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RESUMO

O semiarido do Nordeste brasileiro € uma area caracterizada por condi¢des climéticas e
hidroldgicas adversas, como baixa pluviosidade e irregularidade das chuvas. Esses fatores,
juntamente com a geologia local, dificultam perenizagdo natural dos rios e a recarga de
aquiferos. Como resposta, a construcdo de reservatdrios artificiais, exemplificada pelo acude
Fronteiras no Ceard, é crucial para a sustentabilidade hidrica da regido. Dessa forma, a
capacidade de previsdo de vazdes afluentes aos reservatorios € um elemento central para a
gestdo eficiente dos recursos hidricos, na qual as previsdes e incertezas devem ser analisadas
no funcionamento e planejamento do sistema. Em funcéo disso, o presente trabalho tem como
objetivo principal avaliacdo da previsibilidade do regime vazao anual afluente ao Reservatério
Fronteiras, a partir da variabilidade dos indices de Temperatura de Superficie do Mar (TSM)
utilizando técnicas de redes neurais artificiais e modelos de regresséo linear. Para isso foram
utilizados como periodos preditores os trimestres Setembro-Outubro-Novembro (SON), Junho-
Julho-Agosto (JJA), Marco-Abril-Maio (MAM) e Dezembro-Janeiro-Fevereiro (DJF), em que
os diferentes indices TSM sdo ranqueados por ordem de relevancia através de técnicas de
aprendizado de méaquinas (Random Forest, Select K Best e XGBoost). Em seguida foram
definidos modelos de previsdo utilizando os métodos Multilayer Perceptron (MLP), Long
Short-Term Memory (LSTM), Regressfes Lasso, Ridge e Regressdo Linear Multipla (RLM).
Na anéalise dos resultados, os fatores mais significativos identificados foram o Dipolo do
Atlantico Tropical (TAD) e as anomalias de TSM associadas a ele, especificamente o Atlantico
Tropical Norte e o Atlantico Tropical Sul. Os modelos mais eficazes para prever a vazédo
pertencem ao periodo preditor SON, destacando-se como melhor modelo o MLP-M7, que
obteve um NSE (Nash-Sutcliffe Efficiency) de 0,329 e uma correlacdo de 0,638 durante a fase
de validacdo. Por fim, apesar dos modelos apresentarem correlacdes satisfatorias, os valores de

NSE foram considerados moderadamente baixos.

Palavras-chave: Previsdo de vazdo. indices TSM. Aprendizado de maquina. Redes neurais

artificiais. Regressao linear.



ABSTRACT

The semi-arid region of Northeastern Brazil is characterized by challenging climatic and
hydrological conditions, such as low rainfall and irregular rain patterns. These factors,
combined with the local geology, hinder the natural perennial flow of rivers and the recharge
of aquifers. In response, the construction of artificial reservoirs, exemplified by the Fronteiras
reservoir in Ceard, is crucial for the region's water sustainability. Consequently, predicting
inflow to these reservoirs is a key element in the efficient management of water resources,
where forecasts and uncertainties must be analyzed for system operation and planning. This
study primarily aims to evaluate the predictability of the annual inflow regime to the Fronteiras
Reservoir, based on the variability of Sea Surface Temperature (SST) indices using artificial
neural networks and linear regression models. Predictor periods such as September-October-
November (SON), June-July-August (JJA), March-April-May (MAM), and December-
January-February (DJF) were used, ranking different SST indices by relevance using machine
learning techniques (Random Forest, Select K Best, and XGBoost). Prediction models were
then defined using Multilayer Perceptron (MLP), Long Short-Term Memory (LSTM), Lasso
and Ridge Regressions, and Multiple Linear Regression (MLR). In the results, the most
significant factors identified were the Tropical Atlantic Dipole (TAD) and SST anomalies
associated with it, specifically the North and South Tropical Atlantic. The most effective
models for predicting flow belong to the SON predictor period, with the MLP-M7 model
standing out, achieving a Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE) of 0.329 and a correlation of 0.638
during the validation phase. Finally, despite satisfactory correlations, the NSE values were

considered moderately low.

Keywords: Flow prediction. SST indices. Machine learning. Artificial neural networks. Linear

regression.
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1 INTRODUCAO

O semiéarido do Nordeste Brasileiro (NEB) apresenta particularidades climaticas
marcantes e complexas, como a predominancia de baixa pluviosidade média anual,
irregularidade das chuvas ao longo dos anos, e grande concentracdo em poucos Mmeses
(Monteiro; Zanella; Pinheiro, 2021; Silva; Farias, 2021). A regido € caracterizada por elevadas
taxas de evaporacdo, extensos periodos de insolacdo, além de uma estrutura geoldgica cristalina
que dificulta o reabastecimento dos aquiferos subterrdneos (Novais; Carvalho Janior; Oliveira,
2022). Dessa forma, predominam rios intermitentes em uma extenséo significativa do territério
semiarido, evidenciando a complexidade do sistema hidrico regional e altos niveis de
criticidades (Agéncia Nacional de Aguas, 2012).

O estado do Ceara estd localizado na porcdo setentrional do NEB,
predominantemente na parcela semiarida, o que o torna suscetivel a periodos de seca
prolongados (Costa; Silva, 2017). A composicdo geoldgica do estado é majoritariamente
caracterizada por rochas cristalinas, que representam aproximadamente 85% de sua area total,
conforme destacado pelo Instituto de Pesquisa e Estratégia Econdmica do Ceara (IPECE) em
2021.

Nesse contexto, devido a predominancia de rios intermitentes em seu dominio
territorial, caracteristica essa atribuida a natureza do solo e subsolo que ndo permite um
escoamento subterrdneo adequado para manter os cursos d'adgua fluindo continuamente, a
construcdo de reservatorios artificiais superficiais emergiu como principal método para o
armazenamento de grandes quantidades de agua no estado e sua transferéncia no tempo
(Campos, 2022).

Na Regido Hidrogréafica dos Sertdes de Cratetis (RHSC) o cenério ndo é menos
desafiador. A RHSC é composta por nove municipios e abriga uma populacdo de 263.155
habitantes, conforme apontado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE
(2022), exemplifica os desafios enfrentados pelo estado no que se refere ao abastecimento de
agua. Pois, embora a regido possua rios de significativa importancia para os municipios locais,
a qualidade e o curto periodo do ano em que esses fluem torna indispensavel a utilizacdo de
reservatorios superficiais artificiais para que esse recurso tenha garantia de disponibilidade
(Rosa; Alexandre; Cid, 2021).

Devido a composicdo geologica do semiarido nordestino que dificulta o
reabastecimento do lencol freatico, resultando em baixo potencial hidrogeologico, a construcao

de agudes para reter &guas pluviais e, em alguns casos, perenizar rios, € considerada de
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importancia singular para atender as necessidades de regides que enfrentam situacdes de déficit
hidrico (Novais; Carvalho Junior; Oliveira, 2022). A andlise da operacdo de reservatérios do
sistema de abastecimento dos municipios da RHSC ilustra claramente este cenario, mostrando
que a maioria dos reservatorios estd operando abaixo de sua capacidade critica, refletindo
diretamente a fragilidade dos sistemas existentes e a dificuldade em expandir para atender a um
aumento nas exigéncias de agua, tornando a limitacao hidrica um obstaculo ao desenvolvimento
regional (Rosa; Alexandre; Cid, 2021).

Diante do contexto de dificuldades hidrolégicas enfrentadas pela RHSC, a
construcao da Barragem Fronteiras surge como uma intervencao critica. Segundo a Secretaria
de Recursos Hidricos — SRH (2023), sua capacidade projetada é de 488,18 hms3, que permitira
a ampliacdo em cerca de cinco vezes a capacidade de regularizacdo das vazGes de agua em
relacdo aos atuais 10 reservatdrios monitorados na regido. Além disso, a SRH (2023) também
destaca o desenvolvimento do Projeto Malha d”Agua, que inclui o Sistema Adutor Fronteiras —
Sertdes de Cratels, utilizando o futuro acude Fronteiras como manancial. Este sistema,
planejado para beneficiar 10 sedes municipais e 54 distritos com uma populacdo total de
329.479 habitantes, destaca a relevancia da barragem na garantia de suprimento de agua tratada
na regidao, com uma vazao planejada de 658,11 I/s, no horizonte do ano de 2045.

Dessa forma, a capacidade de previsdo de vazdo, como as afluentes ao agude
Fronteiras, é um elemento central para a gestdo eficiente dos recursos hidricos, na qual as
previsdes e incertezas devem ser analisadas no funcionamento e planejamento do sistema
(Souza Filho; Lall, 2003), gerando assim, entre outros impactos diretos, a capacidade do
desenvolvimento socioeconémico da regido (Aradjo; Dantas Neto; Souza Filho, 2015).

Segundo Araujo et al. (2020) a previsdo de vazBes é um problema multivariado e
de grande complexidade, existindo diferentes metodologias para sua modelagem e anélise. De
acordo com Malfatti, Cardoso e Hamburger (2018), as técnicas utilizadas frequentemente
nesses casos sdo: as regressdes multiplas; os modelos autorregressivos com média movel
(ARMA, ARIMA) e os modelos nédo-lineares, como Redes Neurais Artificiais (RNAS). Os
autores ressaltam ainda o grande desafio de desenvolver estimativas precisas de vazéo,
considerando a complexa interacdo entre os multiplos fatores que influenciam o comportamento
hidroldgico de uma bacia hidrogréafica.

A singularidade das precipitacdes no NEB pode ser explicada pela interagdo de
multiplos elementos ligados aos fluxos atmosféricos globais (Silva; Santos, F; Santos, J, 2021),
os quais sdo fortemente influenciados pela variabilidade da Temperatura de Superficie do Mar

(TSM), exercendo influéncia direta sobre a qualidade da estacdo das chuvas (Rodrigues et al.,
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2021). Dessa forma, as TSMs constituem variaveis importantes na andlise do clima global
(Souza Neto; Silva; Almeida, 2021), sendo essencial compreender seu comportamento e
variabilidade.

Souza Filho e Lall (2003) investigaram a dependéncia da vazdo em relacdo as TSMs
com diferentes defasagens temporais nas bacias do Estado do Ceara, no Nordeste do Brasil,
obtendo correlagdes significativas de até 0,9 e fazendo previsdes com até 18 meses de
antecedéncia. Este estudo se alinha com a crescente tendéncia no campo do aprendizado de
maquina, destacada por pesquisas que enfatizam a importancia dessa tecnologia na previsao de
processos hidroldgicos tanto no Brasil quanto internacionalmente, ressaltando assim a evolucao
e a eficicia das técnicas de previsdo de vazdo (Baran; Santos, 2019; Luo et al., 2019;
Papacharalampous; Tyralis; Koutsoyiannis, 2018; Santos; Lima; Mediero, 2018).

Adicionalmente, no que tange ao campo de previsdo hidroldgica, as metodologias
que empregam redes neurais artificiais tém ganhado destaque. Tais abordagens sao
reconhecidas como alternativas vidveis para a estimacdo de vazdes, apresentando resultados
promissores, conforme evidenciado em diversos estudos (Tang; Fishwick, 1993; Srinivasan;
Liew; Chang, 1994; Dias; Cataldi; Ferreira, 2017; Oliveira et al., 2018).

Neste ambito, dada a complexidade inerente a determinacdo das vazdes afluentes
em reservatorios no NEB, o uso de redes neurais artificiais apresenta-se como uma opg¢ao
promissora. Essa tecnologia oferece uma abordagem para criar modelos capazes de estimar as
vazdes com um nivel de precisdo apropriado, a partir de dados hidrometeorolégicos (Araujo;
Dantas Neto; Souza Filho, 2015).

Em vista disso, a analise deste trabalho se concentra na avaliagdo da capacidade de
previsdo da vazao anual média no reservatorio da Barragem de Fronteiras, situado na bacia
hidrogréfica dos Sertbes de CrateUs. Para a construcao dos modelos de previsao de vazdo, foram
aplicadas técnicas de aprendizado de maquina para a modelagem, incluindo a rede neural
Multilayer Perceptron (MLP), e a rede neural recorrente Long Short Term Memory (LSTM),
bem como modelos de regressdo Ridge, Lasso e a Regressdo Linear Multipla (RLM). Esses
modelos de previsao foram utilizados para explorar a relagdo entre os dados de vaz0es anuais

afluentes ao acude Fronteiras e os indices de Temperatura de Superficie do Mar.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Este estudo tem o objetivo principal avaliar a previsibilidade de vazdes anuais
afluentes ao agude Fronteiras a partir de modelos analiticos baseados em aprendizado de

maquina utilizando indices de Temperatura de Superficie do Mar como variaveis explicativas.

1.1.2 Objetivos especificos

Como objetivos especificos tem-se:

a) Identificar os indices TSM que possuem maior influéncia nas vazdes afluentes;

b) Gerar modelos de previsdo de vazdo utilizando redes neurais artificiais do tipo
MLP e LSTM;

c) Gerar modelos de previsdo de vazdo utilizando as regressdes do tipo Lasso,
Ridge e Linear Multipla;

d) Verificar a acuracia dos diferentes modelos de previsdo a medida que as
variaveis sdo progressivamente incluidas, através das métricas de avaliagdo,
correlacdo de Pearson e Coeficiente de Nash-Sutcliffe;

e) Definir o modelo preditor de melhor desempenho.

1.2 Roteiro de trabalho

Este trabalho é estruturado em cinco sec¢fes principais. Na primeira secdo é
apresentado o contexto e a importancia do estudo das vazdes no semiarido do Nordeste
brasileiro, juntamente com a delimitacdo dos objetivos principais e especificos da pesquisa. A
segunda sec¢do, dedica-se a explorar estudos anteriores relevantes, fornecendo uma base teorica
solida para o trabalho, abordando as temaéticas de indices TSM, aprendizado de maquina,
técnicas de selecdo de variaveis, redes neurais artificiais e regressdes lineares.

Na terceira secao, é esclarecido a metodologia utilizada, em que se descreve em 0
procedimento de pesquisa adotado, enquanto a quarta secéo, apresenta-se os resultados obtidos
e as discussdes em decorréncia dos mesmos. A quinta e ultima se¢do, conclusdo, resume 0s

principais achados e discute suas implicagdes, destacando a relevancia do estudo.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo possui como objetivo apresentar uma reviséo da literatura acerca dos
principais indices TSM atuantes na regido de estudo, assim como dos métodos necessarios para
a realizacdo do trabalho, como técnicas de selecdo de caracteristicas (feature selection) e por

fim uma discusséo sobre modelos de Redes Neurais Artificiais e Regressdo Linear.
2.1 Indices de Temperatura de Superficie do Mar

De acordo com Uvo e Berndtsson (1996), o NEB é afetado por uma variedade de
sistemas atmosféricos. Estes incluem o El Nifio-Oscilacdo Sul (ENOS), a Temperatura da
Superficie do Mar (TSM), os Ventos Alisios, a Pressdo ao Nivel do Mar, a Zona de
Convergéncia Intertropical (ZCIT), Frentes Frias, Vortices Ciclénicos, Linhas de Instabilidade
e Complexos Convectivos de Mesoescala.

Adicionalmente, Nobre (2012) foca na regido norte do Nordeste, objeto deste
estudo, destacando que seu regime de chuvas anual ocorre principalmente de janeiro a abril.
Sendo a Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT) o principal agente dessas chuvas, e sua
atividade influenciada pela TSM no Atlantico Equatorial, desempenha um papel significativo

na modulacédo das vaz@es regionais.
2.1.1 Dipolo do Atlantico

O Dipolo do Atlantico é um fendmeno bifasico, definido pela variacdo de
temperatura entre as aguas superficiais do Atlantico Tropical Norte (TNA) e do Atlantico
Tropical Sul (TSA). A fase positiva do dipolo € caracterizada por anomalias de temperatura
positivas no Atlantico Norte e negativas no Atlantico Sul, enquanto a fase negativa apresenta o
padréo inverso (Moura; Shukla, 1981; Nobre; Shukla, 1996). Importante destacar que o dipolo
positivo do Atlantico, que representa a diferenca entre a anomalia da TSM na Bacia do Oceano
Atlantico Norte e no Oceano Atlantico Sul, tende a ser desfavoravel as chuvas, influenciando
assim o regime pluviométrico das regides afetadas por esse fenémeno (Ferreira; Mello, 2005).

