-SVR e Arima-RF foram os que mais se aproximaram dos
dados reais, indicando sua capacidade de lidar com padrdes complexos e inesperados
nos dados.

Ao examinar a Figura 35, que representa o ultimo conjunto de dados analisado,
pode-se destacar importantes observac¢des sobre o desempenho dos modelos de pre-
visdo para horizontes de 1 e 45 dias.

Para a previsdo de 1 dia, os modelos Arima-RF e Arima-RNN se destacam como
aqueles que obtiveram uma boa concordancia com os valores reais. Essa observacao



130

1 DIA

HMRF ®m5VR m®mANN RNN ®mARIMA-RF ®ARIMA-SVR mARIMA-ANN mARIMA-RNN mValores Reais

== e cer':rr-x
QC."‘“O"“C”—

-] 00 - 00
lnr':'(- Do o
ceR®coo
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ “ Il
2

ERF mSVR ANN RNN ®ARIMA-RF ®ARIMA-SVR BARIMA-ANN ®ARIMA-RNN ®Valores Reais

1,25

r~

2
..r‘
DC' ‘

Figura 35 — Andlise do Conjunto de dados IV - Dados de Nivel

0,85

Eeessssssss——— (88
———  (),55

m— (27
(3
s (40
2 0,42
0,35

W s 0,43
meesssssss——s () 68
—— (), 74
e (], 77
(0,20
IEEEEE——— (), 97

sugere que a combinacao do ARIMA com a técnica de Random Forest e a rede neural
recorrente foram eficazes em capturar as variagdes imediatas nos dados, resultando
em previsdes precisas para horizontes de curto prazo.

No entanto, ao analisarmos a terceira amostra, observamos que, quando o valor
real é reduzido, os modelos tendem a nao captar adequadamente a variabilidade pre-
sente nos dados. Isso resulta em previsdes que podem ficar um pouco abaixo dos
valores reais, destacando a sensibilidade dos modelos as caracteristicas especificas
dos dados de entrada.

Quanto a previsao para 45 dias, notamos que os modelos Arima-RF e RF conti-
nuam a apresentar um bom desempenho preditivo, especialmente nas amostras trés,
quatro e cinco. No entanto, € importante observar que quando os dados reais se afas-
tam do padrdo esperado, seja por serem maiores ou menores do que o habitual, os
modelos podem ndo obter uma boa aproximacao dos valores reais. Isso ressalta a
importancia de considerar a variabilidade dos dados e as limitagdes dos modelos ao
realizar previsdes de longo prazo.

Essas observagdes enfatizam a necessidade de uma anadlise cuidadosa dos resul-
tados de previséo, levando em consideracdo nao apenas a precisdo geral dos mo-
delos, mas também sua capacidade de lidar com diferentes cenarios e caracteristicas
dos dados. Essa compreensédo aprofundada pode orientar na sele¢cao do modelo mais
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apropriado e na interpretacao correta das previsdes para uma aplicacao especifica.

Apos a analise detalhada dos resultados obtidos pelos modelos de previsdo para
diferentes conjuntos de dados e horizontes de previsao, é fundamental realizar testes
adicionais nos dados atuais. Esses testes nos permitirdo avaliar a robustez e a ge-
neralizacdo dos modelos em cenarios reais, onde novos dados podem ser inseridos
de forma manual. Na préxima secao, sera explorado esses testes, examinando como
0s modelos se comportam quando confrontados com dados atualizados e inseridos
manualmente. Esse passo é essencial para garantir que os modelos de previsédo se-
jam capazes de manter seu desempenho e precisdo ao lidar com informagdes em
tempo real, contribuindo assim para uma aplicagdo pratica e eficaz desses modelos
em diversos contextos.

4.3.4.2 Teste com dados Atuais

Na proxima fase deste estudo, os modelos serdo submetidos a um teste utilizando
dados mais recentes, abrangendo o periodo de 01/08/2023 a 15/09/2023, este inter-
valo foi utilizado pelo fato de ser possivel obter todos os dados climatologicos e os
futuros dados de nivel para este teste. E importante ressaltar que, para esta etapa,
a entrada de dados foi realizada manualmente, garantindo a inclusdo de informacodes
atualizadas. Os dados climatolégicos foram obtidos a partir da pagina da Embrapa,
enquanto os dados de nivel foram retirados da Agéncia da Lagoa Mirim, proporcio-
nando uma fonte confiavel e atualizada para ambas as variaveis e em concordancia
com os dados do conjunto de treinamento.

