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RESUMO

O objetivo deste trabalho foi utilizar uma rede neural LSTM para realizar predigbes
dos niveis de cota do rio Tapajos, baseando-se em dados do acervo
hidroclimatolégico da Agéncia Nacional de Aguas (ANA). Foram utilizados dados dos
anos de 1999 a 2023 de trés estagbes de hidro-telemetria estrategicamente
posicionadas ao longo do rio, essas estagdes fornecem informagdes hidrolégicas. A
pesquisa adotou a metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databases) para
auxiliar no processamento e na organizagdo dos dados, visando aprimorar os
resultados e as interpretacbes das analises. O modelo LSTM foi construido e
treinado para gerar predigcdes mensais dos niveis de cota. A normalizagdo Min-Max
foi realizada para padronizar os dados de entrada facilitando o modelo a convergir o
processo de validagdo com as predigdes. O modelo foi configurado para utilizar uma
janela de observagdo de 30 dias. As métricas MAE, MSE e RMSE foram
empregadas para avaliar o desempenho do modelo, como resultado, o modelo
LSTM apresentou um desempenho satisfatorio na predigdo dos niveis de cota do rio
Tapajés. As métricas de avaliacdo utilizadas mostraram valores consistentes,
considerando o melhor resultado dos 3 conjuntos de dados, o erro médio absoluto
(MAE) foi de 0.035, o erro quadratico médio (MSE) atingiu 0.002, e a raiz do erro
quadratico médio (RMSE) foi de 0.046 em uma sequéncia temporal contendo 1333
amostras, indicando boa precisdo nas previsdes. O LSTM foi capaz de capturar as
tendéncias e variagbes sazonais presentes nos dados histéricos, com base nisso foi
realizada a técnica de predi¢cdo auto regressiva para os 5 primeiros meses de 2024
para gerar dados de predigdes e compara-los com os dados reais disponiveis desse

periodo.

Palavras-chave: Rede Neural. LSTM. Rio Tapajos. Predi¢céo. Cotas.



ABSTRACT

The objective of this study was to use an LSTM neural network to predict the water
level of the Tapajos River, based on hydroclimatological data from the National Water
Agency (ANA). Data from the years 1999 to 2023 were used from three
hydro-telemetry stations strategically positioned along the river, providing
hydrological information. The research adopted the Knowledge Discovery in
Databases (KDD) methodology to assist in data processing and organization, aiming
to improve the results and interpretations of the analyses. The LSTM model was built
and trained to generate monthly predictions of water levels. Min-Max normalization
was applied to standardize the input data, facilitating model convergence during
validation and prediction processes. The model was configured to use a 30-day
observation window. The MAE, MSE, and RMSE metrics were used to evaluate the
model's performance; as a result, the LSTM model showed satisfactory performance
in predicting the Tapajés River's water levels. The evaluation metrics indicated
consistent values; considering the best results from the three datasets, the mean
absolute error (MAE) was 0.035, the mean squared error (MSE) reached 0.002, and
the root mean squared error (RMSE) was 0.046, in a time series containing 1,333
samples, indicating good predictive accuracy. The LSTM was able to capture
seasonal trends and variations present in historical data. Based on this, an
autoregressive prediction technique was used for the first five months of 2024 to

generate forecast data and compare them with actual data available for this period.

Keywords: Neural Network. LSTM. Tapajos River. Prediction. Quotas.
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1.  INTRODUGAO

A regido Oeste do Para € uma mesorregiao composta por 29 municipios, um
dos seus principais rios € o Tapajos, rio pertencente a bacia hidrografica do Tapajos
(Figura 1), que se encontra a margem direita do rio Amazonas. A bacia abrange trés
estados Brasileiros, sendo: Para 38%, Amazonas 3% e Mato Grosso 59%,
tornando-a uma bacia federal, com extensao de aproximadamente 764.183 km?2.

O rio Tapajos (Figura 2) possui uma extensdo de 1.784 km e tem como
caracteristicas as aguas claras. Seus afluentes sdo o rio Sdo Manuel (também
chamado de Teles Pires), e o rio Juruena, ambos localizados no estado do Mato

Grosso, e sua foz se encontra com o rio Amazonas no municipio de Santarém, no

Para.

0°8

https://www.researchgate.net/figure/Figura-1-Localizacao-da-bacia-do-rio-Tapajos-A-bacia-do-rio-Tapa
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Figura 1 - Bacia Hidrogfafica do Tapajés
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Figura 2 - Rio Tapajos

A

Fonte:
https://plataforma.agua.mapbiomas.org/water/-4.910625/-55.918598/5.8/brazil/naturalWaterMass/167
31/naturalWaterMass/surface/2022/2022

A precipitacdo média anual é de aproximadamente 2300 mm, existindo uma
pronunciada estacao seca de trés a quatro meses. A estagcdo chuvosa no alto
Tapajés se inicia no final de setembro, enquanto que no baixo curso se inicia no final
de dezembro ou janeiro. O pico das inundag¢des nos cursos médio e alto do Tapajos
normalmente ocorre em margo. Préximo a boca do rio Tapajos, o nivel do rio atinge
seu nivel mais alto normalmente em maio ou junho. Esta diferenga nos periodos de
alagamento de distintos trechos do rio acontece porque o nivel das aguas do
Tapajés é controlado pelo rio Amazonas proximo a foz.