Portanto, na fase negativa do Dipolo do Atlantico, observa-se um aumento das
chuvas acima da média no NEB, enguanto na fase positiva, a regido tende a experimentar uma
reducdo das precipitacOes, ficando abaixo da média (Andreoli; Kayano, 2007). Para descrever

as fases do Dipolo do Atlantico, a média da anomalia mensal da temperatura da superficie do
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mar é calculada nas regides 5°N-23,5°N, 15°W-57,5°W (TNA) e 0°-20°S, 10°E-30°W (TSA),
conforme indicado pelo Earth System Research Laboratory (ESRL) em 2020.

2.1.2 ENOS - EIl Nifo e Oscilagéo Sul

Segundo Aragdo (1998), o El Nifio consiste no aquecimento das aguas maritimas
na regido do Pacifico Tropical, estendendo-se da costa do Peru/Equador até o oeste do Pacifico.
Por outro lado, a Oscilagdo Sul é uma reacdo atmosférica ao El Nifio, definida pela variacdo
andmala da pressao atmosférica tropical. A combinacdo destes dois eventos, ElI Nifio e a
Oscilacdo Sul, da origem ao fendmeno conhecido como ENOS.

O fendbmeno ENOS possui duas fases distintas: a fase negativa, conhecida como El
Nifio, que se caracteriza pelo aumento da Temperatura da Superficie do Mar representando a
fase quente, e a fase positiva, chamada La Nifia, marcada pelo resfriamento da TSM,
simbolizando a fase fria (Bueno et al., 2020).

Para acompanhar as varia¢fes da TSM no Oceano Pacifico e os eventos El Nifio/La
Nifia, foram estabelecidos quatro indices climaticos principais: Nifio 1.2, Nifio 3, Nifio 3.4 e
Nifio 4. As areas geogréaficas correspondentes a cada um desses indices séo:

Nifio 1+2, localizado entre 0°-10°S e 90°W-80°W;

Nifio 3, situado entre 5°N-5°S e 150°W-90°W;

Nifio 3.4, abrangendo a regido de 5°N-5°S e 170°W-120°W;
Nifio 4, que cobre a area de 5°N-5°S e 160°E-150°W.

2.1.3 Oscilacdo Decadal do Pacifico

Semelhante ao ENOS, este fendmeno também é dividido em duas fases, sendo a
fase positiva quando existe um aumento das temperaturas do pacifico e fase negativa, referente
a diminuicédo das temperaturas (Mantua et al., 1997). Durante a fase positiva do PDO (Pacific
Decadal Oscillation), observa-se uma diminuigé@o na frequéncia e intensidade do fendmeno La
Nifa, enquanto ha um aumento na probabilidade de ocorréncia do El Nifio, que tende a ser mais
intenso.

Em contraste, na fase negativa do PDO, ha uma maior incidéncia de eventos La
Nifa, geralmente com maior intensidade, e uma reducdo na ocorréncia do El Nifio, que quando

acontece, tende a ser breve e menos intenso (Andreoli; Kayano, 2004). Esta fase negativa é
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considerada benéfica para o NEB, pois favorece a formacdo de chuvas na regido (Silva;
Galvincio, 2011).

2.1.4 Oscilagéo Multidecadal do Atléantico

A Oscilacdo Multidecadal do Atlantico (AMO) é caracterizada por uma sequéncia
continua e de longo prazo de variacdes de temperatura na superficie do mar do Oceano Atlantico
Norte. Semelhante a PDO, a AMO alterna entre duas fases distintas — uma fria e outra quente
— com cada ciclo durando aproximadamente 20 a 40 anos (Silva, 2013).

As fases quentes e frias da AMO tém um papel crucial na movimentacao da Zona
de Convergéncia Intertropical (ZCIT) em uma escala multidecadal. Como resultado, as
precipitacdes nas areas do Atlantico influenciadas pela ZCIT variam de acordo com essas fases.
No NEB, a fase fria da AMO esta associada a condi¢des mais Umidas, enquanto a fase quente

tende a trazer condi¢Ges mais secas (Knight; Folland; Scaife, 2006).

2.1.5 Oscilacéo do Atlantico Norte

A principal forma de variabilidade na circulagdo atmosférica do Atlantico Norte é
a Oscilacdo do Atlantico Norte (NAO - North Atlantic Oscillation), como descrito por Trigo,
Osrborn e Corte-Real (2002). Este fendmeno é caracterizado pela diferenca de pressdo entre
baixas pressdes subpolares e altas presses subtropicais, notavel na variacdo de pressdo entre
Stykkishoulmur, Islandia, e Ponta Delgada, Portugal. O NAO apresenta um padréo de dipolo
norte-sul com anomalias, tendo um centro sobre a Islandia e outro oposto nas latitudes centrais
do Atlantico Norte, entre 35°N e 40°N (Oliveira; Cunha; Paiva, 2017).

Marengo e Valverde (2007) observaram que a variabilidade do NAO, juntamente
com outros fatores, pode esclarecer as flutuacdes climaticas no NEB em uma escala de tempo
interdecadal.

2.2 Aprendizado de maquina (Machine Learning)

Aprendizado de maquina (AM) é um ramo essencial da inteligéncia artificial,
focado no treinamento de algoritmos que sdo programados para identificar ou reproduzir
objetivos especificos por meio do reconhecimento de padrdes (Bishop, 2006). A area busca

desenvolver programas de computador que possuem a capacidade de aprender a realizar tarefas
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com base em sua propria experiéncia, refletindo uma autonomia e adaptabilidade notaveis
desses sistemas (Faceli et al., 2011).

Em consonancia com esses avancos, a metodologia AM explora métodos
computacionais para adquirir novos conhecimentos, habilidades e estratégias inovadoras para
estruturar o conhecimento preexistente, impulsionando assim o progresso da inteligéncia
artificial (Mitchell, 1997). Além disso, a investigacdo em técnicas de aprendizado baseado em
computador fornece um melhor entendimento dos nossos processos de raciocinio,
estabelecendo um paralelo entre as operacdes de mentes artificiais e humanas (Monard et al.,
1997).

No dominio da Aprendizagem de MAaquina, as tarefas preditivas sdo essenciais,
abrangendo a classificacdo e a regressdo. A classificacdo tem como meta alocar dados em
categorias fixas, um processo vital para tarefas como determinar funcGes de proteinas ou
classificar documentos e imagens, ilustrado por pesquisas de Meng et al., Xu et al., e Barker et
al. Em contraste, a regressdo se concentra na previsao de varidveis numéricas continuas, como
valores de mercado de a¢des ou volumes de precipitagcdo, com estudos conduzidos por Macedo
et al. e Di et al. demonstrando sua importancia em &reas como economia e ciéncias

atmosféricas.

2.3 Selecdo de Caracteristicas (Feature Selection)

A Feature Selection é uma pratica amplamente utilizada no aprendizado de
maquina, que envolve a escolha dos atributos mais relevantes, buscando melhorar
substancialmente o desempenho e a precisdo dos modelos de andlise e previsdo de dados.
Para Silva (2019), aselecdo de atributos pode ser compreendida como uma tarefa de
otimizacdo, na qual se realiza uma exploragdo do espaco de atributos para identificar o
subconjunto 6timo, aquele que demonstra o desempenho mais vantajoso.

Além disso, como enfatizado por Lee (2005), essa pratica desempenha um papel
crucial, permitindo a classificacdo de atributos com base em critérios de relevancia, a reducao
da dimensionalidade do espaco de busca de atributos e a eliminacdo de dados ruidosos. Assim,
a selecdo de atributos é uma ferramenta indispensavel para aprimorar a qualidade e eficacia dos
modelos de aprendizado de maquina na andlise de dados e previsdo.

Portanto, a selecdo de atributos assume uma significativa relevancia em contextos
em que as instancias sdo caracterizadas por uma extensa lista de atributos, cuja importancia na

representacdo do conceito permanece desconhecida (Castro et al., 2004).
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2.3.1 Random Forest

O Random Forest é um classificador ndo paramétrico concebido por Breiman
(2001), que emprega uma metodologia de aprendizado em conjunto. Conforme Sheykhmousa
et al. (2020, p. 5), "aprendizagem em conjunto € um esquema de aprendizagem de maquina
(machine learning) para aumentar a precisdo através da integracdo de varios modelos para
resolver o mesmo problema". Portanto, ao agrupar varios classificadores, 0 Random Forest visa
diminuir a variancia e, por essa via, fornecer resultados mais consistentes e confidveis
(Sheykhmousa et al., 2020).

Além disso, uma das caracteristicas do Random Forest é sua capacidade de
identificar os atributos mais significativos no desenvolvimento da floresta. Como explicado por
James et al. (2013), o método gera uma lista dos atributos mais importantes, selecionados com
base na importancia acumulada de cada atributo nas divisées dos nos das arvores individuais
que compdem a floresta. 1sso permite um entendimento mais profundo dos fatores que mais
influenciam o modelo, contribuindo para a eficacia do Random Forest como ferramenta de

classificacdo e andlise.

2.3.2 Selecdo baseada em filtro (Filter-based selection)

Na selecdo de variaveis, o processo de filtragem dos atributos acontece como uma
etapa de pré-processamento, antes da aplicacdo do algoritmo do modelo desejado. Dessa forma,
Lee (2005) salienta que o propdsito principal da filtragem é eliminar atributos que sejam
irrelevantes ou redundantes antes do inicio do processo de aprendizagem.

Esta metodologia, portanto, foca nas caracteristicas dos subconjuntos de dados, que
sdo independentes do algoritmo a ser aplicado posteriormente. Uma pratica comum é o uso de
medidas estatisticas para essa finalidade, exemplificada pelo algoritmo Select K Best. Este
algoritmo opera selecionando K atributos com base em uma fungdo de teste estatistico
previamente definida, escolhendo aqueles com as maiores pontuacdes conforme o critério

estabelecido (Pedregosa et al., 2011).

2.3.3 XGBoost

O XGBoost, abreviagdo de Extreme Gradient Boosting, € uma biblioteca de cddigo

aberto que oferece uma implementacdo altamente eficiente do algoritmo de aumento de
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gradiente. Gradient Boosting é uma classe com um conjunto de algoritmos de aprendizagem de
maquina aplicaveis tanto em tarefas de classificacdo quanto de regresséo (Melo, 2023). Dastile,
Celik e Potsane (2020) destacam que o XGBoost se destaca de outros algoritmos de gradiente
por sua capacidade de construir arvores de decisdo em paralelo, em contraste com a abordagem
sequencial mais comum, uma caracteristica que contribui significativamente para seu alto
desempenho e rapidez no processamento, tornando-o amplamente utilizado.

Zheng, Yuan e Chen (2017) explica que o método de aumento de gradiente
desenvolve arvores aprimoradas com o objetivo de calcular as pontuacdes dos recursos de
maneira inteligente. Isso revela a relevancia de cada recurso no modelo de treinamento,
elevando a pontuacgdo daqueles recursos que sao cruciais para a tomada de decisdes nas arvores

aprimoradas.
2.4 Redes neurais artificiais
2.4.1 Introducdo a redes neurais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos computacionais que emulam a
estrutura cerebral humana, visando criar sistemas inteligentes capazes de efetuar tarefas como
classificacdo, reconhecimento de padrdes, processamento de imagens e realizacdo de previsoes
(Haykin, 2001). A rede obtém conhecimento através da analise dos registros de entrada e saida
de um determinado processo, utilizando um método de aprendizado que pode ser
supervisionado ou independente (Lorenzi et al., 2017).

De acordo com Honorato, Silva e Santos (2017), sob uma perspectiva matematica,
as RNAs sdo equivalentes a uma combinacdo aditiva de funcdes previamente estabelecidas,
cujos parametros, denominados pesos, sdo ajustaveis. Esta estrutura permite que essas redes
representem o comportamento de diversas curvas, abrangendo atributos nédo-lineares. Desse
modo, as RNAs sdo estruturadas utilizando uma rede de unidades de processamento
denominadas neurénios. Além disso, cada neurdnio adquire informacdes de outros através das
sinapses, onde essas informagdes sdo ponderadas por pesos estipulado pelo desenvolvedor da
rede (Vasco, 2020).

A Figura 1 apresenta a estrutura do modelo de um neurdnio artificial, em que a

informagdo, ou sinal de entrada, € representada por um vetor x = [x; x,...x;]. Cada
componente x; & ponderada por um peso correspondente wy;, uma componente do vetor de

pesos w do neurénio k (Furtado, 2019).
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Figura 1 - Estrutura do modelo matematico de um neurénio artificial
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Fonte: Santos (2022).

O potencial de ativacdo do neurbnio é o escalar u; dado pelo produto entre a
informacdo de entrada e os pesos, conforme Equacéo 1:
Uy = 25-;1 Wi X; 1)
Esta operacdo linear combina de forma ponderada a informacéo de entrada e repassa
para a funcdo de ativacdo ¢ (u) uma operacdo ndo-linear que atua sobre o potencial de ativacao
do neurdnio para produzir a saida.
Vi = ¢ (ug) )
Um outro elemento fundamental para essa estrutura, € o chamado bias ou limiar de
ativacdo, sendo representado por by, constitui um peso sinaptico associado a uma entrada
constante 1, tendo por finalidade promover ajustes com maior liberdade a informagdo no
somatorio das entradas. Neste caso a Equacdo 2 ficaria como descrito na Equacéo 3:
Vi = @(u + by) 3)
As pesquisas em redes neurais evoluiram das func@es de ativagdo sigmoidais, como
a sigmoide e a tangente hiperbdlica, para a funcdo RelLu, que se destaca pela sua simplicidade
e eficcia em algoritmos de otimizacdo e na incorporacao de ndo linearidades na rede (Santos,
2022).
A estrutura dos neurdnios em uma rede neural esta intrinsecamente relacionada ao
algoritmo de aprendizagem usado para o seu treinamento. Essa estrutura, conhecida como
arquitetura, descreve a organizacdo dos neurdnios nas camadas e 0s padrdes de conexao entre

as unidades de processamento (Haykin, 2009).
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2.4.2 Rede Neural MultiLayer perceptron

Vérias arquiteturas de Redes Neurais Artificiais (RNA) tém sido exploradas, sendo
a rede neural de multiplas camadas amplamente destacada em numerosos estudos académicos
(Birikundavy et al., 2002; Dawson et al., 2002; Stokelj et al., 2002; Dawson; Wilby, 2001).
Esta arquitetura inclui uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias e uma
camada de saida, o que facilita o desenvolvimento de algoritmos de operagdo e treinamento. Na
pratica, como ilustrado na Figura 2, os dados sdo inseridos pela camada de entrada e
processados sequencialmente pelas camadas intermediarias até que o resultado seja obtido e

apresentado na camada de saida (Bravo et al., 2008).

Figura 2 - Estrutura de uma Rede Neural MultiLayer Perceptron
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Fonte: Florin et al. (2011).