Os dados de entrada utilizados nos modelos incluem os dados climatolégicos e de
nivel para a data de 01/08/2023. A evaporacao registrada foi de 1,1mm, enquanto a
insolacao atingiu 10,1 horas. A precipitacao foi nula, com Omm registrados durante
0 periodo analisado. As temperaturas maxima, média e minima foram medidas em
25°C, 16,6°C e 10,4°C, respectivamente. A umidade relativa do ar foi elevada, al-
cangando 88,5%. A velocidade do vento foi moderada, registrando 2,1m/s, com a
direcdo do vento em Santa Isabel e S&do Gonc¢alo apontando predominantemente para
356,57° e 356,77°, respectivamente. Além disso, os niveis de agua em diferentes
pontos ao longo do canal apresentaram variagées, com o nivel em Santa Isabel alcan-
cando 1,81m, em Santa Vitéria 1,37m, em Montante 1,2m, e no Jusante 1,1m. Esses
dados fornecem uma visao abrangente das condicoes ambientais e hidroldgicas du-
rante o periodo considerado, essenciais para a analise e modelagem dos processos
relacionados a agua na regido e sua posterior predicao.

A escolha de inserir dados manualmente tem sua justificativa na necessidade de
avaliar a capacidade de adaptagdo dos modelos a informag¢des mais recentes e ve-
rificar a robustez de suas previsbes em situacdes de entrada de dados pratica. Este
teste em dados atualizados busca ndao apenas avaliar a capacidade de generalizagcéao
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dos modelos, mas também fornecer percep¢des sobre sua eficacia em lidar com in-
formacdes em tempo real. A introdugdo de novos dados pode apresentar desafios
Unicos, como a variabilidade temporal e a resposta a eventos climaticos imprevistos.
Essa abordagem manual na entrada de dados reflete a pratica comum em cenarios
praticos de previsédo, onde a disponibilidade de dados em tempo real pode ser crucial

para decisoes rapidas e informadas.

Ao considerar a fonte confiavel dos dados climatol6gicos e de nivel, espera-se que
este teste proporcione uma visdo abrangente do desempenho dos modelos em condi-
coOes realistas. A combinacao de dados atualizados e fontes confiaveis contribui para
a validade e a relevancia dos resultados, permitindo uma avaliagdo mais precisa da
capacidade preditiva dos modelos em contextos dindmicos e em constante mudanca.