A flutuagédo anual do nivel do Tapajés e dos rios Juruena e Teles Pires, dois
de seus principais tributarios, sdo em média de 4 a 5 metros. As diferencas entre os
niveis maximo e minimo do rio estdo em torno de 8 a 9 metros.

A bacia hidrografica do tapajos possui um grande potencial energético
(hidroeletricidade), abastecimento de &agua para o consumo humano e
dessedentagdo de animais. Sendo um exemplo da fungdo social das aguas como
um bem de consumo final ou intermediario na quase totalidade das atividades

humanas (SANTOS et al., 2010). Destacando-se a sua importancia como a 52 bacia
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hidrografica com maior superficie de agua no Brasil (Figura 3 e 4), bacia essa que

contribui para a manutencao dos ecossistemas amazdénicos.

Ranking de superficie d'agua

1° Lagoa dos Patos

2° Rio Amazonas
3° Rio Negro

4° Rio Solimoes
5° Rio Tapajos

6° Baia de Marajo
7° Canal do Norte
8° Lagoa Mirim
9° Rio Xingu

10° Rio Xingu

Fonte:

Figura 3 - Ranking de bacias hidrogréficas

1.040.665 ha

664.547 ha

504.979 ha

401.766 ha

392.742 ha

329.439 ha

322.882 ha

288.678 ha

184.213 ha

169.271 ha

https://plataforma.agua.mapbiomas.org/water/-4.910625/-55.918598/5.8/brazil/naturalWaterMass/167
31/naturalWaterMass/surface/2022/2022

Figura 4 - Bacia Hidrogfafica do Tapajos no Freshwater Ecoregions of the World (FEOW)

Fonte: https://www.feow.org/ecoregions/details/320

i

ECOREGION: TAPAJOS - JURUENA

Ecoregion ID: 320

More Details

salvador
L8]

De acordo com a ANA (2014), o conceito de cota refere-se a altura do nivel

da agua em um ponto especifico em relagdo a um ponto de referéncia, geralmente o

nivel do mar. As cotas sdao amplamente utilizadas no monitoramento de corpos

d'agua, como rios e lagos, sendo fundamentais para a gestao de recursos hidricos e

a predicao de eventos como enchentes.

A inteligéncia artificial tem se tornado uma area de grande relevancia nos

ultimos anos e ela

trouxe uma significativa contribuicdo ao permitir

o

desenvolvimento de algoritmos eficientes que auxiliam na tomada de decisoes,
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especialmente na mitigagdo de problemas complexos, podemos dizer que o0s
desafios ambientais se encaixam nesse escopo. Os algoritmos de IA podem
possibilitar novas formas eficientes de monitorar recursos naturais e prever eventos
climaticos, fornecendo informagdes valiosas para a gestdo sustentavel do planeta.
Modelos avangados de aprendizado de maquina, como as redes neurais
artificiais e redes neurais recorrentes sao capazes de identificar padrées em grandes
volumes de dados, aprimorando a precisdo das analises em séries temporais,
através da aplicacdo de metodologias eficazes para o tratamento e transformacéao
de dados, é possivel alcancar alta assertividade nas previsdes relacionadas a
variaveis ambientais. Esses recursos se tornam essenciais para analises detalhadas
do comportamento de rios e outros sistemas naturais, independentemente das

variaveis monitoradas.

1.1. Objetivos

1.1.1.  Objetivo geral

Utilizar rede neural LSTM para fazer predigcdes nos niveis de cota do rio

Tapajos.

1.1.2.  Objetivos especificos

e Desenvolver e treinar uma rede neural LSTM capaz de prever com precisao
0s niveis mensais de cota do rio Tapajos.

e Aplicar mineragdo de dados aos dados hidroclimatolégicos disponiveis
publicamente, gerando novos conhecimentos e compreensdo sobre as
dinamicas hidrologicas do rio.

e Realizar uma revisdo sistematica de publicacbes que utilizam técnicas de
aprendizado de maquina no monitoramento de ambientes fluviais,

identificando as abordagens mais eficazes.
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1.2. Justificativa

Nos ultimos anos, observa-se um aumento na frequéncia de eventos
climaticos extremos, como enchentes e secas prolongadas, fendbmenos que tém sido
amplamente associados as mudancas climaticas globais (SILVA; PEREIRA, 2021).

O monitoramento continuo dos niveis dos rios € essencial para a prevencao
de desastres naturais e para a gestao eficiente dos recursos hidricos, fornecendo
dados importantes para a tomada de decisbes em situagdes de risco, como
enchentes ou secas (AGENCIA NACIONAL DE AGUAS — ANA, 2014).

Por isso, a predicdo dos niveis de cota de rios é importante para a gestao de
recursos hidricos, principalmente em regides como a bacia do rio Tapajoés, que
desempenha um papel vital para o ecossistema, a economia local e a vida das
comunidades ribeirinhas. A regidao Oeste do Para, onde o rio Tapajos esta localizado,
depende diretamente da estabilidade dos niveis fluviais para atividades como
agricultura, pesca, transporte e abastecimento de agua.