Segundo Araudjo (2015), o processo de aprendizagem do modelo envolve a
modificacdo de todos os pesos sinapticos (wy;) e limiares (by), ajustando-os com base no
conhecimento adquirido sobre o fenbmeno em estudo. Esta experiéncia é caracterizada por um
conjunto de dados que inclui as entradas e saidas ja conhecidas para o problema que esta sendo

modelado, conforme ilustrado na Equagéo 4, de acordo com Haykin (2001).

| [t tamts @

Neste contexto, 11, L, {x;} e {d, } representam, respectivamente, o conjunto de dados

de entrada usados na modelagem, a quantidade de entradas e saidas conhecidas no conjunto de
dados de treinamento, 0 conjunto de entrada para os L-exemplos presentes no conjunto de dados

de treinamento, e 0s conjuntos de saida correspondentes a esses mesmos L-exemplos (Araujo
et al. 2019).
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Para o treinamento da rede, € utilizado o algoritmo conhecido como algoritmo de
retropropagacéo de erros, sendo baseado na regra de aprendizagem por correcao de erros. Onde
a seguir é exposto a demonstracdo que envolve o algoritmo de retropropagacgdo de erros e a
regra do delta generaliza descrita por Haykin (2001). Iniciando pelo sinal do erro do neurénio
k (Equacdo 5), que é obtido pela diferenca entre o valor de saida i-ésimo exemplo conjunto de

treinamento e o resultado do neurdnio y; ().
ex(D) = di (D) — y () ®)

Sendo e, (i) e (i), respectivamente, o sinal de erro do neurdnio k e a saida desejada
para 0 mesmo neurdnio. O sinal de erro e (i) desencadeia um mecanismo de controle que visa
realizar ajustes corretivos nos pesos sinapticos dos neurdnios k. Estes ajustes sdo feitos com o
objetivo de, gradualmente, alinhar o sinal de saida y, (n) do neurénio com a resposta desejada
d, (n). Este objetivo é atingido pela minimizag&o da funcéo de custo ou indice de desempenho
E(n). A avaliacdo do desempenho da rede MLP no conjunto de treinamento é realizada

utilizando-se o erro quadrético instantaneo, conforme expresso na Equacéo 6 (Araujo, 2015).

E(n) = %Z e (i) (6)
Em que o termo ¢ representa o conjunto que inclui todos os neurénios da camada
de saida para o0 exemplo i do conjunto de treinamento.
No contexto do treinamento em lote, onde o0 conjunto de pesos sinapticos
permanece constante para todos os L exemplos no conjunto de treinamento, a funcéo de custo

é definida como o erro quadratico médio E,,¢4(n). Este é calculado conforme a Equacgéo 7.

L
1
Emea(®) = 520 > [de(D = 3O ™

i=1 kec

Neste caso, n representa 0 passo no tempo discreto, que corresponde a cada
atualizacdo realizada no conjunto de pesos sinapticos durante o processo de treinamento.

Araujo (2015) ainda destaca que o propdésito do processo de treinamento € modificar
0 vetor de pesos sinapticos até que se alcance um valor minimo para o erro quadratico medio.
Portanto, os ajustes continuos no vetor de pesos sinapticos de um neurbnio especifico da

camada de saida, como o neurdnio y,(n), devem ser feitos sequindo a Equacéo 8.
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{ij(n + 1)} = {ij(n)} + Awyj(n) (8)

Neste cenario, wy; € 0 vetor de peso sinapticos na época n e essa modificagao é
feita de forma iterativa, percorrendo a superficie de Ep,eq ({wi;}) em uma direcdo que se opde
ao gradiente do erro quadratico medio (VE,,.4), processo este detalhado na Equacdo 9. Assim,
a rede neural passa por uma série de ajustes precisos, buscando otimizar seu desempenho ao
minimizar a funcéo de custo definida.

aEmed (Tl)

VEmed (n) = aij )

©9)

Dessa maneira, 0 ajuste do vetor de pesos a atualizacao do vetor de pesos sinapticos
para o neurdnio y;(n) pode ser realizada conforme estabelecido na Equagéo 10.

{wij(n + 1)} = {wy;(n) = nVEea(n)} (10)

Aqui, n representa a taxa de aprendizagem. Desenvolvendo a féormula do erro
quadratico médio (Equacéo 8) e aplicando os resultados obtidos pela equacdo do gradiente do
erro quadratico médio (Equacdo 10), chegamos a Regra do Delta (Equacdo 11). Esta regra
oferece uma férmula para ajustar o vetor de pesos sinapticos para o neurdnio y, (i) da camada
de saida.

Wiy 1+ D} = g} 473 "8 10} (11)

i=1 kec

Nesta situacdo, wy ;(n + 1) indica o vetor de pesos sinapticos entre os nos k (saida)
e j (entrada) na iteracdo n + 1, e §; € o gradiente local do neur6nio. No caso de um neurdnio da
camada oculta, ndo é possivel calcular diretamente seu gradiente local, pois este emite um sinal
gue se propaga para a préxima camada, sem gerar um sinal de erro distinto. Portanto, ao aplicar
0 Algoritmo de Retropropagacédo do Erro, o gradiente local de um neur6nio da camada oculta é

determinado pela Equagdo 12 (Araujo, 2015).

L
1
6; (1) = —Zf' (Vj(i) z 5k(i){ij(")}> (12)
!

=1 kec

No qual, o gradiente local do neurbnio y;(n), ou seja, &x(i), é determinado

conforme descrito na Equacdo 13.



31

8 (D) = exf' (v (M) (13)
Nesse caso, vk (i) € o campo local induzido do neurénio yk(i) no i-ésimo exemplo

dentro do conjunto de treinamento.
Finalmente, para melhorar a eficicia da taxa de aprendizagem m e evitar
instabilidades, ¢ recomendada a inclusdo de uma constante de momento o, como sugerido por
Haykin (2001). Com base nisso, a atualizacdo dos pesos sinapticos, conhecida como Regra do

Delta Generalizada, € realizada conforme a Equacédo 14.

L
(i (n + 1)} = {wi; (W)} + %Z Z §:){y;(m)} + af{dw;(n — 1)) (14)

i=1 kec

As MLP possuem elevadas possibilidades de aplicacdes em diversos problemas
relacionado as mais diferentes areas do conhecimento, sendo considerada uma das arquiteturas
mais versateis quanto a aplicabilidade. As areas com maior potencial de aplicacdo s&o:
aproximacdo universal de funcGes, reconhecimento de padr@es, identificacdo e controle de
processos, previsao de séries temporais e otimizacdo de sistemas (Silva; Spatti, Flauzino, 2010).

Pesquisas revelaram que uma Unica camada intermediaria em uma RNA pode
simular qualquer fungéo néo-linear complexa, sendo o MLP com trés camadas suficiente para
prever e modelar diversos problemas de recursos hidricos (Santos; Silva, 2014). Além disso,
estudos hidroldgicos que adotaram a configuracdo de apenas uma camada intermediaria
alcancaram resultados satisfatorios na aproximacao de funcdes, conforme demonstrado em
varias pesquisas (Machado, 2005; Batista, 2009; Santos; Silva, 2014; Honorato; Silva; Santos,
2017).

2.4.3 Rede Neural LSTM

Outro tipo de rede neural artificial em destaque é a Rede Neural Recorrente (RNR),
que representa uma evolucdo das redes feedforward, incorporando realimentacfes que
permitem o processamento de dados sequenciais e as tornam mais adequadas para tarefas com
dependéncias temporais ou espaciais (Gomes, 2005). Isso significa que as RNRs processam
entradas de duas origens distintas, uma do presente e outra do passado, conferindo-lhes uma
capacidade de memoria e tornando-as mais semelhantes ao modo como os humanos processam

informacdes (Zaremba; Sutskever; Vinyals, 2014).
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Dentro da mesma categoria de arquiteturas recorrentes, encontram-se as Redes
Neurais Long Short-Term Memory (LSTM). Essas redes, que mantém as propriedades
fundamentais das redes recorrentes convencionais, distinguem-se pela habilidade de preservar
informacdes por extensos periodos no processamento sequencial, atributo este assegurado por
suas células que atuam como unidades de memoria, essenciais para a manutencao dos dados ao
longo do tempo (Santos, 2019).

As células das Redes Neurais LSTMs tém a funcdo dupla de transportar
informacdes ao longo de toda uma sequéncia e de discernir quais dados devem ser descartados
pela rede em determinadas etapas do processo. A configuracdo das LSTMs € ilustrada na

Figura 3, enquanto o mecanismo por tras de seu funcionamento é detalhado nas

equacOes subsequentes.

fo = o(ws - [hg-1y, 2] + by) (15)

ir = o(w; « [hg—1pxe] + by) (16)

C, = tanh(w¢ - [hg—1y, x¢] + bc) (17)
Co = fr- Cypory + ir-Cy (18)

0, = a(w, + [hg—1y 2] + bo) (19)

h = o, - tanh(C,) (20)

Na rede no instante t, 0 x; representa o input enquanto o h; é o output da célula. A
funcdo o € a funcio de ativacio logistica, e C, indica o estado atual da célula. O C; é o candidato
a novo estado da célula para 0 momento t. As redes LSTM sédo equipadas com trés tipos de
gates: o gate de esquecimento f; , 0 gate de entrada i;, e 0 gate de saida o;, que ajudam a regular
o fluxo de informacdGes. Os pesos wg, w;, w,, & w, correspondem aos gates de esquecimento,
entrada, saida e estado da célula, respectivamente, enquanto os limiares by, b;, b, , € bc

determinam quando os gates devem ser ativados ou desativados na célula (Greff et al., 2016).
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Figura 3 - Representacdo de uma célula LSTM.
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Fonte: Olah (2015).

O gate de entrada em uma célula LSTM decide se a informacdo de entrada deve ser
memorizada, enquanto o gate de saida determina se a informacao sera retida ou descartada no
momento t. Esses dados de saida processados e o estado da célula sdo preservados através deste
design, permitindo que as LSTMs aprendam dependéncias de longo prazo em dados com
sequéncias temporais (Santos, 2019). A Figura 4 demonstra a estrutura temporal das redes
LSTM.

Figura 4 — LSTM replicada ao longo do tempo.

Fonte: Olah (2015).

2.4.4 Ajuste de hiperparametros

O processo de treinamento, ou aprendizado, em Redes Neurais Artificiais envolve
a determinacdo dos pesos da rede por meio da alimentagdo de um subconjunto dos dados
disponiveis, buscando alcancar uma saida que represente a melhor aproximacao da funcéo alvo
e aprimorando o desempenho da rede de acordo com um critério definido (Araujo et al, 2022;
Santos; Silva, 2014).
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A avaliacdo do desempenho durante o treinamento de uma rede neural exige
atencdo especial a configuragdo do numero de neurénios em cada camada. Braga, Carvalho e
Ludermir (2007) argumentam que uma maior quantidade de neurdnios incrementa a
complexidade da rede e expande o leque de solugcbes que ela pode aprender. No entanto, uma
configuracdo com muitos neurdnios pode levar a um problema de sobreajuste, conhecido como
overfitting, onde a rede apresenta baixo erro de calibracdo e elevado erro de previsdo. Para
prevenir o overfitting, é essencial otimizar o nimero de neur6nios na camada intermediéria, 0
que pode ser feito ajustando-se o nimero de neurdnios para alcancar os resultados desejados
(Cerqueira et al., 2001; Braga; Carvalho; Ludermir, 2007).

Nesse sentido, o dropout € um mecanismo projetado para prevenir o sobreajuste em
modelos de aprendizado de maquina. Funciona ao escolher aleatoriamente um conjunto de
neurdnios em cada camada durante o treinamento e anulando sua saida, isto €, ajustando o valor
para zero. 1sso ajuda o modelo a manter a capacidade de generalizacdo para dados ndo vistos
(Srivastava et al., 2014).

Os otimizadores sdo ferramentas essenciais em redes neurais, responsaveis por
encontrar os valores ideais dos pesos para reduzir o erro de previsao. Alguns dos otimizadores
mais comuns incluem Adam, Stochastic Gradient Descent (SGD) e RMSProp. Esses métodos
ajustam os pesos da rede de forma a minimizar o erro durante o treinamento (Vasco, 2020).

Batch Size, ou tamanho do lote, € o termo usado para descrever o nimero de
exemplos de treinamento usados em uma Unica iteracio do processo de aprendizado. E o
volume de amostras que a rede examina antes de atualizar 0s pesos e passar para a proxima
iteragdo.

O numero de épocas é um parametro que define quantas vezes o conjunto de dados
de treinamento inteiro é passado pela rede neural. E vital selecionar cuidadosamente o ndmero
de épocas, pois um numero muito baixo pode levar a um ajuste insuficiente, onde a rede ndo
aprende o suficiente dos dados. Em contrapartida, um nimero excessivamente alto de épocas
pode causar sobreajuste, fazendo com que o modelo aprenda demais a partir do conjunto de
treinamento, prejudicando a sua capacidade de generalizacdo para novos dados (Vasco, 2020).

2.5 Regressao Linear Multipla

2.5.1 Regressdo Linear Multipla Tradicional
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O uso de um modelo de regresséo linear é apropriado quando se busca entender,
tanto qualitativa quanto quantitativamente, as relac6es entre diferentes varidveis. Nesse modelo,
a variavel dependente, representada por y, é aquela cujo comportamento se espera explicar
atraves da varidvel x, conhecida como variavel explicativa ou independente. Se a variavel
dependente ¢ influenciada por apenas uma variavel independente, trata-se de um modelo de
regressdo linear simples. Por outro lado, se existem mudltiplas varidveis explicativas que
influenciam a varidvel dependente, o modelo € classificado como de regressdo linear maltipla
(Chein, 2019).

O modelo de uma regressao linear multipla, com k variaveis independentes pode

ser definido pela Equacdo 21 (Hoffmann, 2016).

o Y;: Valor da variavel dependente para a i-ésima observacéo.

e «a: Intercepto do modelo, valor esperado de Y; quando todas as variaveis
independentes sdo 0.

e fB1,B2,...,Bk: Coeficientes das variaveis independentes, representam a
mudanca esperada em Y; por unidade de mudanga em X;, com outras variaveis mantidas
constantes.

e Xyj,X3j,..., Xy Variaveis independentes para a j-ésima observacao.

 u;: Termo de erro para a j-ésima observagcdo, influéncias em Y; ndo explicadas
pelas variaveis independentes.

e j=1,...,n: Indice das observacdes, a equacio ¢ estimada para n diferentes
observacoes.

Em problemas de regressdo linear mdltipla, busca-se encontra os melhores
coeficientes S, de tal forma a reduzir os erros. Para obter os coeficientes f que melhor se ajuste
aos dados da regressdo, € realizado a minimizacdo da soma dos quadrados dos erros, essa
minimizacdo e definida como sendo o estimador do modelo.

A analise tradicional de regressdo linear mdltipla pode enfrentar desafios,
especialmente em situacdes de multicolinearidade ou quando os conjuntos de dados possuem

alta dimensionalidade (Casagrande, 2016).
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2.5.2 Regressao Lasso e Ridge

Para mitigar esse problema de multicolinearidade, uma estratégia eficaz é empregar
as técnicas de regresséo Ridge e Lasso. Estas técnicas introduzem um pequeno viés no calculo
dos estimadores dos coeficientes de regressdo, diferentemente do método convencional,
reduzindo assim a singularidade do sistema. Esta abordagem resulta em uma diminuicdo dos
erros quadraticos médios, pois, apesar de introduzir um viés no estimador, reduz
significativamente a variancia dos mesmos (Casagrande, 2016).