Tabela 7 — Teste em Dados Atuais

Andlise dos Modelos com Informagdes Atuais

Data DataSet I DataSet 11 DataSet 111 DataSet IV

RF Arima-RNN RF Arima-RF RF Arima-RF RF Arima-RNN
01/08/2023 1,2 1,2 1,2 1,2 1,2 1,2 1,2 1,2 1,2
02/08/2023 1,19 1,2 1,19 1,19 1,18 1,21 1,18 1,29 1,39
03/08/2023 1,15 1,2 1,15 1,19 1,16 1,22 1,18 1,22 1,13
04/08/2023 1,21 1,21 1,21 1,19 1,16 1,21 1,2 1,29 1,35
05/08/2023 1,2 1,21 1,18 1,16 1,13 1,21 1,25 1,13 1,27
06/08/2023 1,35 1,15 1,33 1,13 1,35 1,18 1,16 1,07 1,08
07/08/2023 1,29 1,22 1,25 1,12 1,15 1,18 1,17 1,08 1,16
08/08/2023 1,26 1,2 1,2 1,08 1,15 1,16 1,23 1,04 1,01
09/08/2023 1.4 1,23 1,23 1,11 1,35 1,22 1,22 1,12 1,18
10/08/2023 1,14 1,23 1,23 1,13 1,19 1,21 1,19 1,21 1,15
11/08/2023 1,17 1,2 1,2 1,12 1,16 1,21 1,16 1,17 1,16
12/08/2023 1,19 1,21 1,21 1,14 1,16 1,2 1,23 1,19 1,11
13/08/2023 1,18 1,2 1,2 1,14 1,32 1,22 1,16 1,05 1,09
14/08/2023 1,05 1,21 1,07 1,17 1,16 1,25 1,22 1,18 1,13
15/08/2023 1,02 1,21 1,21 1,18 1,23 1,22 1,16 1,09 1,07
16/08/2023 1,19 1,19 1,19 1,21 1,18 1,25 1,22 1,02 1,04
17/08/2023 1,1 1,26 1,2 1,2 1,3 1,26 1,22 1,18 1,11
18/08/2023 1,08 1,23 1,2 1,21 1,24 1,31 1,23 1,28 1,01
19/08/2023 1,2 1,24 1,18 1,23 1,24 1,3 1,26 1,01 1,05
20/08/2023 1,2 1,23 1,22 1,27 1,39 1,34 1,22 1,06 1,07
21/08/2023 1,2 1,23 1,19 1,24 1,23 1,27 1,22 1,06 1,07
22/08/2023 1,1 1,24 1,24 1,26 1,24 1,29 1,22 1,02 1,06
23/08/2023 1,1 1,24 1,24 1,23 1,22 1,31 1,19 1,02 1,06
24/08/2023 1,1 1,23 1,12 1,22 1,18 1,28 1,21 1,2 1
25/08/2023 1,1 1,23 1,23 1,23 1,21 1,28 1,23 1,22 1,14
26/08/2023 1,1 1,2 1,2 1,24 1,23 1,27 1,21 1,1 1,1
27/08/2023 1,14 1,21 1,21 1,22 1,12 1,25 1,19 0,97 0,97
28/08/2023 1,05 1,25 1,25 1,22 1,17 1,27 1,22 1,03 1,03
29/08/2023 1,05 1,25 1,25 1,22 1,17 1,27 1,22 1,03 1,03
30/08/2023 1,1 1,23 1,23 1,23 1,23 1,25 1,17 1,09 1,09
31/08/2023 1,05 1,22 1,22 1,25 1,19 1,28 1,23 1,03 1,03
01/09/2023 1.4 1,25 1,25 1,26 1,25 1,29 1,16 0,95 0,95
02/09/2023 0,96 1,26 1,26 1,29 1,21 1,3 1,22 1,14 1,14
03/09/2023 1,05 1,27 1,27 1,3 1,28 1,32 1,19 1 1
04/09/2023 1,01 1,25 1,25 1,25 1,29 1,31 1,2 0,96 0,96
05/09/2023 1,16 1,27 1,27 1,28 1,28 1,3 1,16 1,03 1,03
06/09/2023 1,2 1,26 1,26 1,28 1,29 1,3 1,19 1,01 1,01
07/09/2023 1,34 1,26 1,26 1,25 1,28 1,3 1,16 1,05 1,11
08/09/2023 1,3 1,26 1,26 1,26 1,28 1,27 1,17 0,92 0,98
09/09/2023 1,5 1,2 1,27 1,25 1,28 1,22 1,19 1,01 1,01
10/09/2023 1,95 1,25 1,25 1,26 1,29 1,25 1,17 0,9 0,95
11/09/2023 2,05 1,24 1,22 1,26 1,28 1,24 1,19 1 1,02
12/09/2023 1,93 1,24 1,28 1,26 1,28 1,24 1,19 1,01 1,02
13/09/2023 1,76 1,23 1,23 1,26 1,27 1,22 1,17 1,01 1,04
14/09/2023 1,87 1,2 1,53 1,23 1,28 1,19 1,19 1,01 1,03
15/09/2023 1,56 1,26 1,36 1,24 1,28 1,2 1,19 1,02 1
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Apoés a analise prévia realizada no conjunto de teste anterior, € proposto agora um
teste adicional, conforme a Tabela 7 considerando os modelos que demonstraram os
melhores resultados preditivos nessa base. Mesmo que a base de teste nédo apre-
sente uma defasagem significativa, esse teste adicional aprofundara a avaliacdo dos
modelos mais eficazes em cenarios mais recentes. Normalmente, os dados sao avali-
ados na base de testes, conforme verificado nos estudos dos capitulos anteriores. No
entanto, reconhecendo a importancia de adaptar a analise aos dados mais atualiza-
dos, optamos por realizar um teste manual com dados um pouco mais recentes. Isso
nos permitira verificar como os modelos se comportam em situacées mais proéximas
da realidade atual e avaliar sua capacidade de generalizagdo para novos dados.

A escolha de focar nos modelos de melhor desempenho da base de teste anterior €
guiada pelo objetivo de explorar a consisténcia e a adaptabilidade desses modelos em
diferentes contextos temporais. Essa abordagem também permite uma comparacao
direta entre os modelos, proporcionando percepcdes sobre sua robustez e capacidade
de manter um desempenho superior ao longo do tempo.

Ao considerar os modelos que se destacaram anteriormente, busca-se uma com-
preensdo mais aprofundada de como esses modelos lidam com dados mais recen-
tes, incorporando variantes temporais e possiveis mudancas nos padrées observados.
Essa estratégia contribui para uma avaliagdo mais abrangente da aplicabilidade pra-
tica dos modelos, consolidando a confianca em sua eficacia em situagdes dindmicas
e em evolucao constante.