Tradicionalmente, modelos hidrologicos classicos tém sido amplamente
utilizados para prever os niveis dos rios, mas esses metodos, em geral, porém se
analisarmos as potencialidades de algoritmos de aprendizado de maquina podemos
obter resultados mais precisos, dada a maneira de como esses algoritmos possuem
capacidade de aprender padrées em dados. Nesse contexto, o uso de redes
neurais LSTM apresenta uma abordagem promissora, pois esses modelos tém a
capacidade de lidar com grandes volumes de dados e capturar padrées complexos
em séries temporais, o0 que pode resultar em predicdes mais precisas e confiaveis.

Além disso, o uso de dados publicos, como os fornecidos pela Agéncia
Nacional de Aguas (ANA), e o processo de mineracédo de dados (KDD) permitem
gerar novos conhecimentos a partir de informagdes ja disponiveis, potencializando o
impacto de estudos como este, que podem auxiliar na melhoria da gestdo hidrica
regional e nacional.

A escolha de uma rede neural LSTM justifica-se pela sua eficacia
comprovada na modelagem de séries temporais, sobretudo em cenarios de
variabilidade hidroldégica, o que faz dela uma ferramenta adequada para o

monitoramento e a predicdo dos niveis.
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1.3. Organizagao do trabalho

Este trabalho esta dividido em 7 secoes.

. Introdugédo: Contextualiza o objeto de estudo, o problema a ser tratado e as
contribuigbes dos algoritmos de redes neurais para predicdo em séries

temporais. Também inclui o objetivo geral e os especificos desta pesquisa.

. Revisao sistematica: Apresenta uma revisao prévia de trabalhos relacionados
ao uso de algoritmos de machine learning aplicados ao monitoramento
ambiental, com foco especifico em séries temporais e predicdo de variaveis

hidrologicas.

. Fundamentacédo tedrica: Uma descricdo sobre os processos hidrologicos,
Inteligéncia artificial e seus subcampos de pesquisa, 0 modelo de rede neural

escolhido, além da descricao da metodologia KDD.

. Metodologia: Contém todas as etapas para o desenvolvimento deste trabalho,
desde a aquisicdo dos dados até a construgdo e treinamento do modelo

LSTM para predicoes.

. Resultados: Analises das métricas de avaliacdo, desempenho do modelo e

graficos dos resultados do treinamento.

. Contribuicdes e proposta de continuacdo da pesquisa: Apresenta
contribuicdes ao demonstrar a aplicacdo de redes neurais recorrentes no
monitoramento hidroldgico do rio Tapajés, com foco na predigado de niveis de
cota a partir de dados hidroclimatolégicos. Além disso, propde uma
continuidade na pesquisa com a modelagem de um conjunto mais robusto de
modelos de redes neurais, integrando variaveis adicionais, como precipitagao,

cota e vazao.

. Referéncias: Contém todo o material bibliografico além dos repositérios de

cbdigo e as plataformas publicas de consulta para os dados.
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2. REVISAO SISTEMATICA

Para esta pesquisa, foi realizada uma revisao sistematica da literatura com o
objetivo de identificar estudos que utilizam algoritmos de machine learning (ML) e
deep learning (DL) no monitoramento ambiental de rios e ambientes fluviais. O
processo de levantamento de trabalhos seguiu uma metodologia estruturada, que
incluiu a formulagao de perguntas de pesquisa, a definicdo de critérios de incluséo e
exclusao, e a construgdo de uma search string apropriada para identificar os estudos

relevantes em diferentes bases de dados cientificas.

2.1. Perguntas de Pesquisa (Research Questions)

2.1.1.  Pergunta Principal:

- Quais trabalhos utilizam algoritmos de Machine Learning e Deep Learning

para estudos ambientais fluviais?

2.1.2. Perguntas Adicionais:

1. Quais sao os principais algoritmos de ML e DL utilizados em estudos de
ambientes fluviais?

2. Quais aspectos das dinamicas fluviais sdo mais abordados por esses
estudos?

3. Qual é a eficacia dos modelos de ML e DL na analise, previsao ou predigao
de mudancgas nos ambientes fluviais?

4. Quais sdo os principais desafios e limitagbes enfrentados pelos estudos

que utilizam ML e DL em analises fluviais?

A revisdo foi conduzida seguindo protocolos padrbées para garantir a
qualidade e relevancia dos estudos incluidos, desde a formulacdo de questdes
especificas até a selegdo cuidadosa de artigos que atendessem aos critérios
estabelecidos. Isso permitiu uma analise abrangente das abordagens e tecnologias
utilizadas no campo da ciéncia ambiental fluvial, focando no uso de técnicas

avancgadas de aprendizado de maquina e aprendizado profundo.
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2.1.3. Resultados

Apos a definicdo das diretrizes, foi realizada uma analise quantitativa dos
trabalhos catalogados nas trés principais bases de dados (tabela 1), seguindo os
protocolos estabelecidos anteriormente. O objetivo dessa analise foi obter uma viséo
abrangente e clara sobre os modelos mais utilizados nos estudos analisados,
permitindo identificar tendéncias e padrbées no uso de algoritmos de Machine
Learning e Deep Learning aplicados ao monitoramento de ambientes fluviais

(Figuras 5a7)