Na abordagem tradicional da regressao linear multipla, a Equacédo 22 define o erro
quadratico. Este erro é crucial, pois sua minimizacao € necessaria para a obtencdo das melhores

estimativas dos coeficientes.
n n 2
uf = (Z <Yk —a- z (BiX1j) )) (22)
k=1 j

De forma semelhante ao procedimento na regressao linear tradicional, a
determinacdo dos coeficientes Otimos nas regressdes Lasso e Ridge também envolve a
minimizacdo da Equacdo 22. Contudo, nesta abordagem, adiciona-se um termo especifico
conhecido como fator de penalizacao, que € intrinseco a cada modelo. As equacdes para o erro
quadratico a ser minimizado nas regressdes Lasso e Ridge sdo representadas, respectivamente,
pelas Equacdes 23 e 24. E importante notar que o parametro lambda, que é crucial em ambos
0s modelos, é determinado através do método de validacdo cruzada.

u? = (Z:=1 (Yk —a- Zj(ﬁjxk,-) >)2 + AJZ:[;]? (23)

TP 1 1% R SR
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3METODOLOGIA

A pesquisa é um processo Vvital para a construgdo de conhecimento, focada na
geracdo de novas informacdes e na validacdo ou contestacdo de conhecimentos pré-existentes
(Clark; Castro, 2003). Zanella (2011) destaca sua importancia em desenvolver modelos
confiaveis e precisos, essencial no contexto deste trabalho. A pesquisa aplicada, como Silva e
Menezes (2005) descrevem, visa gerar conhecimentos para aplicagdo pratica, direcionados a
solucédo de problemas especificos. Este enfoque é alinhado com a natureza deste estudo, que
tem o objetivo de resolver um problema pratico: a previsao de vazfes afluentes no reservatério
em questao.

Quanto a sua classificagdo, esta pesquisa € explicativa, um tipo que, segundo Gil
(1991), busca identificar os fatores determinantes ou contribuintes para a ocorréncia de
fendmenos. Este enfoque é crucial ao lidar com varidveis como os indices de Temperatura da
Superficie do Mar (TSM), fundamentais para entender e prever as variacdes nas vazdes
afluentes.

A abordagem metodoldgica abordada neste estudo é caracterizada como
quantitativa, definida por Zanella (2011) como o uso de instrumentos estatisticos na coleta e
tratamento de dados, visando medir as relacdes entre variaveis. Neste estudo, as redes neurais,
uma parte integrante desta abordagem, permitem modelar relacbes complexas e ndo lineares
entre varidveis de foco desta pesquisa. Esta abordagem alinha-se também com um dos objetivos
especificos deste estudo, que consiste em avaliar a precisdo de diferentes modelos de previséo,

utilizando métricas estatisticas especificas.

3.1 Regido de estudo

A presente pesquisa foca na bacia hidrografica do agude Fronteiras (Figura 5), uma
regido de significativa importancia hidroldgica situada na Regido Hidrogréafica dos Sertdes de
Crateus. Esta bacia representa uma area de drenagem de pouco mais de 10.300 kmz2, o que
corresponde a aproximadamente 95% da area total da Regido Hidrografica dos Sertdes de
Crateus. Essa extensédo abrange os 10 reservatdrios monitorados pela Companhia de Gestéo dos
Recursos Hidricos (COGERH), conforme indicado pela SRH (2023).

A Regido Hidrogréafica dos SertGes de Cratels, onde se localiza a bacia do agude
Fronteiras, esta situada na regido oeste do estado do Ceara. Esta area econébmica é composta

por um total de nove municipios e abrange uma superficie total de 12,82 mil quildmetros
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quadrados, conforme relatado pelo Instituto de Pesquisa e Estratégia Econdmica do Ceara
(IPECE, 2017).

Figura 5 — Bacia Hidrogréafica do Reservatorio Fronteiras.
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Fonte: Sousa (2022).

A RHSC apresenta uma geologia complexa, influenciada pela intersecdo da Bacia
Sedimentar do Maranhdo-Piaui e do escudo cristalino Pré-Cambriano, e uma geomorfologia
com topografias suaves e altitudes entre 200 e 500 metros. Seu clima tropical quente semiarido
é marcado por variagdes na umidade e pluviosidade, influenciado por fatores atmosféricos e
geograficos, enquanto a vegetacdo predominante € a Savana-estépica, adaptada a estas

condicOes. A regido também enfrenta altas taxas de evaporacao, refletindo em uma umidade
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média anual de aproximadamente 59,5%, impactando os reservatorios da area (Secretaria dos
Recursos Hidricos, 2021).

3.2 Levantamento dos dados

Os dados das anomalias de temperatura da superficie do mar (TSM) empregados
nas analises conduzidas neste estudo foram retirados do portal do Earth System Research
Laboratory (ESRL), uma divisdo do National Oceanic and Atmospheric Administration
(NOAADY.

Adicionalmente, anomalias especificas, como NINO3, TSA e TNA, foram
extraidas da base de dados de TSM desenvolvida por Kaplan et al. (1998). Estes dados podem
ser encontrados no International Research Institute for Climate and Society (IRI?). Optou-se
por esta fonte de dados, uma vez que ela apresenta uma série histérica mais abrangente e esta
temporalmente alinhada com as outras variaveis consideradas neste estudo.

Para a escolha dos indices TSMs utilizados neste estudo, priorizou-se aqueles que
tém sido frequentemente empregados em dissertacBes e artigos cientificos relacionados ao
Nordeste brasileiro, com um enfoque particular no estado do Ceara. Este critério de escolha
baseou-se na relevancia e recorréncia da aplicacdo destes indices em publicacdes académicas,
ilustrado pelos trabalhos de Ferreira e Melo (2005), Aradjo et al. (2020), Anjos (2015), Araujo
Janior, Souza Filho e Barreto (2019), Fernandes e Silveira (2019). O Quadro 1 a seguir
apresenta esses indices.

Quadro 1 - Indices TSM utilizados

Sigla Nomenclatura (inglés) Nomenclatura (portugués)

TAD Tropical Atlantic Dipole Dipolo do Atlantico Tropical

TNA Tropical Northern Atlantic Atlantico Tropical Norte

TSA Tropical Southern Atlantic Atlantico Tropical Sul

NINO1.2 | Nifio 1+2 Nifio 1+2

NINO3.4 | Nifio 3.4 Nifio 3.4

NINO3 | Nifio 3 Nifio 3

NINO4 | Nifio 4 Nifio 4

NAO North Atlantic Oscillation Oscilacdo do Atlantico Norte

BEST Bivariate ENSO Index ENSO bivariada ou Indice ENSO "Melhor"
PDO Pacific Decadal Oscillation Oscilacao Decadal do Pacifico
AMO Atlantic multidecadal oscillation | Oscilacdo Multidecadal do Atlantico

Fonte: Elaboragdo propria (2023).

INOAA — disponivel em: http://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list.
2 |RI - disponivel em: http://iridl.Ideo.columbia.edu/SOURCES/.KAPLAN/.
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O periodo analisado na série historica de vazdes vai de 1913 a 2016, sendo que a
escolha deste intervalo foi guiada pela disponibilidade da série mais extensa e compativel de
dados dos indices TSM, que se estende de 1912 a 2015. A utilizacdo dessas anomalias de TSM
do ano anterior é fundamental para a previsdo de vaz6es do ano seguinte, pois nesta pesquisa
admite-se essa relacdo temporal entre os padrdoes de TSM e as variacdes climaticas que
influenciam diretamente o ciclo hidrolégico.

A série de vazles utilizadas nesse estudo tem como base o trabalho de Rosa e
Alexandre (2021), que realizaram a calibracdo dos parametros do SMAP mensal a partir dos
dados de vazdes da estacdo fluviométrica Fazenda Boa Esperanca (Codigo ANA — 34750000),
também localizada no rio Poti, a montante do agude Fronteiras, onde a capacidade de saturacao
do solo (SAT = 1736), parametro que controla o escoamento superficial (PES =2,7), coeficiente
de recarga do reservatério subterraneo (CRec = 0) e constante de recessdo do hidrograma (K =
3).

Os dados de vaz0es afluentes ao acude Fronteiras foram obtidos a partir do estudo
realizado por Sousa, Alexandre, Batista (2022). A série de vazdes fonte possui 107 anos de
dados, entre 1912 e 2018, determinado a partir de modelagem hidroldgica chuva-vazao através
do modelo SMAP de (Lopes et. al., 1981). A série de precipitacdo média utilizada para a
modelagem chuva-vazdo para a bacia hidrogréfica do agude Fronteiras foi determinada no
ambito do estudo realizado por Evangelista (2019), a partir de 73 esta¢des pluviométricas da
base de dados Hidroweb da Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento. Os dados de
evaporacdo mensal utilizados no calculo da série de vazdo pelo SMAP sdo das Normais
Climatoldgicas entre 1981-2010 da estacdo Cratels (Cédigo INMET — 82583).

3.3 Estratégia metodoldgica

Como preditores para a vazdo anual média, foram empregados os dados trimestrais
das TSM dos seguintes periodos: setembro, outubro e novembro (SON); junho, julho e agosto
(JJA); marco, abril e maio (MAM); dezembro, janeiro e fevereiro (DJF), refletindo as variacGes
sazonais que podem influenciar o comportamento hidrologico da vaz&o anual. Dessa forma, 0s
dados TSM empregados para cada trimestre foram definidos como a média dos valores dos
indices nos meses que constitui o trimestre. Outrossim, para os valores de vazdo anual média,
calculou-se a média para os dados mensais de vazdo de cada ano.

Dessa maneira, apos a coleta e selecdo dos dados, foi realizada a classificagdo das

melhores variaveis TSMs, utilizou-se inicialmente os métodos Random Forest, Select K Best e
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XGBoost para avaliar a influéncia dessas variaveis na vazdo. Cada método fornece uma
perspectiva da importancia das varidveis TSM em relagdo a vazdo. Apos essa analise individual,
aplicou-se 0 Método de Copeland (Copeland, 1951) para integrar esses resultados em um nico
ranking unificado. Esse método compara as variaveis em pares, atribuindo pontos com base no
ranqueamento da importancia relativa em cada meétodo, resultando em um ranking final que
reflete de maneira equilibrada e abrangente a influéncia das varidveis de TSMs sobre a vazdo,

0 Quadro 2 exemplifica esse ranqueamento das variaveis.

Quadro 2 — Metodologia para o ranqueamento unificado

Posicdo | Ranking | Ranking | Ranking Ranking unificado
1 2 3 Copeland
1° B B C B
2° C A D C
3° A D B D
4° D C A A

Fonte: Elaboragdo propria (2023).

Apds o ranqueamento das varidveis preditoras, avangou-se para a etapa de previsdo
de vazdo. Para isso, desenvolveu-se cinco modelos de previséo distintos: Rede Neural Multi
Layer Perceptron (MLP), Long Short-Term Memory (LSTM), Regressdo Lasso, Regressao
Ridge e Regressdo Linear Multipla (RLM). Cada um desses modelos de previsdo é
desenvolvido em 11 variacdes distintas, correspondentes a inclusdo progressiva das variaveis
preditoras com base no ranking obtido.

O primeiro modelo, denominado M1, utiliza apenas a variavel mais bem ranqueada,
enquanto os modelos subsequentes, M2 a M11, incorporam gradualmente mais variaveis
conforme sua ordem de importancia no ranking. Dessa forma, M2 inclui as duas variaveis mais
relevantes, M3 as trés mais relevantes, e assim por diante, até M11, que utiliza as onze variaveis
mais importantes. A Figura 6, apresenta a estratégia para a definicdo dos modelos de previsao,
fazendo a associacdo entre o trimestre preditor, modelos principais, variaveis preditivas e 0s
modelos variantes. Por exemplo 0 modelo SON-LSTM-M2, sera 0 modelo associado ao periodo
preditor SON, com o0 modelo LSTM de variante M2, ou seja, que estd usando duas variaveis

TSMs, de acordo com o ranking unificado do método de Copeland.
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Figura 6 — Estratégia para definicdo dos modelos de previsao.
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Fonte: Elaboragao propria (2023).

3.4 Classificacdo por ordem de importancia dos indices climaticos

Inicialmente, os dados foram carregados e preparados utilizando a biblioteca
Pandas em Python (Mckinney et al., 2011). As variaveis independentes (indices TSM) e a
varidvel dependente (Vazdo anual média) foram definidas a partir do conjunto de dados, e as
técnicas utilizadas para a classificacdo das variaveis foram desenvolvidas utilizando as

bibliotecas do scikit-learn (Pedregosa et al., 2011).

3.4.1 Random Forest

Inicialmente, para dividir o conjunto de dados em treino e teste, utilizou-se uma
proporcdo de 80% para treino e 20% para teste. Esta divisdo foi realizada através de uma
amostragem aleatdria, criando 50 conjuntos diferentes de dados de treino e teste para validar a
robustez do modelo. No contexto da anélise com o modelo Random Forest, o sistema foi
configurado para usar 400 arvores de decisdo. O numero maximo de varidveis em cada divisao
foi limitado a um tergo do total de varidveis independentes, visando otimizar a habilidade do

modelo em detectar relagBes ndo-lineares entre as varidveis, evitando o overfitting.
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O treinamento do modelo Random Forest foi feito de forma iterativa, utilizando
cada um dos 50 conjuntos de treino. A performance do modelo foi entdo avaliada com base no
conjunto de teste correspondente, medindo a acuracia através do erro quadratico médio (MSE).

Para avaliar a importancia dos indices climaticos, a métrica '%IncMSE' foi
empregada, esta técnica envolve permutar aleatoriamente os valores de cada variavel
independente e observar o aumento do MSE em comparagéo ao original. Dessa forma, um
incremento significativo no MSE indica uma maior importancia da variavel para as previsdes
do modelo. Assim como em Carvalho (2019), a mediana da medida de importancia para cada
variavel foi tomada para classifica-las, possibilitando assim que as anomalias de TSM sejam
organizadas por ordem de importancia. Para ilustrar visualmente a distribuigéo e relevancia
dessas varidveis, foi criado um grafico de caixa (boxplot), facilitando a interpretacdo da

variabilidade e importancia dos indices climaticos.

3.4.2 Select K Best

A técnica Select K Best foi empregada com a funcdo ‘f_regression’, ideal para
andlises de regressao, para avaliar a importancia das variaveis independentes em relacdo a
variavel dependente, calculando o valor estatistico F para cada uma, e o ajuste do modelo aos
dados foi realizado utilizando ‘selector.fit(X, y)’.

As pontuagdes obtidas refletem a relacdo linear entre cada indice climatico e a
vazdo, em que valores mais altos indicam uma associacdo mais forte, e sugerem que essas
variaveis sdo preditores significativos da vazao. Para organizacdo e analise, as variaveis foram
ordenadas de forma decrescente com base nas pontua¢des. Com o intuito de proporcionar uma
representacdo visual dos resultados, um grafico de barras verticais foi gerado, exibindo as

variaveis em funcdo de suas pontuacdes.

3.4.3 XGboost

O modelo XGBoost foi configurado com 400 estimadores (nimero de arvores de
decisdo) e uma profundidade maxima de 4 para cada arvore, adotando uma fracao de 0,33 para
a taxa de amostragem por arvore, que define a proporcdo de recursos considerados na
construgéo de cada arvore. Além disso, um estado aleatdrio fixo foi estabelecido para assegurar

a reprodutibilidade dos resultados.
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A relevancia de cada indice climatico no modelo foi avaliada com base na funcéo
de ganho (gain), que é intrinseca ao algoritmo XGBoost. A funcdo de ganho, neste contexto,
mensura 0 aumento na precisao que cada indice climético traz para as previsées do modelo, ela
reflete 0 quanto a inclusdo de uma caracteristica especifica ajuda a reduzir a impureza ou
incerteza nas previsdes. Os indices climaticos foram, portanto, classificados em ordem
decrescente de ganho de divis&o, o que permite uma avaliacdo clara de sua importancia relativa
no modelo. Para visualizar os resultados de forma gréfica, foi criado um gréfico de barras

verticais que mostra as variaveis de acordo com suas respectivas pontuacdes.