Tabela 8 — Resultado em Dados Atuais

Conjunto DataSet I DataSet 11 DataSet 111 DataSet IV
Métrica RF Arima-RNN RF Arima-RF RF Arima-RF RF Arima-RNN
RMSE 0,2633 0,2394 0,2615 0,2453 0,2781 0,2763 0,3594 0,3468
MAE 0,176 0,1506 0,1506 0,165 0,2 0,1767 0,231 0,2145

Os resultados obtidos na andlise dos modelos com a base de testes mais recente
reforcam a importancia da disponibilidade de dados para o desempenho preditivo.
Interessante observar que ocorre uma tendéncia consistente de melhoria no desem-
penho a medida que mais dados estao disponiveis, conforme evidenciado pelos resul-
tados de RMSE e MAE no segundo conjunto de dados.

Como mostra a Tabela 8 o Random Forest, ARIMA-RF e ARIMA-RNN demonstra-
ram, mais uma vez, uma capacidade robusta de adaptacdo aos padrbes presentes
nos dados, revelando uma consisténcia em sua eficacia preditiva. Ressaltando que
estes erros sdo expressos em metros.

Esses resultados reforcam a relevancia de abordagens hibridas, como ARIMA-RF
e ARIMA-RNN, que combinam métodos classicos de séries temporais com técnicas
mais avancadas de aprendizado de maquina. Essas combinagdes estratégicas per-
mitem capturar tanto a estrutura temporal complexa quanto as relagcdes nao lineares
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presentes nos dados, resultando em modelos mais poderosos e flexiveis.

Um aspecto crucial a ser considerado na avaliacdo do desempenho dos modelos
preditivos € a sensibilidade a valores extremos, especialmente quando se trata de da-
dos que estdo muito acima da média. Notou-se que, em situagdes em que o conjunto
de dados apresenta valores significativamente elevados em horizontes preditivos mais
longos, o desempenho dos modelos tende a diminuir, esta constatagcdo é a mesma
evidenciada pela maioria dos autores na revisao de literatura utilizada.

A justificativa para essa queda no desempenho reside na dificuldade dos mode-
los em lidar com a imprevisibilidade e a variabilidade introduzida por valores extremos.
Quando os dados apresentam picos ou quedas bruscas, especialmente em horizontes
temporais mais distantes, os modelos podem ter dificuldades em capturar e generali-
zar esses padrdes imprevisiveis.

Os modelos, por natureza, buscam aprender a partir dos padrdes presentes nos
dados de treinamento, e a presenca de valores extremos pode desafiar a capacidade
desses modelos em prever cenarios fora da distribuicdo normal. Isso pode resultar em
previsdbes menos precisas e maior erro, especialmente quando os valores extremos
tém um impacto significativo no comportamento futuro da varidvel dependente.

O desempenho superior do modelo ARIMA-RNN, especialmente no primeiro con-
junto de dados, quando lida com outliers, pode ser atribuido a natureza combinada
desses dois métodos: ARIMA e RNN. A adicdo das Redes Neurais Recorrentes a
estrutura do ARIMA traz uma vantagem significativa ao lidar com padrbes mais com-
plexos e néo lineares. As RNNs conseguem aprender dependéncias de longo prazo
nos dados, 0 que é especialmente valioso em situacdes onde a relacédo entre varia-
veis pode ser nado linear ou envolver caracteristicas temporais de longo alcance. Essa
capacidade de adaptagdo das RNNs complementa a estabilidade proporcionada pelo
ARIMA, contribuindo para uma modelagem mais robusta em cenarios desafiadores.

No caso dos outliers, a combinagdo do ARIMA e RNN permite que o modelo com-
preenda e ajuste-se a padrdes temporais mais complexos e irregulares, enquanto
mantém a estabilidade oferecida pelo ARIMA para preservar a coeréncia temporal.
Essa combinacao entre métodos classicos de séries temporais e técnicas avangadas
de aprendizado profundo confere ao ARIMA-RNN uma vantagem significativa na ca-
pacidade de lidar com dados que contenham valores extremos ou anomalias.

Assim, a robustez do modelo ARIMA-RNN na presenca de outliers no primeiro
conjunto de dados pode ser entendida como resultado da combinacédo estratégica
dessas duas abordagens, proporcionando uma modelagem mais adaptavel e precisa
diante de situa¢des desafiadoras e complexas.

Para um melhor entendimento destes resultados na Figura 36, tem-se um grafico
de boxplot que apresenta uma visualizacao das variacdes preditivas dos modelos se-
lecionados durante o teste com os dados atuais. Cada boxplot no gréafico representa a
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distribuicao das previsdes feitas pelos diferentes modelos, permitindo uma compara-
cao imediata de suas performaces. As caixas dos boxplots mostram a dispersdo dos
valores previstos, com a linha mediana indicando a tendéncia central. As whiskers
(linhas que se estendem para fora da caixa) mostram a variabilidade dos dados além
das quartis, enquanto os pontos fora das whiskers podem ser considerados outliers.