Tabela 1 - Trabalhos coletados da revisdo sistematica

Base de Resultad Acesso  Artigos Artigos N° total dos
dados oS publico coletados selecionados  selecionados
IEEE 286 47 22 9
Xplore
Scielo 17 17 17 7
ArXiv 23 23 16 8

24

Fonte: Autor
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Base de dados IEEE Xplore

Figura 5 - Resultados IEEE Xplore

Modelos Utilizados

CNN Multi-Layer Perceptron:
10,5% 5,3%
GRU Random Foreost
5,3% 10,5%
K-means

5,3%

Extreme gradient boosting (XGB)

5,3%

Gradient Boosting

Recurrent Neural Network

10,5%

Radial Basis Function Neural

5,3%
SVM SVR
5,3%
Transformer
LSTM 5 3%
31,6%
Fonte: Autor
Base de dados Scielo
Figura 6 - Resultados Scielo
Modelos utilizados
Redes Neurais Artificiais com KNN
6,3% 6,3%
Feed Forward Artificial Neural Network / RKNN
6,3% 6,3%
Algoritmos Genéticos (AGs) ) Perceptron
6,3% 6,3%
Regularization
6,3%
Linear Regression LSTM
6,3% 18,8%

6,3%

Support Vector Machine Funcdo de Base Radial (RBF)
6,3% 6,3%
Random Forest Regressao Linear Multipla (RLM):
6,3% 6,3%

Fonte: Autor
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Base de dados ArXiv
Figura 7 - Resultados ArXiv

Modelos utilizados

regressao linear multipla
6,3%

XGBoost

6,3%

PINN

6,3%

Gaussian Process Regression (GPR)
6,3%

Gradient boosted trees

6,3%

BNNs
6,3%

Multi-Layer Perceptron (MLP)

18,8%

SVM SVR
6,3%

Random Forest (RF)
6,3%

LSTM

18,8%

Redes Neurais Recorrentes (RNN)
12,5%

Fonte: Autor

Foi observado que grande parte dos trabalhos de monitoramento utilizam
redes neurais recorrentes, como LSTM, e redes feedforward, como multilayer
perceptron, focam em analises de séries temporais e dados tabulados para
monitoramento ambiental.

Esses estudos frequentemente exploram padrdes e tendéncias em dados
historicos, utilizando essas arquiteturas para prever comportamentos futuros em
contextos de mudangas ambientais, variaveis hidrolégicas e meteoroldgicas. Além
disso, os resultados indicam que essas redes neurais sao escolhidas devido a sua
capacidade de lidar com dependéncias temporais e nio linearidades presentes nos
dados ambientais, permitindo uma modelagem mais precisa e robusta das
condigdes fluviais ao longo do tempo.

A prevaléncia de dados tabulados nesses estudos reflete a natureza
estruturada dos dados de monitoramento ambiental, facilitando a aplicacdo de
técnicas de aprendizado de maquina para analise preditiva e tomada de decisdo em
cenarios complexos de gestao e conservagao ambiental.

Essa pesquisa foi essencial para a escolha do modelo de rede neural a ser
utilizada na pesquisa do trabalho de predigdo de niveis de cota, os detalhamentos

do modelo seréo descritos nos capitulos subsequentes.
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3. FUNDAMENTAGAO TEORICA

3.1. Hidrologia e as dindmicas dos rios

A hidrologia é a ciéncia que estuda a ocorréncia, distribuicdo e movimento da
agua na superficie terrestre, incluindo o ciclo hidrolégico, os corpos d'agua e a
interagcdo desses elementos com o meio ambiente. Nos rios, o comportamento
dindmico da agua ¢é influenciado por diversos fatores, como a precipitagao,
evapotranspiragao, infiltracdo e escoamento superficial, que determinam o regime
fluvial ao longo do tempo (TUCCI, 2009).

O ciclo hidrolégico € o processo continuo de movimentagdo da agua entre a
atmosfera, a superficie terrestre e os corpos d'agua. Nos rios, esse ciclo é
fundamental para entender como as variagcbes de precipitacdo influenciam o
comportamento dos niveis de agua, conhecidos como cotas. A agua que chega aos
rios por meio das chuvas, derretimento de neve e outros processos naturais altera
significativamente o volume e a vazao do curso d'agua, levando a necessidade de
monitoramento constante (LINSLEY; KOHLER; PAULHUS, 1982).

A cota de um rio refere-se a altura da superficie da agua em um ponto
especifico do curso d'agua em relagdo a um nivel de referéncia, como o nivel médio
do mar ou um ponto de controle estabelecido por uma estacdo de monitoramento.
Este conceito é essencial para a hidrologia, pois permite 0 acompanhamento das
flutuacdes de nivel do rio e a predicdo de eventos criticos, como enchentes e secas
(AGENCIA NACIONAL DE AGUAS — ANA, 2014).

Cota normal: O nivel do rio em condigdes de equilibrio, ou seja, sem grandes
variagdes devido a chuvas intensas ou estiagens severas.

Cota de alerta: Um nivel que sinaliza uma aproximagao de uma situacao de
risco, como o aumento repentino da vazao devido a chuvas fortes ou prolongadas.

Cota de inundagao: Quando o nivel do rio ultrapassa o limite critico, atingindo
areas ribeirinhas e provocando inundagdes. Este dado é fundamental para alertar as
autoridades e implementar medidas de prevencao (ANA, 2014).