3.4.4 Unificacdo dos Rankings pelo Método de Copeland

O presente estudo aplica o Método de Copeland para a unificacdo de rankings, em
que inicialmente, os dados sdo extraidos de um arquivo, contendo os rankings obtidos pelos
métodos anteriores citados. A metodologia adota uma abordagem par a par, contabilizando as
vitdrias (e empates) e subtraindo as derrotas para cada alternativa, classificando as op¢ées com
base nesse resultado (Barba-Romero e Pomerol, 1997). No contexto deste trabalho, cada par de
itens é avaliado em cada ranking, o item com classificacdo superior ganha um ponto, enquanto
o inferior perde um ponto. Esse processo € repetido para todos os pares em todos 0s rankings,
resultando em um escore de Copeland para cada item. Usando o Quadro 1 como exemplo,
calculamos a frequéncia com que cada alternativa ganha e perde, conforme ilustrado no abaixo.

Quadro 3 — Funcionamento método de Copeland

Alternativas | Comparacdo | Pontuacao

avs.b 6vs.9 b ganha 1 ponto
avs.c 9vs. 6 a ganha 1 ponto
bvs.c 10vs. 5 b ganha 1 ponto

Fonte: Adaptado de Amorim (2020).

Apobs a conclusdo do célculo das pontuagdes, os itens sdo ordenados de forma
decrescente com base em sua pontuacdo final de Copeland, estabelecendo assim um ranking

unificado.

3.5 Modelos de Previsao

Neste trabalho, todos os modelos de previsdo foram desenvolvidos utilizando a
linguagem de programacéo Python. Esta escolha foi baseada na eficiéncia, flexibilidade e no

vasto suporte de bibliotecas como TensorFlow (Abadi et al., 2016), Keras (Chollet, 2015) e
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Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011), que sdo essenciais para modelagem, andlise e visualizacédo
de dados. Além disso, Python se destacou pela facilidade de uso e por sua compatibilidade com

ferramentas analiticas.
3.5.1 Pré-Processamento dos dados

Na elaboracdo dos modelos de previsdo deste estudo, que incluem o Perceptron
Multicamadas (MLP), e a Rede Neural Long Short-Term Memory (LSTM), e os modelos de
regressdo Lasso, Ridge e Regressdo Linear Multipla (RLM), foi realizada inicialmente a
normalizacdo dos dados, tanto para os dados de entrada, relacionados as anomalias de TSM,
quanto para os dados de saida, ligados a série temporal de vazdo, esta etapa envolveu a
padronizacdo desses conjuntos de dados para uma escala entre 0 e 1. A metodologia utilizada
para a normalizacdo é explicada na Equacdo 25, garantindo uma base de dados uniforme e
consistente para a comparacéo e analise em todos os modelos.

x — min(x)

LA

~ max(x) — min(x)

(25)

Em que o vetor x consiste nos dados a serem normalizados, € max(x) e min(x)

representam, respectivamente, os valores méaximo e minimo do conjunto de dados.

3.5.2 Estruturacéo dos modelos e determinacgéo de hiperparametros

Considerando a complexidade inerente a grande quantidade de modelos e
hiperparametros envolvidos, optou-se por uma selecdo inicial baseada em uma série de testes
experimentais com os algoritmos de cada modelo. Essa escolha preliminar visou estabelecer
um ponto de partida estavel, mantendo constantes os hiperparametros que consistentemente
contribuiram para um desempenho superior nas fases de teste. Tal abordagem metodol6gica
permitiu um foco mais direcionado na otimizacdo e refinamento subsequente dos modelos
abordados, dando énfase a variagdo dos desempenhos dos modelos em relagdo ao incremento

progressivo das variaveis.

3.5.3 Multi Layer Perceptron

No desenvolvimento deste modelo, € adotada uma abordagem metodoldgica para a

definicéo e configuragdo da arquitetura da rede neural. Inicialmente, a construgdo do modelo é
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realizada atraves da interface de aplicacdo ‘Sequential’, uma estrutura linear e intuitiva que
permite a incluséo sequencial de camadas na rede.

O modelo tera n camadas de entrada de acordo com inclusdo de variaveis, seguindo
de uma camada oculta (camada densa), que é configurada com oito neurdnios. A fungéo de
ativacdo escolhida para esta camada é a ‘ReL.U’ (Rectified Linear Unit), que permite introduzir
nédo-linearidades no modelo, além disso Gharat (2019) destaca que a funcéo de ativacdo ‘ReL U’
apresenta uma vantagem computacional significativa, sendo capaz de convergir mais
rapidamente em comparacdo com outras fungdes de ativacdo em redes neurais

Em sequéncia, adicionou-se uma cama de dropout de 0,2, visando reduzir o
sobreajuste (overfitting), j& na camada de saida, tem-se um Unico neurdnio, refletindo a natureza
do problema de regressédo enfrentado, onde o objetivo é prever um valor continuo. A fungéo de
ativacdo selecionada para esta camada € a ‘sigmoid’, em que a escolha desta funcdo é
particularmente pertinente para casos em que a saida desejada do modelo esta normalizada,
dado que ela restringe a saida a um intervalo entre 0 e 1. Ademais, ela é uma das funcdes de

ativacdo mais utilizadas, sendo apresentada na Equacéo 26 (Aradjo, 2015).

o) = 1te® (26)

Durante a fase de compilacdo do modelo, é utilizado o otimizador ‘adam’, aliado
com a fungéo de perda (Loss function), em que foi adotada o ‘mean_squared_error’, uma
escolha convencional para problemas de regressdo, pois ela quantifica a diferenga entre os
valores previstos pelo modelo e os valores reais. Além disso, a mesma métrica é empregada
para monitorar o desempenho do modelo durante o treinamento, proporcionando uma avaliacao

continua e consistente do erro quadratico médio.

3.5.4 Long Short Term Memory

Para este modelo decidiu-se de adotar os mesmos hiperparametros que foram
utilizados no modelo MultiLayer Perceptron (MLP), esta escolha objetivou-se em garantir uma
comparacdo equitativa entre os dois modelos de redes neurais, possibilitando uma anélise
voltada ao comportamento do desempenho em relacdo a incluséo das varidveis preditivas,

observando como cada modelo responde ao conjunto de dados, utilizando 0 mesmo padrao de
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configuracBes. O Quadro 4 destaca os principais hiperparametros e caracteristicas do modelo
mencionado:

Quadro 4 — Hiperparémtros da rede neural LSTM

Hiperparametro Caracteristicas e detalhes
Interface de Aplicacéo Sequential
Camadas de Entrada n camadas (variavel)
Camada Oculta (Camada 8 Neurdnios, Funcao de Ativacao: ReLU
Densa)
Camada de Dropout Taxa: 0,2
Camada de Saida 1 Neuronio, F_ungéc_) de Ativagéo:
Sigmoid
Otimizador Adam
Funcdo de Perda Mean Squared Error (MSE)
Métrica de Desempenho Mean Squared Error (MSE)

Fonte: Autoria propria.

3.5.5 Regressdes Lasso, Ridge e Linear Multipla

Para estes modelos de previsao utilizou-se inicialmente a Regressdo Linear
Muiltipla tradicional e depois implementou-se os modelos de regressdo com uma abordagem de
regularizagéo. A diferenca entre RLM tradicional para os modelos Ridge e Lasso destaca-se na
estimacdo do vetor de pardmetros do modelo, pois enquanto a RLM tradicional foca
exclusivamente na minimizacdo da soma dos quadrados dos residuos (RSS), os modelos Ridge
e Lasso complementam esse processo com um termo adicional de regularizacdo, como se nota
pela Equacdo 27 (Marinho; Neto; Rocha, 2022).

n p

R.S’Szz:[yi—(W-xi+b)]2+az:w]2 (27)

i=1 j=1

O ajuste do hiperparametro a. no modelo de regresséo Ridge, foi realizado através
da técnica ‘RidgeCV’ do Scikit-learn com validacdo cruzada de 5 folds. este parametro atua
como um fator de penalizagdo que modula o grau de complexidade e variabilidade na estimativa
dos coeficientes do vetor B. Conforme a magnitude de a aumenta, ha uma diminuicdo
proporcional na magnitude dos coeficientes de 5 resultantes do modelo. E importante salientar
que, embora essa técnica restrinja os valores dos coeficientes estimados, ela ndo os reduz a zero,
o0 que significa que ndo exclui nenhum preditor do modelo, preservando todos na analise final.

O procedimento de calibracdo do hiperparametro a para 0 modelo Lasso ocorreu
de forma semelhante, porém, utilizando a técnica ‘LassoCV’, mantendo a validagéo cruzada de

5 folds para avaliagéo e selegdo do melhor valor. Neste caso a medida que o valor de a aumenta,
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os coeficientes do vetor £ tendem a diminuir, com a possibilidade de alguns deles serem
reduzidos a zero, o que resulta na exclusdo de preditores menos significativos do modelo,

diferenciando-o do ‘RidgeCV’, que mantém todos os preditores no modelo.

3.5.6 Treinamento e validacdo

Para todos os modelos descritos, adotou-se o metodo de validacao cruzada, em que
a implementac&o foi realizada usando a classe ‘TimeSeriesSplit’, adequada para dados de séries
temporais devido a sua capacidade de preservar a sequencialidade temporal dos dados. Esta
técnica divide os dados em conjuntos de treino e teste (validacdo) de forma sequencial,
garantindo que cada teste seja realizado em dados nédo utilizados durante o treinamento.

No método ‘TimeSeriesSplit’ adotou-se o parametro ‘n_splits = 2° devido ndo ter
uma quantidade de dados tdo grande, com essa configuracao, o conjunto de dados é, na verdade,
dividido em trés partes sequenciais. Na primeira iteracdo da validacdo cruzada, a primeira parte
(primeiros 1/3 dos dados), € usada para treinar o modelo e a segunda parte (préximos 1/3 dos
dados) para testa-lo, deixando a terceira parte ainda ndo utilizada. Na segunda iteragdo, o
modelo é treinado combinando as duas primeiras partes dos dados (primeiros 2/3 dos dados), e
a terceira parte € usada para teste (1/3 final dos dados).

Em relacdo a etapa de treinamento, para 0 modelo MLP, o treinamento € realizado
por meio de 500 épocas com um lote (batches) de 10 amostras. Esta configuracdo permite que
0 modelo aprenda progressivamente, ajustando seus pesos internos para minimizar a fungéo de
perda ao longo do tempo. Ja para a rede LSTM, o numero de épocas foi reduzido para 200, e 0
tamanho do lote de treinamento foi ajustado para 5, pois com um namero maior de épocas 0
modelo resultava em resultados piores. Isso € evidenciado no estudo de Siami-Namini e Namin
(2018) no qual observou-se que o aumento do nimero de épocas ndo necessariamente leva a
uma melhoria na precisdo dos modelos, em alguns casos, ocorrendo uma deterioragdo no

desempenho, sugerindo o fenémeno do sobreajuste.

3.5.7 Métricas de avaliacéo

Para a analise da performance dos modelos s&o aplicados inicialmente o Coeficiente
de Correlacdo de Pearson (R), que é a medida da associacao linear entre as observacoes e

previsdes, sendo definido na Equagédo 28.
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1 o ((Pi—P\((0;-0
= (55 ) (55) e

Em que O e P sdo os valores observados e os da previsdo, S é o desvio padréo, O e
P séo as médias das previsdes e observacgdes e N o nimero de observagdes. Este indicador néo
possui dimensao e seus valores podem oscilar entre 1 e -1, em o valor de 1 € indicativo de uma
previsdo perfeita (Guarnieri, 2006).

A outra métrica de avaliacdo utilizada para analisar o desempenho dos modelos é o
coeficiente de eficiéncia do modelo de Nash — Sutcliffe (1970), abreviado como NSE, sendo

exposto na Equacéo 29.

Z(anl + ngs)z

NSE=1= —
Z(ngs + Qobs)z

(29)

Neste contexto, Q,,s representa a precipitacdo observada, enquanto Q.,;. denota a
vazdo estimada pelos modelos, e t esta relacionado a vazdo em um dado instante. O indice em
questdo, que pode oscilar entre -oo e 1, NSE = 1 significa que hd uma combinacao perfeita entre
as medidas de vazdo observadas e calculadas. Um valor de NSE de zero sugere que 0 modelo
prediz a vazdo com uma acuracia equivalente a média das observac@es. Valores negativos de
NSE indicam que a média de vazdo observada é um preditor melhor do que as predi¢des do
modelo (Moriasi et al., 2007).

Além disso, com o intuito de avaliar e comparar a eficiéncia relativa dos modelos
preditivos na etapa de validacdo, adotou-se a formula de taxa de variacao percentual, tomando
como modelo de referéncia, o modelo de partida M1. Essa medida quantitativa é calculada pela
diferenca entre a métrica de um modelo-alvo e a métrica de um modelo de referéncia, seguido
pela divisdo do resultado pela métrica do modelo de referéncia. A Equacao 30 exemplifica essa
medida para a métrica NSE, e o mesmo principio se aplica a correlacdo de Pearson, conforme

a Equacao.

NSEpni—NSEp

Visg (%) = —yp—" com i = 1,2,..,11. (30)

Ve (%) = R’”;;Aﬁ”“, comi=1,2,..,11. (31)
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados obtidos a partir da analise dos dados
relacionados a vazao anual média e sua relacdo com as variaveis preditivas de Temperatura da
Superficie do Mar (TSM).

Os resultados sdo organizados de maneira a refletir a sequéncia dos periodos
preditores ao longo do ano, iniciando com o trimestre SON, seguindo para JJA, MAM e
finalizando com DJF. Para cada periodo preditor, sdo detalhados os resultados dos métodos
analiticos aplicados, os rankings derivados e as implicacdes desses achados. Adicionalmente,
séo discutidos os resultados dos modelos de previsao de vazdo, que foram desenvolvidos em
11 variacgdes distintas, incorporando progressivamente as variaveis preditoras de acordo com a
sua importancia no ranking unificado obtido pelo método Copeland. Salienta-se que para as

andlises do random forest o simbolo o ¢ referente aos outliers.
4.1 Anélise dos resultados para o periodo preditor SON
4.1.1 Analise da importancia dos indices TSM para o periodo preditor SON

As Figura 7, Figura 8 e Figura 9 apresentam a importancia das variaveis para cada

uma das técnicas utilizadas para esta avaliacdo, para o periodo preditor SON.

Figura 7 - Boxplot da importancia dos indices TSM no periodo preditor SON (Random Forest)
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).



Figura 8 - Importancia dos indices TSM no periodo preditor SON (Select K Best)
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Figura 9 - Importancia dos indices TSM no periodo preditor SON (XGBoost)
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O uso do método Random Forest para analisar a importancia das variaveis de TSM
durante o trimestre SON indica uma distribui¢do variada de importancia, como ilustrado pelo
gréafico de boxplot (Figura 7). O indice TAD mostra-se relevante, contudo, a distribuicdo dos
resultados sugere que outras variaveis também exercem influéncia significativa. E notavel a
presenca de outliers indicando que algumas variaveis podem ter efeitos extremos em certas
condicdes. A variabilidade das importancias real¢ca a complexidade das interagdes entre TSM e
vazdo, evidenciando uma mediana constante apos a variavel BEST.

Seguindo para o Select K Best (Figura 8), os resultados apontam para o indice TAD
como o de maior importancia, com uma pontuacdo de teste F notavelmente alta de 43,80. TNA
e AMO também sdo identificados como preditores significativos, com pontuacdes de 14,72 e
9,00, respectivamente. Essa abordagem destaca um conjunto de variaveis TSM que sdo
estatisticamente significativas na correlacdo com a vazdo anual média durante o periodo SON.