Ao analisar o grafico de boxplot, é possivel observar ndo apenas a tendéncia cen-
tral das previsdes feitas pelos modelos, mas também a dispersao e a variabilidade
dos resultados. Isso permite uma avaliagdo abrangente da consisténcia e do desem-
penho relativo de cada modelo, fornecendo percepcdes para a selecao e otimizagao
dos modelos de previsao para uso futuro.
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Figura 36 — Grafico Boxplot de Comparagao Preditiva

No caso dos trés primeiros conjuntos de dados, observa-se que as previsdes dos
modelos estao localizadas na parte superior da mediana dos dados dependentes (y),
indicando que, em geral, os modelos tendem a superestimar os valores de y. No en-
tanto, € importante notar que essas previsdes ainda se encontram dentro do intervalo
interquartil (box) de y, 0 que sugere que os modelos estao capturando razoavelmente
bem a tendéncia central dos dados.

Por outro lado, no quarto conjunto de dados, as previsdes dos modelos estéo lo-
calizadas no quartil inferior de y. Isso indica que os modelos estdo subestimando os
valores de y, sugerindo um viés sistematico em dire¢cdo aos valores menores. Essa
discrepancia entre as previsdes e os dados reais pode indicar uma limitagdo nos mo-
delos em capturar a variabilidade dos dados ou uma inadequagéo na representacao
do fenébmeno em questao.

Além disso, ao observar os outliers ou valores extremos, percebe-se que, de forma
geral, os modelos tém dificuldade em prever esses pontos, o que é fator problemético
mencionado nos trabalho relacionados. Esses valores estao distantes das previsoes
dos modelos, indicando uma baixa capacidade de generalizagdo para situagbes ex-
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tremas. No entanto, destaca-se que o modelo ARIMA-RNN parece se destacar nesse
aspecto, sendo capaz de se adaptar melhor aos valores extremos em comparagao
com os outros modelos. Isso pode ser atribuido a capacidade do ARIMA-RNN de
capturar tanto padrées temporais de curto prazo (ARIMA) quanto padrdes complexos
e ndo lineares (RNN), proporcionando uma maior flexibilidade e robustez na modela-
gem dos dados.

Em outro viés, em nosso estudo, considerando, contextos, diferentes ao aplicar-
mos o modelo ARIMA-RF para realizar previsdes ha cinco dias a frente utilizando o
segundo conjunto de dados. O resultado obtido foi um RMSE de 0,1054. Comparativa-
mente, ao revisarmos o trabalho de (Nguyen et al., 2020), notamos que, ao adotar uma
abordagem hibrida envolvendo ARIMA-KNN, o autor alcancou um RMSE de 0,3668
para uma previsao de cinco dias. Essa diferenca sugere uma performace conside-
ravelmente superior do nosso modelo ARIMA-RF em termos de precisao preditiva,
reiterando que sdo cenarios distintos, mas as escalas dos dados sao semelhantes,
logo fornecendo assim uma percepgao dos bons resultados.

Em outra comparacao com o trabalho de (Xie; Lou, 2019), que empregou 0 mo-
delo hibrido ARIMA-SVR para prever um dia a frente, observamos que o RMSE foi de
0,2666. No entanto, ao adotarmos o ARIMA-RNN em nosso estudo para a mesma ja-
nela preditiva de um dia a frente, conseguimos alcancar um RMSE significativamente
menor, aferindo 0,0664. Essa discrepancia indica que nosso modelo superou o de-
sempenho apresentado no estudo de (Xie; Lou, 2019) em termos de acuracia nas
previsdes de curto prazo.

Vale ressaltar que diversos fatores podem influenciar nos resultados obtidos em
diferentes abordagens de modelagem e conjuntos de dados. Um dos fatores cruciais
€ a quantidade de atributos considerados. Em nosso caso, dispomos de um conjunto
de dados relativamente extenso, 0 que pode contribuir para aprimorar a capacidade
preditiva do modelo. Além disso, a escolha adequada dos hiperparametros e a quali-
dade do pré-processamento dos dados também desempenham papéis essenciais nos
resultados. Outro fator que pesa em relagao a este trabalho é que tornamos mais ri-
gidos na avaliagao das predi¢des, ou seja, dividindo os conjuntos nao somente em
treinamento e testes, mas sim em treinamento, validagao e testes.

Assim, embora os resultados sejam promissores em nosso estudo, é importante
destacar que a eficacia de um modelo depende de uma anélise aprofundada de multi-
plos fatores, e as variacées nos métodos e dados podem levar a resultados distintos.