A dindmica dos rios esta diretamente ligada a sua bacia hidrografica, que é a
area de captacdo natural da agua da chuva, drenando-a para o curso principal. As
bacias hidrograficas variam em tamanho e complexidade, influenciando diretamente
o comportamento hidroldgico dos rios. Fatores como a topografia, o tipo de solo e a

vegetacdo da bacia afetam o escoamento superficial e o tempo de resposta das
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chuvas no nivel dos rios (TUCCI, 2009). Além disso, as agbes humanas, como a
construcao de barragens, desmatamento e urbanizagao, alteram drasticamente a
dindmica natural dos rios, intensificando eventos como enchentes e erosoes.

O monitoramento continuo dos niveis dos rios e sua dindmica € essencial
para a gestdo dos recursos hidricos, especialmente em regides suscetiveis a
eventos climaticos extremos, como a bacia do rio Tapajés. Este tipo de
monitoramento possibilita a antecipagao de situagdes de crise, como secas severas
ou inundagdes, permitindo a implementacdo de medidas de mitigacdo e adaptacao
(FERNANDES; GUERRA, 2016). Além disso, os dados hidrologicos sao essenciais
para a gestdo de infraestruturas, como barragens e reservatorios, que dependem do

fluxo adequado de agua para seu funcionamento seguro.

3.2. Aprendizado de maquina, aprendizado profundo e as redes

neurais artificiais

O aprendizado de maquina (ML) é um grande subcampo pertencente a
inteligéncia artificial (Al) (Figura 8), que se concentra em criar sistemas capazes de
aprender e melhorar automaticamente a partir de experiéncias, sem serem
explicitamente programados para isso.

Os algoritmos de aprendizado de maquina (ML) utilizam dados para identificar
padrées e realizar tarefas como classificagao, regressao, clustering e tomada de
decisdes. O aprendizado pode ser supervisionado, ndo supervisionado ou por
refor¢co, dependendo da natureza dos dados e do problema a ser resolvido.

Dentro do aprendizado de maquina (ML), temos o Aprendizado Profundo (DL)
um subcampo que abrange o uso de redes neurais artificiais com multiplas camadas
para modelar e aprender representagcdes de dados em niveis progressivamente mais
abstratos. Essa abordagem tem sido fundamental para avangos significativos em
areas como reconhecimento de imagem, processamento de linguagem natural,

reconhecimento de voz, e muitos outros.
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Figura 8 - Inteligéncia Artificial e seus subcampos

Inteligéncia Artificial

Aprendizado de Maquina

Aprendizado Profundo

Fonte: Autor

As redes neurais artificiais (ANN) sdo modelos computacionais inspirados no
funcionamento das redes neurais biolégicas do cérebro humano, projetados para
reconhecer padrdes a partir de dados. Elas sdo compostas por diversas camadas
que permitem que o modelo capture caracteristicas complexas dos dados,
trabalhando em tarefas de grande escala e complexidade.

Dentro do campo das redes neurais artificiais, podemos encontrar diversas
arquiteturas e tipos (Figura 9). Dentre algumas destacadas, temos as redes
transformer, redes neurais convolucionais, redes neurais generativas e as redes
neurais recorrentes, cada uma com aplicagdes distintas e vantajosas para tipos
especificos de problemas.

Redes Transformer: Essenciais em tarefas de processamento de linguagem
natural, como traducédo automatica, geracao de texto e analise de sentimentos. Elas
capturam dependéncias entre palavras em uma frase, mesmo quando distantes,
através do mecanismo de atencao, que permite que o modelo foque em diferentes
partes do contexto para gerar respostas mais precisas e coerentes (Vaswani et al.,
2017).

Redes Neurais Convolucionais (CNNs): Amplamente usadas em
processamento de imagem e visdo computacional, como em detecgao de objetos,
reconhecimento facial e diagndstico médico por imagem. As CNNs sao projetadas

para extrair automaticamente caracteristicas de imagens por meio de filtros que
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capturam detalhes e padrdes, desde bordas e texturas até elementos mais
complexos(LeCun et al., 1998).

Redes Neurais Generativas (GANs): Aplicadas principalmente na geracao de
dados sintéticos, como imagens, musica e até mesmo texto. Essas redes consistem
em um modelo gerador e um discriminador que trabalham juntos para criar dados
que simulam amostras reais. GANs sao usadas em aplicagbes como criagao de arte
digital, melhoramento de imagens de baixa resolugdo e criagdo de personagens
virtuais realistas (Goodfellow et al., 2014).

As redes neurais recorrentes (RNNs) sdo um tipo de arquitetura que
compdem o um grupo das redes neurais artificiais, onde podemos encontrar outros
tipos de arquiteturas para diversos propésitos. as RNNs se destacam por sua
capacidade de processar dados sequenciais, sendo amplamente utilizadas em
tarefas que envolvem séries temporais, como predicdo de eventos futuros,
reconhecimento de fala e processamento de linguagem natural (GOODFELLOW,;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

Figura 9 - Deep Learning e as Redes neurais

Inteligéncia
Artificial

Aprendizado de
Maquina
Aprendizado
Profundo

Redes Neurais
Artificiais
Transformers
Redes Neurais
Convolucionais
(CNNs)

Redes Neurais
Generativas (GANs)

Redes Neurais
Recorrentes

RNN Tradicionais

Gated Recurrent Long Short-Term
Unit (GRU) Memory (LSTM)

Fonte: Autor

Uma rede neural recorrente (RNN) adota o principio de processamento
sequencial e armazenamento de informagdes ao longo do tempo. Em uma verséo

mais simplificada: ela processa sequéncias iterando através dos elementos da
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sequéncia e mantém um estado que contém informacdes relativas ao que viu até
agora (CHOLLET, 2018). Com efeito, uma RNN €& um tipo de rede neural que possui

um loop interno (Figura 10).