Por fim, a andlise via XGBoost (Figura 9) revela o indice TNA como 0 mais
influente com um ganho de informacéo (gain) de 0,292. Este método apresenta uma perspectiva
diferenciada, onde o indice TAD, apesar de ainda importante, ndo ¢é tdo preponderante quanto
no Select K Best, apresentando um ganho de informacdo de 0,171. Os indices TSA e BEST
também mostram uma importancia consideravel, com ganhos de 0,117 e 0,115,
respectivamente. O XGBoost sugere, portanto, uma relevancia mais equilibrada entre as
varidveis TSM, oferecendo uma visdo complementar sobre quais fatores sdo mais preditivos

para a vazao no trimestre SON.
4.1.2 Ranqueamento unificado pelo método Copeland para o Preditor SON

O resultado do Método de Copeland, sintetizou os ranqueamentos dado pelos
modelos anteriores, fornecendo uma perspectiva integrada sobre quais indices TSMs sdo mais
preditivos para a vazdo anual no periodo SON. Pois considerou-se a posicao relativa de cada

indice nos diferentes modelos de classificacdo. O Quadro 5 apresenta o ranking unificado.

Quadro 5 — Ranking Copeland para periodo SON

Posicdo | Variavel | Posicdo | Variavel
1° TAD 7° NAO
2° TNA 8° NINO4
3° TSA 9° NINO3
4° BEST 10° NINO3.4
5° AMO o
6° NINO1.2 11 PDO

Fonte: Elaboragdo propria (2023).
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Nas Figuras 10, 11, 12, 13 e 14 apresenta-se a correlacdo e o NSE entre a vazéo

predita e a vazdo real para cada modelo. Esta analise € realizada ao incorporar os indices

climaticos progressivamente seguindo o ranking de Copeland para o preditor SON.

Figura 10 - Métricas de Avaliacdo do Modelo MLP com Preditor SON (NSE e Correlagéo)
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Fonte: Elaboracéo propria (2023).

Figura 11 - Métricas de Avaliacdo do Modelo LSTM com Preditor SON (NSE e Correlacéo)
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Figura 12 - Métricas de Avaliacdo do Modelo LASSO com Preditor SON (NSE e Correlacao)
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Figura 13 - Métricas de Avaliacdo do Modelo RIDGE com Preditor SON (NSE e Correlacao)
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Figura 14 - Métricas de Avaliacdo do Modelo RLM com Preditor SON (NSE e Correlacao)
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Analisando a Figura 10, observou-se que o modelo MLP, particularmente,
demonstra uma melhoria progressiva nas métricas de desempenho com a adi¢ao de previsores.
alcangando o pico no modelo M7 (NSE de treinamento de 0,458; NSE de validacéo de 0,329),
indicando que a adicéo de variaveis até este ponto contribuiu positivamente, acompanhada por
uma melhoria consistente no coeficiente de Pearson, indicando um grau consideravel de
correlacdo, com R de 0,680 e 0,638 no modelo M7 para as etapas de treinamento e validagéo,
respectivamente. No entanto, a performance variou apds M7, sugerindo a possibilidade de
sobreajuste com o incremento de mais variaveis.

Por outro lado, os modelos LSTM, em geral, exibem um desempenho mais modesto
(Figura 11). Mesmo com a incluséo de variaveis adicionais, ndo se observa um aumento nas
métricas, com 0 modelo M2 alcancando o maior NSE, sendo de apenas 0,154 no treinamento e
0,127 na validacdo. Em relacdo a correlacdo, observou-se comportamento semelhante,
atingindo maior correlacdo com apenas uma variavel (M1), com R de treinamento e validagédo
igual a 0,581 e 0,599, respectivamente; posteriormente apresentando correlagcdes decrescentes
ao aumentar o nimero de varidveis. Esses resultados sugerem limita¢cGes no modelo LSTM em
capturar a dindmica dos dados de vazao anual neste contexto especifico.

Em contraste, 0 modelo de regressao Lasso apresentou um salto significativo no
desempenho com a inclusdo da varidvel NINO1.2 em M6 com NSE de treinamento igual a
0,382 e NSE de validacéo igual a 0,266, mantendo uma performance estavel de M7 a M11,
conforme ilustrado na Figura 12. Isso é evidenciado pelos valores de NSE de treinamento e
validacdo em M7 (NSE de treinamento igual a 0,403; NSE de validacdo igual a 0,272), que se
mantiveram relativamente constantes apesar da adicdo de mais varidveis, apresentando
comportamento semelhante para a correlagdo. 1sso pode indicar que a regularizacdo Lasso
imp&e uma restricdo eficaz na complexidade do modelo, prevenindo o overfitting (sobreajuste)
mas também limitando o desempenho méximo alcancavel.

A regressao Ridge seguiu uma tendéncia similar a do Lasso em termos de NSE,
com melhorias notaveis no desempenho até M7 (NSE de treinamento igual 0,375; NSE de
validacdo igual a 0,269), ap6s esse ponto a performance se manteve quase uniforme,
apresentando pequenas variag0es, conforme a Figura 13. Da mesma forma, a correlagdo
apresenta perfil semelhante ao NSE, em que os valores R de treinamento e validacao se mantém
proximos ao longo de todos os modelos, com destaque de melhoria expressiva do modelo M5
para 0 M7, saindo de uma correlagéo de validacdo de 0,566 para 0,618. Este padrdo sugere que
ambas as técnicas de regressao regularizada foram eficazes para mitigar o sobreajuste, exibindo

métricas de avaliacdo relativamente estaveis a partir de M7.
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Por fim, o modelo de regressdo Linear Multipla apresentou um problema
significativo de sobreajuste, como indicado pelo declinio no NSE de validag&o a partir de M3,
tornando-se negativo em M5 e piorando até M11, atingindo um NSE de treinamento de 0,484
e NSE de teste de -0,243, com as 11 variaveis (Figura 14). Ainda que tenha ocorrido um
aumento consistente na correlacdo de Pearson durante o treinamento até o modelo M11,
alcancando um R de 0,694, na fase de validagcdo observou-se uma diminuic¢do correspondente,

com o R reduzindo para 0,345, evidenciando a perda de capacidade de generalizacdo do
modelo.
4.2 Analise dos resultados para o periodo preditor JJA

4.2.1 Analise da importancia dos indices TSM para o periodo preditor JJA

As 15, 16 e 17 apresentam a importancia das variaveis para cada uma das técnicas
utilizadas para esta avaliacdo, para o periodo preditor JJA.

Figura 15 - Boxplot da importancia dos indices TSM no periodo preditor JJA (Random Forest)
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Figura 16 - Importancia dos indices TSM no periodo preditor JJA (Select K Best)
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Figura 17 - Importancia dos indices TSM no periodo preditor JJA (XGBoost)
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De acordo com a analise da Figura 15 para o trimestre JJA, o Random Forest
identificou o indice TAD como o de maior importancia, como é evidenciado pelo pico na
distribuicdo da importancia relativa no gréafico de boxplot. A distribuicdo ampla e a presenca de
outliers sugerem que TSA pode ter um impacto variavel, mas significativo, na vazdo para este
preditor. Alem do TSA, outros indices como, TNA e NAO também mostram uma importancia
relevante, indicando que o comportamento da vazao neste trimestre é influenciado por multiplas
variaveis de TSM.

Seguindo a analise da Figura 16, com o Select K Best, o indice TAD se sobressai
com a maior importancia (teste F de 39,32), sequido pelo TSA e TNA. Esta tendéncia reforca
o TAD como uma variavel preditora consistente em diferentes métodos. Os resultados destacam
um padrdo claro de influéncia destas varidveis TSM, com uma hierarquia distinta de
importancia, em que as varidveis apresentam importancia consideravelmente menor em
comparacgéo ao TAD.

Ja em relacdo ao XGBoost (Figura 17), este apresenta um perfil ligeiramente
diferente para a importancia das variaveis TSM. TSA se destaca como a mais importante com
um ganho de informacéo de 0,179, seguido de perto por TAD e TNA. Os indices relacionados
ao fendmeno El Nifio (NINO4, BEST) também surgem como preditores relevantes neste
trimestre, 0 que pode ser indicativo de padr@es climaticos especificos que afetam a vazao para
0 periodo preditor JJA.

4.2.2 Ranqueamento unificado pelo método Copeland para o Preditor JJA

Utilizando o Método de Copeland, analogo ao que foi empregado para o periodo
SON, o Quadro 6 exibe um ranking diferenciado para este preditor, evidenciando as variacfes
na influéncia dos indices TSM na vazao anual para o periodo preditor JJA.

Quadro 6 — Ranking Copeland para periodo JJA

Posicdo | Variavel | Posicdo | Variavel
1° TAD 7° AMO
2° TSA 8° NINO3.4
3° TNA 9° NINO3
4° NINO4 10° BEST
5° NAO o
6° NINO1.2 11 PDO

Fonte: Elaboragdo propria (2023).



4.2.3 Modelos de previsao de vazédo — JJA
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Nas Figuras 18, 19, 20, 21 e 22 apresenta-se a correlacdo e o NSE entre a vazéo

predita e a vazdo real para cada modelo. Esta analise € realizada ao incorporar os indices

climaticos progressivamente seguindo o ranking de Copeland para o preditor JJA.

Figura 18 - Métricas de Avaliacdo do Modelo MLP com Preditor JJA (NSE e Correlacao)
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Figura 19 - Métricas de Avaliacdo do Modelo LSTM com Preditor JJA (NSE e Correlagédo)
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Figura 20 - Métricas de Avaliacdo do Modelo LASSO com Preditor JJA (NSE e Correlacgao)
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Figura 21 - Métricas de Avaliacdo do Modelo RIDGE com Preditor JJA (NSE e Correlacéo)

0,50
0,457
0,40
0,351
0,30
0,251
0,201
0,151
0,10

0,051
0,00

Nash-Sutcliffe efficiency (NSE)

Ml M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 MI0 MM

Modelos
= Treinamento
==== \alidagao

Correlagao de Pearson (R)

0,80
0,751
0,70
0,651
0,60+
0,55+
0,50+
0,451
0,40

0,351
0,30

Ml M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 MI0 M

Modelos
= Treinamento
==== \alidagao
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Figura 22 - Métricas de Avaliacdo do Modelo RLM com Preditor JJA (NSE e Correlagéo)
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O modelo MLP (Figura 18) mostrou melhoria no NSE de treinamento até M3,
passando de 0,191 para 0,340, indicando aprimoramento pela inclusdo de variaveis até esse
ponto. Ap6s M3, ndo houve ganhos significativos, com pico no M7 e queda subsequente. Na
validacdo, o NSE mais alto foi em M3 (0,205), caindo em M4 (0,140), sugerindo possivel
sobreajuste. O sobreajuste ficou mais evidente em M6, com NSE de teste caindo para 0,053,
enquanto o de treinamento era alto (0,358). Quanto a correlacdo de Pearson no treinamento,
houve aumento até M9 (0,635), mostrando forte relacéo linear positiva. No entanto, na fase de
validacdo, a correlacdo méaxima ocorreu em M2 (0,642), e depois declinou, indicando que
variaveis adicionais ndo melhoraram a generalizacdo do modelo para dados nunca vistos.

No Modelo LSTM (Figura 19), a anélise do NSE e da correlagdo de Pearson mostra
um padrdo menos definido em comparagdo ao MLP. No treinamento, o0 NSE inicia em 0,116
em M1 e varia ligeiramente, com um pico em M6 (0,124), indicando melhoria inconsistente
com a adicdo de variaveis. 1sso pode ser devido a capacidade do LSTM de lidar com
dependéncias de longo prazo. Na validagdo, o0 NSE tem um pico em M6 (0,089), depois declina,
sugerindo dificuldades na generalizacdo apés adi¢fes de varidveis. A correlacdo de Pearson
também atinge o valor mais alto em M6 tanto no treinamento (0,523) quanto na validacdo
(0,444), indicando que a inclusdo de varidveis até M6 é benéfica, mas adicBes posteriores
podem ndo ser tdo eficazes.

Em relacdo ao comportamento da regressdo Lasso (Figura 20), o NSE de
treinamento comeca em 0,281 em M1 e melhora levemente até M6 (0,312), mas estagna a partir
de M7, mantendo-se em torno de 0,302. Na fase de validacdo, 0 NSE comeca em 0,228 em M1,
cai até M4 (0,125), aumenta até M6 (0,144) e depois se estabiliza até M11, indicando possivel
sobreajuste com variaveis adicionais, mas com alguma melhoria ou estabilidade na
generalizacdo em modelos posteriores. A correlacdo de Pearson no treinamento aumenta até
M6 e se estabiliza em M7, mantendo-se perto de 0,558 até M11. Na validacédo, € mais alta em
M2 (0,578), diminui em M4 e depois se estabiliza nos modelos seguintes, seguindo um padréo
similar ao do NSE.

Para a regressao Ridge (Figura 21), no treinamento, 0 NSE do modelo comeca em
0,277 em M1, tem um leve aumento em M2 (0,285), e depois diminui até M11 (0,223). Este
padrdo indica que varidveis adicionais apds M2 ndo melhoram a adequacéo do modelo. Na fase
de validagéo, o NSE inicia alto com o primeiro modelo M1, entretanto nos modelos posteriores
apresenta um perfil uniforme, com pouca variacédo e sem indicacdo de melhorias. Em relagéo,

a correlagdo de Pearson, observa-se um perfil pouco varidvel e uniforme tanto para a etapa de
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treino como a de validacdo, apresentando valores mais altos inicialmente na fase de validagéo,
dando indicativo de sobreajuste neste modelo.

No modelo RLM (Figura 22), as métricas mostram tendéncias distintas entre
treinamento e teste. O NSE de treinamento aumenta constantemente de M1 (0,2809) a M11
(0,4941), indicando melhoria na adequacdo do modelo com a adicéo de variaveis. No entanto,
0 NSE de validagio comeca positivo em M1 (0,2278), mas cai para valores negativos a partir
de M3, piorando até M11 (-0,5052), um sinal de sobreajuste. A correlacdo de Pearson aumenta
no treinamento até M11, mas declina no teste apds M3. Estes resultados sugerem dificuldade
de generalizacdo no modelo de RLM, possivelmente devido a falta de uma regularizacdo forte,
levando a um aprendizado de ruidos ou padr@es espurios dos dados de treinamento que néo se
aplicam aos dados de validagao.

4.3 Analise dos resultados para o periodo preditor MAM
4.3.1 Analise da importancia dos indices TSM para o periodo preditor MAM

As 23, 24 e 25 apresentam a importancia das varidveis para cada uma das técnicas
utilizadas para esta avaliagdo, para o periodo preditor MAM.

Figura 23 - Boxplot da importancia dos indices TSM no periodo preditor MAM (Random
Forest)
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Figura 24 - Importancia dos indices TSM no periodo preditor MAM (Select K Best)
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Figura 25 - Importancia dos indices TSM no periodo preditor MAM (XGBoost)
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A analise do trimestre MAM via Random Forest, apresentada na Figura 23, mostra
um perfil mais equilibrado de importancia entre as varidveis preditoras em comparacdo com
periodos antecedentes. O indice TAD emerge como o mais influente, porém a proximidade das
medidas de importancia dos indices TNA e TSA sugere que estes também desempenham um
papel significativo. A ocorréncia de outliers em alguma das variaveis aponta para a existéncia
de situacdes em que a importancia desses indices diverge significativamente do comportamento
geral, possivelmente devido a eventos climéaticos excepcionais ou outras anomalias

Quando analisamos os resultados do Select K Best (Figura 24), o indice TAD
também apresenta a maior importancia, com um teste F de 18,62, seguido por TNA e NINO3.
Este resultado sugere que o indice TAD mantém uma forte relagdo linear com a vazéo durante
0 periodo de MAM, similar ao observado em outros trimestres, reforcando a sua relevancia
como uma boa variavel TSM preditiva.