Em resumo, a selecdo do conjunto de dados 2 para a implementacao de um mo-
delo preditivo em producédo destaca-se pela sua capacidade de fornecer uma base
sélida e abrangente para analises futuras. Embora a obtengdo desses dados possa
ser mais desafiadora, sua qualidade e quantidade superiores compensam essas difi-
culdades. O modelo ARIMA-RF, escolhido por sua consisténcia e desempenho com-
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provado, adiciona uma camada de confiabilidade as previsdes, garantindo resultados
precisos e relevantes para orientar estratégias futuras com confian¢a. Assim, ao op-
tar por esta abordagem, podemos garantir ndo apenas a eficacia das previsdes, mas
também a sustentabilidade e o sucesso continuo das iniciativas baseadas em dados.

Para realizar previsdes precisas e confidveis sobre os niveis de agua, € crucial uti-
lizar todos os dados climatolégicos disponiveis. Dentre esses dados, a velocidade do
vento emerge como um fator essencial, embora sua relacdo com os niveis de agua
seja forte, porém indireta. Dada essa complexidade, foi necessério recorrer a mode-
los avancados, como o Random Forest, para capturar sua relevancia e impacto na
variagdo dos niveis de agua ao longo do tempo ou do espaco.

Além da velocidade do vento, a temperatura também desempenha um papel sig-
nificativo na determinacao dos niveis de agua. Sua relacao direta com os niveis de
agua € uma evidéncia clara da influéncia das condi¢des térmicas no comportamento
dos corpos de agua.

Outro aspecto a ser considerado € a direcao do vento, que, apesar de apresentar
uma relacao importante com os niveis de agua, possui menos observagdes disponi-
veis em comparagado com outros preditores climaticos. Mesmo com essa limitagéo, as
poucas observacdes foram suficientes para destacar sua relevancia na modelagem
dos niveis de 4gua, como evidenciado no quarto conjunto de dados analisado.

Estudos anteriores e analises recentes tém apontado a velocidade do vento como
o atributo mais significativo na regido de Santa Isabel quando se trata de prever o nivel
de agua do canal Sdo Gongalo. Essa constatagdo se deve ndo apenas a influéncia
direta da velocidade do vento sobre a movimentacdo e a evaporacdo da agua, mas
também a sua capacidade de impactar outras varidveis ambientais relevantes. Autores
anteriores ja evidenciaram a importancia crucial da velocidade do vento, destacando
sua influéncia direta na dindmica dos corpos de agua e seu papel fundamental na
formacao de padrées climéticos locais.

Em segundo lugar, a temperatura média surge como um atributo relevante na mo-
delagem do nivel de agua do canal Sdo Gongalo. Sua influéncia € percebida tanto na
sazonalidade quanto nas tendéncias de longo prazo dos niveis de agua, refletindo a
importancia das condi¢des térmicas na regulagéo do ciclo hidrolégico.

Em terceiro lugar, a precipitagao é considerada um fator de influéncia significativo
nos niveis de agua do canal. A quantidade e a distribuicdo das chuvas desempenham
um papel crucial na recarga dos aquiferos, no fluxo dos rios e no balango hidrico da
regido, impactando diretamente os niveis de agua do canal Sdo Gongalo.

Outros atributos, como a dire¢cdao do vento, a umidade, a insolagdo e a evapora-
cao, também sao considerados importantes nessa sequéncia na modelagem do nivel
de agua do canal, embora com menor influéncia em comparacao com a velocidade
do vento, a temperatura média e a precipitacdo. Essas varidveis desempenham pa-
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péis complementares, contribuindo para uma compreensao abrangente e precisa dos
padrées hidroldgicos na regido de Santa Isabel. Destaca-se que a diregdo do vento
possui menos dados disponiveis para os testes com os modelos.

A velocidade do vento é destacada como o atributo mais significativo na regiao
para a previsdo do nivel de agua do canal Sdo Gongalo, seguida pela temperatura
média e pela precipitacdo. Essas conclusées sao fundamentais para o desenvolvi-
mento de modelos preditivos robustos e eficazes, capazes de fornecer informacdes
valiosas para a gestdo e a tomada de decisdes relacionadas aos recursos hidricos na
regiao.

Em resumo, a utilizacdo abrangente e criteriosa de todos os dados climatolégicos
disponiveis é essencial para uma predi¢cdo precisa e acurada dos niveis de agua. A
combinacao de diferentes variaveis, como velocidade do vento, temperatura e direcao
do vento, por meio de técnicas avangcadas de modelagem, permite uma compreensao
mais completa e detalhada dos padrdes hidrolégicos e ambientais, contribuindo para
uma gestao eficaz dos recursos hidricos e para a mitigacao de riscos relacionados a
agua.