Figura 10 - RNN com lago de loop

1 Saida

> RNN

Conexao
Recorrente

Entrada

Fonte: Autor

Diferentemente das redes neurais tradicionais, que ndo conseguem lidar
eficientemente com dados que possuem dependéncias temporais, as redes neurais
recorrentes sdo projetadas para capturar essas relagbes de sequéncia nos dados.
Isso é possivel porque as RNNs possuem conexdes internas que permitem que
informagdes de estados anteriores sejam retidas e reutilizadas em estados
subsequentes, o que é essencial para prever comportamentos ou padroes futuros
(CHO et al., 2014).

As RNNs sao particularmente eficazes em tarefas que envolvem séries
temporais, como no caso do monitoramento de niveis de rios, onde o
comportamento dos dados ao longo do tempo é critico para fazer predigbes
precisas. No entanto, uma das limitagcbes das RNNs tradicionais é a dificuldade de
lidar com longas dependéncias temporais, um problema conhecido como
desvanecimento do gradiente (BENGIO et al., 1994).

Para contornar essa limitagcdo, foram desenvolvidas variantes das RNNs,
como as Long Short-Term Memory (LSTM) e as Gated Recurrent Unit (GRU). Ambas
foram projetadas para lidar com o problema de dissipagdo do gradiente,

especificamente para este problema de dependéncias temporais a longo prazo.



30

Nesta pesquisa, foi optado pela rede neural LSTM conseguem manter
informagdes por longos periodos, sendo eficazes em modelar dependéncias de
longo prazo, no contexto dessa pesquisa para utiliza-las para analise de longas
séries temporais de dados histéricos, o que as torna extremamente uteis para
tarefas como predi¢ao de séries temporais (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

Dado o problema proposto neste estudo, a rede LSTM (Long Short-Term
Memory) é adequada para a tarefa de predicdo dos niveis de cota do rio,
considerando a natureza dos dados coletados. A LSTM pode ser eficaz para
modelar séries temporais, como as variagdes de niveis de rios ao longo do tempo.
Os detalhes sobre os dados e o processo de coleta serdao descritos com mais

profundidade nos capitulos subsequentes.

3.3. Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados (KDD)

A Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados ou Knowledge
Discovery in Databases (KDD) € um conjunto de atividades continuas que visa
compartilhar o conhecimento extraido de bases de dados. De acordo com Fayad et
al. (1996), esse processo € composto por cinco etapas principais: selecdo dos
dados; pré-processamento e limpeza dos dados; transformacdo dos dados;
mineracgao de dados e interpretacéo e avaliagao dos resultados.

Selecao de Dados: Nesta primeira etapa, sao escolhidos os dados relevantes
para a analise, identificando as fontes de dados e filtrando variaveis que podem ter
um impacto na qualidade do modelo. A selecgéo inicial visa reduzir a complexidade e
focar em dados que contenham as informacgbes relevantes para o objetivo do
estudo.

Pré-processamento de Dados (ou Limpeza de Dados): Aqui, os dados
passam por um processo de limpeza e tratamento para corrigir problemas como
dados ausentes, duplicados ou inconsistentes. Esse passo é fundamental para
garantir que a analise e os modelos ndo sejam comprometidos por erros ou ruidos
nos dados.

Transformacdo de Dados: Nesta etapa, os dados sao transformados para
formatos que facilitam a analise e a modelagem. Podem ser realizadas operagdes

como normalizagdo, agregacgao, construgcdo de novos atributos, entre outros. A
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transformacao é essencial para que os dados estejam estruturados da forma mais
adequada possivel para o método de mineracédo que sera usado.

Mineragcédo de Dados: A etapa central do KDD, onde s&o aplicados algoritmos
e técnicas para extrair padrées e tendéncias dos dados. Esta fase pode incluir a
aplicagcdo de modelos de aprendizado de maquina, como redes neurais, LSTM ou
algoritmos de classificagdo e agrupamento, dependendo dos objetivos do projeto.

Interpretacdo e Avaliagdo: Na ultima etapa, os resultados obtidos na
mineracdo de dados sao interpretados e avaliados para verificar sua validade e
utilidade. Esta fase envolve a analise dos padrdes encontrados para identificar se
eles realmente representam conhecimento valioso e contribuem para a resolucéo do
problema inicial. E aqui que se documentam as descobertas e insights derivados do

processo. A figura a seguir ilustra todo o processo KDD.