Na analise da Figura 25, os resultados do XGBoost para o trimestre MAM destacam
0 indice TSA como o mais influente, com um ganho de informagéo de 0,219, seguido por TNA
e NINOS3. Isso indica que, além da importancia consistente do indice TAD obtida em outras
abordagens, outros indices, como TSA e TNA, também desempenham papéis significativos na
relacdo com a vazdo anual para MAM. A presenca do indice NINO3 como um preditor

relevante pode apontar para efeitos especificos de fenémenos climéticos neste periodo preditor.

4.3.2 Ranqueamento unificado pelo método Copeland para o Preditor MAM

O Quadro 7, resultado da aplicacdo do método Copeland para unificar os rankings,
apresenta um ranking unificado para este periodo preditivo, evidenciando as variaveis mais

importantes baseado na integracao dos resultados das abordagens anteriores.

Quadro 7 — Ranking Copeland para periodo MAM

Posicdo | Variavel | Posicdo | Variavel
1° TNA 7° BEST
2° TAD 8° NINO3.4
3° NINO3 9° NAO
4° TSA 10° NINO4
5° AMO o
6° NINO1.2 1 PDO

Fonte: Elaboragdo propria (2023).



4.3.3 Modelos de previsdo de vazdo — MAM
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As Tabelas 1 e 2, respectivamente, mostram a correlacdo e NSE entre vaz0es

previstas e reais, nas fases de treinamento (T) e validacao (V), para o periodo preditor MAM.

Tabela 1 - Avaliacdo do NSE Para o Preditor MAM

Vi MLP LSTM LASSO RIDGE RLM
T \/ T \ T \/ T \/ T \
M1 0,157  -0,008 0,081 -0,003 0,176 -0,107 0,156 -0,029 0,176 -0,107
M2 0,257 0,057 0,123 0,033 0,246 -0,041 0,174 0,034 0,252 -0,142
M3 0,284 -0,061 0,135 0,053 0,268 -0,020 0,196 0,053 0,278 -0,124
M4 0,248 0,022 0,122 0,024 0,269 -0,043 0,131 0,021 0,280 -0,084
M5 0,293 -0,022 0,118 0,011 0,265 -0,033 0,144 0,028 0,291 -0,211
M6 0,298 -0,126 0,129 0,045 0,271 -0,037 0,137 0,034 0,301 -0,250
M7 0,326  -0,084 0,105 0,022 0,271 -0,037 0,143 0,034 0,309 -0,249
M8 0,315 -0,064 0,122 0,026 0,272 -0,059 0,153 0,031 0,323 -0,398
M9 0,308 -0,271 0,098 0,001 0,262 -0,039 0,155 0,014 0,343 -0,451
M10 0,308 -0,209 0,092 0,016 0,262 -0,039 0,157 0,013 0,378 -0,904
M11 0,360 -0,271 0,101 -0,005 0,244 -0,016 0,157 0,012 0,383 -0,897
Fonte: Elaboragdo propria (2023).
Tabela 2 - Avaliacdo da Correlacdo de Pearson Para o Preditor MAM
e MLP LSTM LASSO RIDGE RLM
T \Y/ T \ T \Y/ T \Y/ T \Y
M1 0,426 0,128 0419 0,124 0412 0,120 0412 0,120 0,412 0,120
M2 0514 0,325 0,478 0,256 0500 0,331 0,490 0,293 0,501 0,343
M3 0,553 0,274 0,504 0,307 0,521 0,347 0,512 0,315 0,526 0,367
M4 053 0431 0464 0,220 0524 0,361 0,522 0,387 0,527 0,381
M5 0,548 0,364 0,440 0,207 0,522 0,359 0,505 0,375 0,538 0,319
M6 0,558 0,382 0461 0,289 0,530 0,355 0,509 0,383 0,547 0,283
M7 0,576 0,338 0,430 0,246 0,530 0,355 0,508 0,363 0,554 0,271
M8 0586 0,319 0,460 0,240 05530 0,340 0,506 0,342 0,566 0,220
M9 0,572 0,298 0,446 0,236 0,535 0,318 0,512 0,311 0,581 0,207
M10 0570 0,296 0419 0,262 0535 0,318 0504 0,303 0611 0,142
M11 0611 0,284 0417 0,227 0523 0319 0502 0,299 0,615 0,141

Fonte: Elaboragdo propria (2023).
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Na Tabelas 1, observa-se que os modelos MLP e LSTM mostraram um aumento no
NSE de treino, com o MLP atingindo um pico em M11 (0,360) e 0 LSTM em M3 (0,135),
indicando que ambos os modelos melhoraram sua adaptacéo aos dados de treino com a adicéo
de variaveis. No entanto, o NSE de validacdo para ambos declinou substancialmente, sugerindo
sobreajuste. Para o MLP, essa queda foi mais pronunciada, atingindo -0,271 em M11, enquanto
para o0 LSTM a diminuigéo foi moderada, mas ainda resultou em um valor negativo em M11 (-
0,004).

Lasso e 0 Ridge, modelos de regressdo regularizada, também comecaram com
NSEs de treino fortes, mas seus NSEs de validacdo indicaram sobreajuste. O Lasso,
especificamente, mostrou um NSE de validacdo consistentemente negativo, indicando que o
modelo pode estar penalizando as varidveis de forma excessiva, 0 que afetou sua capacidade
preditiva. O Ridge manteve valores de NSE de validagdo mais préximos de zero, sugerindo
uma melhor generalizacdo em comparagdo ao Lasso, mas ainda assim revelou um declinio na
performance preditiva.

O RLM destacou-se com o maior NSE de treino, 0 que poderia indicar um ajuste
muito bom aos dados de treino. Contudo, essa tendéncia ndo se refletiu nos dados de validacdo,
onde o NSE foi decididamente negativo e diminuiu acentuadamente para -0,904 e -0,897 em
M10 e M11, respectivamente. Esses valores negativos sdo indicativos de um modelo que esta
se ajustando excessivamente aos dados de treino e falhando em prever corretamente os dados
de validacdo.

Analisando-se a Tabela 2, tem-se que o modelo MLP mostra uma tendéncia
crescente na correlagéo de treino, partindo de 0,426 em M1 e alcancando 0,611 em M11, o que
reflete um fortalecimento da relacdo linear & medida que mais variaveis sdo adicionadas. No
entanto, para a validacdo, embora haja um aumento até M4 (0,431), hd uma subsequente
diminuicdo, sugerindo que as variaveis adicionais podem estar contribuindo para um
sobreajuste.

Para 0 modelo LSTM, observamos um aumento na correlacdo de treino até M3
(0,504), seguido de uma diminuicdo em M4, o que pode indicar um ponto de inflexdo na
capacidade do modelo de capturar as relagdes lineares com a adi¢do de variaveis. A correlacéo
de validacdo atinge um pico em M2 (0,256) e depois diminui, 0 que é consistente com a
tendéncia observada no NSE, onde o modelo comeca a perder a capacidade de generalizacdo
apos M2.

O Lasso e o Ridge apresentam um padrdo de correlagdo de treino semelhante, com

um crescimento até M3 (Lasso: 0,521, Ridge: 0,512) e, entdo, uma estabilidade ou leve
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flutuacdo. A correlacdo de validacdo para ambos os modelos mostra um pico em M3, apés o
qual h&d uma diminuicdo. Este comportamento paralelo sugere que a adi¢do de variaveis até M3
melhora a relagdo linear, mas adicionais variaveis ndo contribuem de forma significativa,
possivelmente devido a penalizacéo das variaveis menos informativas.

O RLM exibe um padréo distintivo com a maior correlagédo de treino, alcangando
0,615 em M11, indicando um ajuste muito forte aos dados de treino. No entanto, a correlagdo
de validagdo néo segue essa tendéncia, comec¢ando em 0,120 em M1 e caindo para 0,141 em
M11. Isso sugere que enquanto o modelo se ajusta bem aos dados de treino, ele ndo é capaz de
manter essa performance em dados nao vistos, evidenciando uma vez mais o sobreajuste, como
foi fortemente indicado pelos resultados do NSE.

4.4 Anélise dos resultados para o periodo preditor DJF
4.4.1 Analise da importancia dos indices TSM para o periodo preditor DJF

As 26, 27 e 28 apresentam a importancia das varidveis para cada uma das técnicas
utilizadas para esta avaliagdo, para o periodo preditor DJF.

Figura 26 - Boxplot da importancia dos indices TSM no periodo preditor DJF (Random Forest)
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Figura 27 - Importancia dos indices TSM no periodo preditor DJF (Select K Best)
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Figura 28 - Importancia dos indices TSM no periodo preditor DJF (XGBoost)
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O Random Forest aplicado ao periodo preditor de DJF indica que o indice TAD
detém a maior importancia, conforme mostrado pelo gréfico de boxplot (Figura 26). Este indice
exibe uma variabilidade significativa, sugerindo que ele pode ter um papel fundamental e
variavel na previsdo de vazao no trimestre DJF. Outros indices como TNA e AMO também
mostram importancia, mas sdo menos variaveis, indicando uma influéncia mais consistente no
periodo. Além disso, observa-se que o indice TSA apresenta importancia relativamente menor
comparado a sua colocagdo e medida de importancia em outros periodos preditores.

A analise com o Select K Best (Figura 27) para 0 mesmo trimestre realca novamente
o0 indice TAD como o mais significativo com um teste F de 17,83, seguido de TNA e AMO,
com 9,38 e 5,94 respectivamente. Esta consisténcia do indice TAD como uma variavel
importante em diferentes métodos reforca a sua posicao como variavel preditora chave para a
vazdo durante o trimestre DJF.

Os resultados do XGBoost (Figura 28), por sua vez, divergem ligeiramente,
apresentando o indice TNA como o mais influente com um ganho de informacéo de 0,268. A
importancia do indice TAD é menos destacada neste método em comparagdo com o Select K
Best, mas ainda € relevante. O indice BEST também se mostra como um preditor significativo
com um ganho de 0,156, sugerindo que variaveis adicionais devem ser consideradas ao prever

a vazao neste trimestre.

4.4.2 Ranqueamento unificado pelo método Copeland para o Preditor DJF

Semelhante aos periodos anteriores, 0 Quadro 8, derivada da implementacdo do
método Copeland para a sintese de classificacGes distintas, revela uma classificacdo unificada
para o periodo preditor JJA, ressaltando as variaveis-chave com base na combinacao dos dados
obtidos das técnicas antecedentes.

Quadro 8 — Ranking Copeland para periodo DJF

Posicdo | Variavel | Posicdo | Variavel
1° TNA 7° BEST
2° TAD 8° NINO3.4
3° NINO3 9° NAO
4° TSA 10° NINO4
5° AMO o
6° NINO1.2 11 PDO

Fonte: Elaboragdo propria (2023).



4.4.3 Modelos de previsdo de vazao — DJF
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As Tabelas 3 e 4, respectivamente, mostram a correlacdo e NSE entre vaz0es

previstas e reais, nas fases de treinamento (T) e validacdo (V), para o periodo preditor DJF.

Tabela 3 - Avaliacdo do NSE Para o Preditor DJF

s MLP LSTM LASSO RIDGE RLM
T \Y T Y T \Y T \Y T \Y;
M1 0164 0,007 0,09 0,006 0,167 -0,070 0,162 -0,032 0,167 -0,070
M2 0227 0,085 0,130 0,060 0214 -0,014 0174 0,061 0,215 -0,021
M3 0249 0,106 0,127 0,044 0,211 -0,019 0,162 0,042 0,217 -0,054
M4 0290 -0,003 0,118 0,019 0,205 -0,014 0,147 0,027 0,246 -0,127
M5 0293 0,055 0,129 0,019 0,219 -0,020 0,134 0,019 0,287 -0,219
M6 0296 0,000 0,087 0,009 023 -0023 0136 0,014 0312 -0,321
M7 0314 -0,009 0,092 -0,004 0,236 -0,023 0,139 0,011 0,316 -0,344
M8 0323 -0,002 0,09 -0,015 0,236 -0,023 0,140 0,007 0,318 -0,360
M9 0387 -0012 0,103 -0,017 0,236 -0,023 0,141 0,004 0,325 -0,579
M10 0434 -0,055 0,118 -0,020 0,236 -0,023 0,146 -0,002 0,332 -0,550
M1l 0336 -0,059 0,094 -0,049 0,236 -0,023 0,149 -0,007 0,343 -0,537
Fonte: Elaboragdo propria (2023).
Tabela 4 - Avaliacdo da Correlacdo de Pearson Para o Preditor DJF
, MLP LSTM LASSO RIDGE RLM
M's T Vv T Y T \Y; T \Y; T \Y;
M1 0436 0,155 0,416 0,146 0,400 0,130 0,400 0,130 0,400 0,130
M2 0482 0,320 0481 0,326 0462 0,330 0458 0,314 0462 0,333
M3 0513 0,357 0,486 0,322 0,462 0,325 0,438 0,287 0,464 0,324
M4 0541 07326 0464 07242 0461 07315 0,443 0,311 0,492 0,302
M5 0557 0,363 0505 0,251 0,486 0,302 0471 0,292 0,530 0,299
M6 0551 0,291 0,390 0,216 0505 0,308 0,493 0,278 0,551 0,297
M7 0567 0310 0,419 0,187 0505 0,308 0,497 0,270 0,555 0,287
M8 0586 0,317 0422 0,156 0505 0,308 0,496 0,263 0,556 0,281
M9 0626 07352 0447 0,166 0,505 0,308 0,498 0,256 0,564 0,207
M10 0664 0,335 0461 0,160 0,505 0,308 0,501 0,242 0,569 0,188
M1l 0599 0,306 0406 0,172 0505 0,308 0502 0,232 0578 0,194

Fonte: Elaboragdo propria (2023).
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A partir da analise da Tabela 3, tem-se que para 0 MLP, nota-se um crescimento no
NSE de treino, atingindo um pico em M10 (0,434), que sugere uma melhora na habilidade do
modelo de capturar a variancia nos dados de treino com a inclusdo de mais varidveis. No
entanto, o0 NSE de validacao apresenta um pico em M2 (0,085) e depois cai significativamente,
indicando problemas de sobreajuste conforme o modelo se torna mais complexo.

O LSTM tem um perfil similar no treinamento com um pico em M2 (0,130), mas a
validacdo mostra uma tendéncia menos clara. O NSE positivo em M2 (0,060) sugere um bom
ajuste inicial, mas a métrica torna-se negativa a partir de M11 (-0,049), o que pode ser um sinal
de sobreajuste ou de inadequacdo do modelo para capturar a estrutura temporal nos dados de
validacao.

Os modelos de Regressdo Lasso e Ridge apresentam um comportamento estavel no
treinamento, mas com NSEs de validacdo consistentemente negativos, comegando em -0,070 e
-0,032, respectivamente. Isso implica que, embora os modelos estejam se ajustando aos dados
de treino, eles ndo estdo generalizando bem, possivelmente devido a um encolhimento
excessivo das estimativas de coeficientes.

O RLM mostra um aumento no NSE de treino até M11 (0,343), sugerindo um ajuste
crescente aos dados de treino. No entanto, semelhante aos modelos de regressédo regularizada,
0 NSE de validacao para 0 RLM é negativo em todos os modelos, indicando que o modelo esta
sobreajustando aos dados de treino e perdendo a capacidade de generalizagéo.

Na analise entre os resultados de Correlacdo de Pearson (Tabela 4) para os modelos
MLP, LSTM, Lasso, Ridge e RLM, percebemos um padrdo de comportamento que espelha as
tendéncias observadas com a métrica NSE. O modelo MLP demonstra um aumento na
correlacdo de treino com um pico em M10, sugerindo um bom ajuste inicial aos dados de treino.
No entanto, a correlacdo de validacdo diminui a partir de M2, indicando um possivel
sobreajuste.