4.3.5 Limitacoes dos modelos utilizados

Nesta secao, serdo abordadas as limitagcdes observadas nos modelos discutidos,
destacando suas deficiéncias em lidar com desafios especificos encontrados em pro-
blemas de séries temporais. Serdo analisadas questées como a capacidade de cap-
turar padrées temporais complexos, a sensibilidade a outliers, a complexidade algorit-
mica e outros fatores que podem impactar a eficacia e a aplicabilidade desses modelos
na previsao de séries temporais. Ao compreender e reconhecer essas limitacdes, os
praticantes e pesquisadores podem tomar decisdes informadas sobre a sele¢do e o
desenvolvimento de modelos mais adequados para seus cenarios de aplicacao espe-
cificos.

Ao aplicar modelos como Random Forest e Support Vector Regression em proble-
mas de regressao em séries temporais, uma das limitacdes significativas é a incapaci-
dade de capturar padrdes temporais. O Random Forest trata cada ponto de dados de
forma independente, sem considerar a sequéncia temporal dos eventos. Isso significa
que as dependéncias temporais, como tendéncias e sazonalidades cruciais em sé-
ries temporais, podem nao ser adequadamente capturadas pelo modelo. Da mesma
forma, o SVR nao leva explicitamente em conta a ordem temporal dos dados, o que
pode resultar em previsdes que nao refletem adequadamente as dindmicas temporais
subjacentes. Esses modelos, portanto, podem néo identificar e aprender corretamente
0s padrdes complexos ao longo do tempo, comprometendo a acuracia das previsoes.
Neste caso, para diminuir a influéncia desse problema geramos esses atrasos tempo-
rais de forma manual.
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Além disso, tanto Random Forest quanto SVR podem ser sensiveis a outliers, o
que representa outra limitacao importante. No caso do SVR, outliers podem influenciar
significativamente o modelo, especialmente se os parametros de regularizacao nao
forem bem ajustados. Isso pode levar a previsdes distorcidas e menos precisas. O
Random Forest é mais robusto aos outliers, mas ainda pode ser afetado se houver
uma quantidade significativa de outliers nos dados de treinamento. A presenca de
outliers em séries temporais pode distorcer a distribuicdo dos dados, fazendo com
que o modelo aprenda padrdes incorretos ou dé peso excessivo a eventos atipicos,
afetando negativamente a precisao das previsoes.

Uma das limitagdes significativas dos modelos hibridos propostos para a predi¢éo
em séries temporais é a complexidade algoritmica, que resulta em um aumento expo-
nencial do tempo de processamento e previsdo. Esses modelos combinam multiplas
técnicas, como redes neurais e métodos estatisticos, para tentar capturar padroes
complexos nos dados. Embora possam oferecer maior precisao, a integracéo de di-
ferentes abordagens aumenta a complexidade computacional, exigindo mais recursos
de processamento e memoria. Consequentemente, o tempo necessario para treinar
e validar esses modelos é substancialmente maior, tornando-os menos praticos para
aplicagdes em tempo real ou para conjuntos de dados muito grandes. Essa complexi-
dade também pode dificultar a implementacao e a manutencao dos modelos, exigindo
maior dominio técnico e recursos computacionais avangados.

Em outro viés, os modelos hibridos propostos podem, de fato, ser aplicados em
outras bacias hidrograficas, pois as metodologias utilizadas sao adaptaveis a diversos
cenarios hidrologicos. No entanto, € importante destacar que esses algoritmos foram
especificamente treinados e calibrados com dados do Canal Sao Gongalo. Como re-
sultado, o desempenho preditivo observado pode néo ser replicado com a mesma pre-
cisdo em outras bacias sem uma readequagédo do modelo. Para alcangar resultados
confidveis em diferentes contextos hidrolégicos, seria necessario um novo processo
de treinamento e validagao com dados locais especificos, garantindo que o modelo
capture as particularidades e variabilidades das novas areas de estudo.

A implementagdo desses modelos em bacias hidrograficas compartilhadas en-
frenta diversos desafios, sendo a obtengcédo e padronizacdo dos dados de medicao
um dos principais. A variabilidade na frequéncia de monitoramento entre diferentes
centros de medigcao, onde alguns registram dados a cada hora enquanto outros o fa-
zem apenas uma vez por dia, dificulta a harmonizagdo dos dados para uma escala
temporal uniforme. Essa disparidade complica a integracdo dos dados em um mo-
delo coerente, pois inconsisténcias na resolugcao temporal podem levar a resultados
imprecisos e menos confiaveis. Portanto, para aplicar eficazmente esses modelos em
bacias hidrograficas compartilhadas, é fundamental desenvolver métodos que possam
normalizar diferentes frequéncias de monitoramento, garantindo assim a consisténcia
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e a precisao das previsoes.