Figura 11 - Etapas do processo KDD de Fayyad et al.(1996)

Interpretagdo

Data Mining

a)Agéo 1
b) Acéo 2
DD I E
O :
s ;

Transformagéo
mento ' Padrdes

% |

_ H
i ! Dados
Dados : Dados relevantes pré-processados

onhecimento

Dados
transformados

Fonte:
https://www.researchgate.net/figure/Figura-1-Etapas-do-processo-KDD-Fayyad-et-al-1996_fig1_22843
5521

3.4. Long short-term memory (LSTM)

O Long Short-Term Memory (LSTM) foi desenvolvido por Hochreiter e
Schmidhuber em 1997 como resultado de suas pesquisas sobre o problema do
gradiente de fuga nas Redes Neurais Recorrentes (RNNs). Embora seja uma
variacdo das RNNs, as LSTMs utilizam uma abordagem para capturar de maneira
eficaz as dependéncias temporais de longo prazo em séries temporais. Além disso,
pode ser combinado com mecanismos de atencdao, que dao mais peso a

determinados pontos importantes da série temporal (ZHANG et al., 2020).
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Essa arquitetura apresenta varias vantagens, como a capacidade de focar em
eventos relevantes e desconsiderar informacgdes irrelevantes ou redundantes. A
combinagao pode melhorar o desempenho em tarefas onde os dados apresentam
dependéncias temporais fortes e especificas, como predicdo de niveis de rios,
influenciados por fendbmenos sazonais ou eventos climaticos.

A aplicagdo da LSTM pode enfrentar algumas limitagées, especialmente
devido a quantidade limitada de dados histéricos. Como a LSTM é projetada para
capturar dependéncias temporais complexas, a falta de dados pode dificultar a
deteccdo de padrbes sazonais e tendéncias de longo prazo, essenciais em séries
temporais hidroclimatolégicas. Além disso, com poucos dados, o modelo tende a
sofrer overfitting, ajustando-se bem aos dados de treinamento, mas falhando em
generalizar para novos cenarios ou variagoes.

Essas limitagbes podem impactar a capacidade de previsdo do modelo,
tornando-o menos robusto em condicdes de ruido e menos preciso em detectar
ciclos sazonais. Para mitigar esses problemas, seria ideal aumentar o volume de
dados, incorporar técnicas de regularizagdo, e considerar modelos hibridos ou
modelos mais simples como as GRUs ou ARIMA, que possam capturar melhor as
caracteristicas especificas da série temporal com dados limitados. Essas
abordagens ajudam o modelo a evitar o overfitting e melhorar a generalizagao das
previsdes.

Nos paragrafos a seguir sera feita uma breve explicagdo dessa arquitetura.
Entrada (Input)

O LSTM recebe dois tipos de entrada em cada etapa de tempo:
- Input atual (xt>Dados da sequéncia atual que alimentam a célula LSTM.

- Estado oculto anterior (ht—l)lnformagéo processada na etapa anterior que carrega

informacgdes relevantes acumuladas no tempo.

- Estado da célula anterior (Ct—l)Armazena a "memoria de longo prazo" da rede e

transporta informacgdes de uma etapa para outra.


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C(x_t%5C)#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C(h_%7Bt-1%7D)%5C#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C(C_%7Bt-1%7D)%5C#0
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Esses dois estados (ht—l e (Ct—l) sdo essenciais para manter as
dependéncias temporais, garantindo que as informagdes relevantes ao longo da

sequéncia possam ser retidas ou descartadas.

Forget Gate (Porta de Esquecimento)

A primeira etapa da célula LSTM é a forget gate (fungdo de esquecimento),
que decide quais informagdes do estado da célula anterior ((Ci—1 devem ser

descartadas. Esta porta é controlada por uma fungao sigmoide (o que gera valores

entre 0 e 1:

Je =Wy - [he1, 2] + by)

- Jt é o vetor de saida da forget gate.
- Wy sdo0 os pesos associados a porta.

- by € o bias.

Se o valor de (fi for proximo de 0, as informacbes anteriores serao
descartadas; se for proximo de 1, serdo retidas. Isso € crucial para permitir que a

rede "esqueca" informagdes desnecessarias ao longo do tempo.

Input Gate (Porta de Entrada)

A segunda etapa envolve a input gate (porta de entrada), que controla quais
novas informagdes serdo adicionadas ao estado da célula. Esta porta também é
gerida por uma fungao sigmodide que determina quais partes da nova entrada seréo

atualizadas:

it = O'(VI/YZ . [ht—la fl?t] —+ bl)

- 1t é o vetor de saida da input gate.


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C(h_%7Bt-1%7D%5C#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C(C_%7Bt-1%7D%5C)#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=(%5C(C_%7Bt-1%7D%5C#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C(%20%5Csigma%20%5C#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C%20f_t%20%3D%20%5Csigma(W_f%20%5Ccdot%20%5Bh_%7Bt-1%7D%2C%20x_t%5D%20%2B%20b_f)%5C#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C%20f_t%20%5C#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C%20W_f%20%5C#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C%20b_f%20%5C#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C(f_t%5C#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C%20i_t%20%3D%20%5Csigma(W_i%20%5Ccdot%20%5Bh_%7Bt-1%7D%2C%20x_t%5D%20%2B%20b_i)%5C#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C%20i_t%20%5C#0
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Além disso, uma tangente hiperbdlica (tanh) & aplicada para criar um novo

vetor de possiveis valores de estado da célula candidatos C: que podem ser

adicionados ao estado atual:
Cy = tanh(W¢ - [hy—1, ;] + b¢)

A combinagao dessas duas operagdes permite que o LSTM determine quais

informacdes da nova entrada serdo armazenadas no estado da célula.