O LSTM segue um padrdo semelhante ao MLP em treino, com uma diminuicao
subsequente na correlacdo de validacdo, reforcando a preocupacdo com a capacidade de
generalizagdo do modelo. Os modelos Lasso e Ridge mostram uma maior estabilidade na
correlacdo tanto no treino quanto na validacdo, implicando uma melhor generalizacdo em
comparagdo ao MLP e LSTM.

O RLM, apesar de ter um aumento constante na correlacdo de treino, enfrenta
desafios significativos de sobreajuste, como evidenciado pela diminui¢do da correlagdo de

validacdo. Isso reafirma a necessidade de atencdo ao equilibrar a complexidade do modelo e
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sua habilidade de generalizar, para evitar a adaptacdo excessiva aos dados de treino que nédo se

traduz em um bom desempenho preditivo em dados novos.

4.5 Comparacao e Sintese dos Resultados

Nesta secdo, destaca-se a analise de desempenho para 0s modelos dos periodos
preditores SON e JJA, selecionados por apresentarem os resultados mais promissores nas etapas
de validacdo. Além disso, esta analise visa elencar os modelos variantes que obtiveram os
melhores resultados, em termo de ganhos de desempenho para cada abordagem de previséo,
enfatizando a relevancia destes no contexto de cada preditor. Dessa forma, optou-se por ndo
incluir os preditores MAM e DJF nesta analise, considerando os indicios de sobreajuste e
desempenhos inconsistentes em seus modelos, como evidenciado pelos valores negativos de
NSE e correlacédo fraca nas Tabelas 1, 2, 3 e 4.

As Figuras 29 e 30 apresentam a comparacao direta entre cada um dos modelos do
preditor SON para as métricas de avaliacdo na etapa de validagdo. Ja as Tabelas 5 e 6, destacam
a variacao percentual dos modelos em comparacéo ao desempenho do modelo variante M1 para
cada uma das modelagens.

Figura 29 — Comparacéo entre os Modelos de SON (NSE - validacéao)
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Figura 30 — Comparacéo entre os Modelos de SON (R - Validacéao)
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Tabela 5 — Variagdo Percentual de Modelos de SON vs. M1 (NSE - Validagao)

Modelos MLP LSTM LASSO RIDGE RLM
M1 0% 0% 0% 0% 0%
M2 -40% 3% -1% -1% -3%
m3 1% -28% 0% -2% -22%
M4 1% -29% -3% -4% -50%
M5 16% -29% -3% -13% -152%
M6 2% -15% 14% 0% -129%
M7 47% -12% 17% 17% -133%
M8 14% -23% 17% 18% -139%
M9 -13% -20% 17% 18% -138%
M10 18% -6% 17% 17% -160%
M1i1 21% -32% 17% 17% -204%

Fonte: Elaboragdo propria (2023).

Tabela 6 — Variagdo Percentual de Modelos de SON vs. M1 (R - Validagéo)

Modelos MLP LSTM LASSO RIDGE RLM
M1 0% 0% 0% 0% 0%
M2 -10% -11% -1% -8% -1%
M3 8% -24% -1% -1% -6%
M4 -1% -23% -2% -2% -20%
M5 -2% -24% -2% -2% -45%
M6 -3% -18% 2% 4% -37%
M7 7% -16% 5% 7% -31%
M8 -2% -15% 5% 7% -32%
M9 1% -25% 5% 8% -32%
M10 -1% -15% 5% 7% -34%
M11 3% -12% 5% 7% -40%

Fonte: Elaboragdo propria (2023).

73



74

A analise detalhada das Figuras 29 e 30 permite a identificacdo dos modelos que
apresentam os melhores desempenho, destacando-se as variagdes nas métricas ao incrementar
as variaveis preditoras. Notavelmente, 0 modelo MLP emerge como superior em termos de
métricas NSE e correlacdo. Embora o modelo MLP demonstre oscilagGes, observa-se uma
tendéncia de crescimento consistente, particularmente nos modelos M3, M5 e M7.

Em comparacéo, as regressdes Lasso e Ridge também exibem um incremento no
desempenho, caracterizado por uma evolugdo mais uniforme dos modelos M1 a M5,
culminando em um aumento notavel em M7. Notoriamente, 0 modelo Ridge exibe uma ligeira
preeminéncia sobre o modelo Lasso na métrica NSE, conforme ilustrado na Figura X.

Adicionalmente, a analise da Tabela 5 revela que o modelo MLP-M7 distingue-se
com um incremento percentual de 47% na eficiéncia de NSE, comparado ao modelo base M1.
Esta elevacdo sugere uma capacidade aprimorada de previsdo do modelo. Por outro lado, o
modelo LSTM apresenta uma tendéncia de declinio na métrica NSE, com uma reducéo notavel
de até 32% em M11, o que pode indicar uma incompatibilidade das modificacdes aplicadas
com a estrutura do modelo.

Da mesma forma, os modelos Lasso e Ridge exibem inicialmente um
comportamento mais estavel, com pequenas variacdes negativas, entretanto, o cenario muda a
partir de M6 com variagdes percentuais positivas atingindo um ganho percentual de 17% em
M7, indicando uma consisténcia na eficiéncia das previsdes. Entretanto, o modelo RLM
apresenta um declinio acentuado, com uma variacao percentual negativa de até -204% em M11,
destacando um desempenho ineficiente.

A anélise da variacdo percentual para a correlacdo (Tabela 6) reitera a performance
estavel do MLP, com melhorias observadas em variantes como M3 e M7, com ganhos de 8 e
7%, respectivamente. O modelo Ridge, por sua vez, se destaca por uma melhoria gradual em
suas variantes mais recentes, enquanto o Lasso mantém uma consisténcia proxima ao modelo
base. Contrastando, o LSTM, apesar de um inicio promissor, revela uma diminuicao
generalizada em suas variantes, assim como modelo RLM que sofre uma degradacdo notavel
na correlacdo de Pearson, a medida que € adicionado mais variaveis.

Em sintese, 0 modelo MLP, especialmente na variante M7, consolida-se como o
mais eficiente e consistente em ambas as métricas avaliadas, se mostrando como o melhor
modelo de previsdo associado ao periodo preditor SON. Por outro lado, os modelos Lasso e
Ridge tambeém se mostram como op¢des confiaveis, com varia¢fes positivas estaveis em ambas

as métricas. No entanto, os resultados relativos ao LSTM e ao RLM sugerem que para esta
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quantidade de dados e configuracGes, os modelos ndo conseguem capturar a dindmica das
variaveis e realizar previsdes eficientes.

De forma analoga a abordagem utilizada para analisar os modelos associados ao
periodo preditor SON, as Figuras 31 e 32, juntamente das Tabelas 7 e 8, oferecem uma visao
comparativa detalhada para o preditor JJA. Essa abordagem possibilita uma compreensédo das

caracteristicas e do desempenho de cada modelo, destacando suas particularidades no contexto
do preditor JJA.

Figura 31 — Comparacéo entre os modelos de JJA (NSE - validacao)
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Figura 32 — Comparacdo entre os modelos de JJA (R - validacédo)
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Tabela 7 — Variacdo Percentual dos Modelos de JJA vs. M1 (NSE - Validacéo)

Modelos MLP LSTM LASSO RIDGE RLM
M1 0% 0% 0% 0% 0%
M2 6% -53% -21% -27% -28%
M3 64% -42% -23% -31% -114%
M4 13% -19% -45% -24% -138%
M5 -13% -46% -41% -30% -132%
M6 -58% -4% -37% -28% -131%
M7 -32% -33% -32% -27% -299%
M8 22% -18% -32% -29% -293%
M9 10% -16% -32% -29% -313%
M10 29% -41% -32% -29% -326%
M11 23% -46% -32% -33% -322%

Fonte: Elaboragdo propria (2023).

Tabela 8 — Variacdo Percentual dos Modelos de JJA vs. M1 (R - Validacao)

Modelos MLP LSTM LASSO RIDGE RLM
M1 0% 0% 0% 0% 0%
M2 -10% -11% -1% -8% -1%
m3 8% -24% -1% -1% -6%
M4 -1% -23% -2% -2% -20%
M5 -2% -24% -2% -2% -45%
M6 -3% -18% 2% 4% -37%
M7 7% -16% 5% 7% -31%
M8 -2% -15% 5% 7% -32%
M9 1% -25% 5% 8% -32%
M10 -1% -15% 5% 7% -34%
M11 3% -12% 5% % -40%

Fonte: Elaboragao propria (2023).

A analise da Figura 31 evidencia uma performance notavel do modelo MLP,
particularmente na variante M3. Esta observacéo é corroborada pela Tabela 7, que registra um
incremento significativo de 64% na métrica NSE para o modelo MLP-M3. Apesar deste pico
de eficiéncia, variagcbes nos desempenhos de outros modelos foram notadas, manifestando-se
em flutuacdes.

Diferentemente, o0 modelo LSTM, exibe um perfil de desempenho mais uniforme,
ainda que com oscilagdes. Contudo, a Tabela 7 revela uma tendéncia geralmente negativa na
variacdo percentual de NSE, indicando uma diminuicdo na precisdo das previsdes. Por outro
lado, as regressdes Lasso e Ridge mostram estabilidade em suas variacdes percentuais, apesar
de uma tendéncia negativa continua ap6s a variante M7. Em comparacdo, 0 modelo de
Regressdo Linear Multipla (RLM) apresenta um desempenho substancialmente inferior, com
variagdes percentuais negativas pronunciadas, sugerindo uma inadequacédo para o conjunto de

dados analisado.
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Avaliando a correlacdo de Pearson na Figura 32 e Tabela 8, o modelo MLP
demonstra uma variacdo menos acentuada, mantendo-se relativamente estavel com melhorias
marginais em algumas variantes. Em contrapartida, o LSTM registra uma perda substancial na
manutencdo da correlagdo linear, evidenciada por reduces significativas em diversas variantes.
Lasso e Ridge exibem um comportamento mais consistente, com o modelo Ridge mantendo
uma correlagdo proxima ao valor base em todas as suas variantes. Novamente, 0 RLM destaca-
se negativamente, evidenciando uma degradacao progressiva em sua capacidade de manter uma
correlacdo linear robusta.

Em resumo, o modelo MLP, especialmente na variante M3, emerge como 0 mais
promissor em termos de eficiéncia preditiva para o periodo preditor JJA. Por outro lado, o
LSTM mostra uma capacidade reduzida de adaptacdo e aprimoramento. Os modelos de
regressao Lasso e Ridge, embora estaveis, exibem uma eficiéncia ligeiramente decrescente. O
RLM, por sua vez, revela-se 0 menos apropriado, com um desempenho declinante tanto em

NSE quanto na correlacéo de Pearson, similarmente ao ocorrido no periodo preditor SON.
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5 CONCLUSAO

O objetivo principal deste trabalho foi classificar os indices de Temperatura de
Superficie do Mar (TSM) segundo a sua influéncia nas vazdes anuais afluentes ao reservatério
Fronteiras. Para tal, foi realizada uma analise detalhada da importancia dessas variaveis,
empregando trés métodos de aprendizado de maquina: Random Forest, Select K Best e
XGBoost. Esses métodos contribuiram para a compilagdo de um ranking unificado, estabelecido
através do método de Copeland. Subsequentemente, com base neste ranking, foram
desenvolvidos cinco modelos preditivos de vazdo, cada um apresentando 11 variacGes distintas,
por meio do uso de Redes Neurais Artificiais (RNAs) e modelos de regresséo Linear Multipla.
Este trabalho, portanto, possibilitou uma analise em relagdo a compreensdo da influéncia dos
indices TSM nas vaz@es anuais e, além disso, permitiu explorar metodologias de previsédo de

vazao em reservatorios.

Em relacdo a importancia dos indices de Temperatura de Superficie do Mar (TSM),
o Dipolo do Atlantico Tropical (TAD) e as anomalias de TSM associadas a ele, especificamente
o Atlantico Tropical Norte e o Atlantico Tropical Sul, foram identificados como os mais
influentes. Esta classificacdo se manteve consistente nos trés métodos de aprendizado de
maquina utilizados para a selecdo de varidveis em todos os trimestres preditores.
Consequentemente, estando entre os trés primeiros no ranking de Copeland, com a excec¢éo do
indice TSA, que ocupou a quarta posicao nos periodos preditores MAM e DJF.

Adicionalmente as varidveis anteriormente mencionadas, outras anomalias, como a
Oscilacdo Multidecadal do Atlantico (AMO) e a Oscilacdo do Atlantico Norte (NAO), também
demonstraram sua relevancia. Estas foram classificadas entre as sete variaveis mais influentes
no ranking de Copeland. E importante destacar, no entanto, que o NAO apresentou uma posicao
relativamente inferior nos trimestres MAM e DJF, divergindo do padrdo observado nos
periodos preditores SON e JJA. Além destas, o indice NINO1.2 também se destacou,
posicionando-se consistentemente entre as sete variaveis mais relevantes no ranking de

Copeland para todos os periodos preditores avaliados.

Quanto aos modelos de previsao de vazéo, tem-se que SON e JJA se mostraram
como sendo os periodos preditores em que os modelos associados apresentaram os melhores
desempenhos. Isso ocorreu dentro deste contexto em que a quantidade de dados (amostras) e a
estrutura padrdo dos modelos foram mantidas fixas, sem alteracbes em fungédo do trimestre

preditor.
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Diante dos resultados obtidos, destaca-se 0 modelo SON-MLP-M7, que alcangou
um NSE de 0,329 e uma correlacdo de 0,638 na etapa de validacdo. Ja o0 modelo SON-Lasso-
M7 registrou um NSE de 0,272 e uma correlacdo de 0,607, enquanto a Regressdao SON-Ridge-
M7 obteve um NSE de 0,269 e correlacdo de 0,618 na validacao.

Para o periodo JJA, sobressaem os modelos JJA-MLP-M3, com NSE de 0,205 e
correlagéo de 0,609, e as Regressdes Lasso, Ridge e RLM associadas ao M1, que apresentaram
NSE aproximadamente 0,23 e correlacdo em torno de 0,55 na etapa de validagdo. E importante
destacar que, no contexto desta pesquisa, embora 0s modelos LSTM e RLM tenham
apresentado resultados promissores nas meétricas de treinamento com a adicdo de mais
variaveis, eles ndo foram eficazes em capturar de maneira adequada o comportamento dos
dados na etapa de validacdo. Isso levou a um desempenho insatisfatorio, indicando limitacdes
desses modelos dentro das condi¢des e particularidades deste estudo.

Portanto, ao analisar os resultados de maneira abrangente, identifica-se que 0s
modelos mais eficientes correspondem ao periodo preditor SON, com destaque para 0 modelo
MLP-MT7. Inicialmente, este modelo, associado as variaveis TAD, TNA e TSA, ja apresentou
desempenhos consideraveis. No entanto, observou-se um avanco ainda mais expressivo em
termos de variag@o percentual no desempenho ao incluir um conjunto mais amplo, com sete
variaveis, que inclui TAD, TNA, TSA, BEST, AMO e NINO1.2.

Levando em conta o tamanho da série historica, e as caracteristicas desta pesquisa,
os resultados alcancados em termos de correlacdo podem ser considerados satisfatorios. No
entanto, os melhores modelos ainda apresentaram valores de NSE relativamente baixos.
Portanto, com 0 objetivo de aprimorar 0s estudos sobre previsdo de vazdo, sugere-se para
futuras pesquisas:

a) Utilizar outros métodos de selecao e classificacdo de variaveis.

b) Utilizar a propria variavel de vazdo como dado de entrada nos modelos;

c¢) Utilizar a variavel de precipitacdo como dado de entrada nos modelos;

d) Avaliar todas as combinagfes possiveis de variaveis TSMs;

e) Realizar a calibracdo de parametros dos modelos para cada periodo preditor.
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