Os modelos apresentados ainda necessitam de testes em cendrios que envolvem
eventos extremos de nivel de agua para avaliar seu desempenho preditivo em condi-
¢cOes adversas. Embora tenham demonstrado bom desempenho preditivo em situa-
¢Oes de normalidade, € crucial verificar sua precisao e robustez durante eventos ex-
tremos, como inundacdes ou secas severas. Testar os modelos nessas circunstancias
desafiadoras permitira identificar possiveis limitagdes e ajusta-los para garantir que
possam fornecer previsdes confiaveis e Uteis em todas as condigbes, assegurando
uma gestao mais eficaz e segura das bacias hidrograficas.



5 CONCLUSAO

A criacao e analise de conjuntos de dados com abordagens distintas representam
contribuicdes substanciais para esta tese, evidenciando a complexidade e os desa-
fios inerentes a modelagem de problemas que envolvem séries temporais com dados
climatolégicos. O processo envolveu um investimento significativo de tempo para com-
preender as variantes e padrdes presentes nos dados, estabelecendo uma base sélida
para a investigacao.

Uma contribuicdo adicional foi a concepcéao e desenvolvimento de dois modelos
distintos. O primeiro modelo, voltado para séries temporais, que se destaca por forne-
cer resultados a partir do final da base temporal, possibilitando uma abordagem que
considera a temporalidade das informacdes. Ja o segundo modelo proposto, apre-
senta uma abordagem mais flexivel, permitindo a insercao manual de dados e a reali-
zacao de previsbes em qualquer ponto no tempo, proporcionando uma aplicabilidade
mais ampla e adaptavel a cenarios praticos.

A justificativa para a criacdo desses modelos distintos reside na necessidade de
abordagens versateis que atendam a diferentes contextos e demandas praticas. O
primeiro modelo, ao considerar a série temporal até o final da base, atende a cenérios
onde a temporalidade é essencial para as previsdes. Por outro lado, o segundo modelo
oferece maior flexibilidade, adaptando-se a situacées em que a insercdo manual de
dados e previsbes em momentos especificos sao cruciais.

A combinacado desses elementos contribui para uma compreensao mais abran-
gente e aplicada da modelagem preditiva em cenérios climatoldgicos. O desafio en-
frentado e as solucdes propostas refletem a complexidade inerente a interacao entre
dados climatologicos e a previsdo de eventos futuros. Essa abordagem multidimen-
sional enriquece ndo apenas o entendimento tedrico, mas também a aplicabilidade
pratica das técnicas desenvolvidas.

A adogéo de técnicas hibridas, combinando a modelagem linear do ARIMA para
os dados de nivel com modelos tradicionais de aprendizagem de maquina para os da-
dos climatol6gicos, emergiu como uma estratégia eficaz e comprovadamente superior
em relacdo aos modelos tradicionais de aprendizagem de maquina. A unido entre a
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capacidade do ARIMA em capturar padrdes temporais em dados lineares e a flexibi-
lidade dos modelos de aprendizagem de maquina em lidar com complexidades néao
lineares dos dados climatoldgicos resultou em desempenho aprimorado e previsbes
mais precisas. Essa abordagem hibrida proporciona uma compreensao mais abran-
gente das relacgdes presentes nos dados climatologicos, destacando a importancia de
integrar métodos tradicionais e avancados para obter uma modelagem mais completa
e eficiente em cenarios desafiadores.

A tese ndo apenas avanga no campo da modelagem de séries temporais climato-
l6gicas, mas também contribui com metodologias praticas e adaptaveis. Uma delas é
destinada para a modelagem de séries temporais em si, enquanto a outra € voltada
para a incorporagao de aprendizado de maquina em séries temporais. Essas metodo-
logias podem ser aplicadas em uma variedade de contextos, levando em consideragao
as especificidades e desafios associados as previsdes climaticas. Essa abordagem
integrada e flexivel representa um avancgo significativo na compreensao e aplicagao
eficaz de modelos preditivos em dominios climatolégicos desafiadores.

Essas metodologias foram desenvolvidas com base em uma ampla gama de da-
dos climatolégicos provenientes da base do Instituto Nacional de Meteorologia. Além
disso, foram considerados dados especificos de nivel e direcao do vento, fornecidos
pela Agéncia da Lagoa Mirim. A inclusdo desses dados detalhados e abrangentes
permitiu uma analise mais aprofundada e precisa dos padrdes climaticos locais, forta-
lecendo assim a robustez e a eficacia das metodologias propostas.
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