Atualizagao do Estado da Célula

Depois que as decisdes de "esquecimento” e "entrada" sao feitas, o estado da

célula (Ct) é atualizado. O novo estado da célula é uma combinacdo das

informacdes retidas (ft - Ci-1) e das novas informacdes adicionadas (i - Ct):
t:ft'Ct—1+it'ét

Essa etapa é o coragdo do LSTM, pois o estado da célula (Ct) carrega as
informagdes que serdo transmitidas ao longo do tempo, agindo como uma memoria

de longo prazo que pode ser modificada seletivamente.

.Output Gate (Porta de Saida)

A output gate (porta de saida) controla quais informagdes do estado da célula

(Ct) serso enviadas para o proximo estado oculto (he). Primeiro, uma fungao

sigmoide decide quais partes do estado da célula serdo emitidas:
Py = U(Wo : [ht—la xt] + bo)

Em seguida, a tangente hiperbdlica é aplicada ao estado da célula atualizado

(Ct) para restringir os valores entre -1 e 1, e o resultado é multiplicado por (01) para

gerar o novo estado oculto:


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%20%5Ctilde%7BC%7D_t%20%5C#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%20%5Ctilde%7BC%7D_t%20%3D%20%5Ctanh(W_C%20%5Ccdot%20%5Bh_%7Bt-1%7D%2C%20x_t%5D%20%2B%20b_C)%20%5C#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C(C_t%5C)#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C(f_t%20%5Ccdot%20C_%7Bt-1%7D)%5C#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C(i_t%20%5Ccdot%20%5Ctilde%7BC%7D_t)%5C#0
http://www.sciweavers.org/tex2img.php?bc=Transparent&fc=Black&im=jpg&fs=100&ff=modern&edit=0&eq=%5CC_t%20%3D%20f_t%20%5Ccdot%20C_%7Bt-1%7D%20%2B%20i_t%20%5Ccdot%20%5Ctilde%7BC%7D_t%5C#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C(C_t%5C)#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C(C_t%5C)#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C(h_t%5C)#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Co_t%20%3D%20%5Csigma(W_o%20%5Ccdot%20%5Bh_%7Bt-1%7D%2C%20x_t%5D%20%2B%20b_o)%20%5C#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C(C_t%5C)#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C(o_t%5C)#0
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hy = oy - tanh(Cy)

O estado oculto (M) carrega as informagdes processadas que serao

passadas para a proxima etapa de tempo, enquanto o estado da célula (C)

armazena a "memoria de longo prazo".

Em resumo:
- Forget Gate: Decide o que esquecer do estado da célula anterior.
- Input Gate: Determina quais novas informacdes serdo armazenadas na célula.
- Output Gate: Decide quais informagdes do estado da célula serdo usadas como
saida e enviadas para a proxima etapa.

Esses trés componentes trabalham em conjunto para permitir que o LSTM
mantenha informagdes uteis ao longo do tempo, enquanto descarta aquelas que nao

sdo mais relevantes, a figura a seguir ilustra a arquitetura descrita.

Figura 12 - Diagrama do modelo LSTM

forget input output
. B gate =~ gate
ol | | (D
e T TP e
ol |
[ | {Tj |
ht'l T _.’h-t

Fonte: https://dwbi1.wordpress.com/2021/08/07/recurrent-neural-network-rnn-and-Istm/

3.5. Métricas de Avaliagao


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C%20h_t%20%3D%20o_t%20%5Ccdot%20%5Ctanh(C_t)%5C#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C(h_t%5C)#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C(C_t%5C)#0

36

3.5.1. Mean Absolute Error (MAE)

O Erro Médio Absoluto (MAE) é a média das diferengcas absolutas entre os
valores previstos e os valores reais. Ele mede o quanto, em média, as previsdes

estdo distantes dos valores reais, independentemente da diregdo do erro.

Férmula:

1 n
MAE = — Z |Previsao; — Valor Real;|

n -
1=1

Onde:

- ¥ € o numero total de amostras.
- Previsao; é o valor previsto pelo modelo para a (4)-ésima amostra.

- Valor Real; é o valor real para a (7)-ésima amostra.

Um MAE menor indica que o modelo esta fazendo previsdes mais proximas
dos valores reais. E uma métrica simples que n3o é muito sensivel a grandes erros,

pois apenas considera as distancias absolutas.

3.5.2. Mean Squared Error (MSE)

O Erro Quadratico Médio (MSE) é a média dos quadrados das diferengas
entre os valores previstos e os valores reais. Essa métrica da mais peso aos

grandes erros, pois as diferencas sao elevadas ao quadrado.

Férmula:
n

1
MSE = — Previsao;, — Val 1;)?
S nZ( revisao alor Real;)

1=1
O MSE é mais sensivel a grandes erros, o que pode ser util para identificar
previsdes que estao significativamente fora do esperado. Um MSE menor indica um
ajuste melhor do modelo, mas, devido ao seu comportamento, pode ser afetado por

valores discrepantes (outliers).


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Ctext%7BMAE%7D%20%3D%20%5Cfrac%7B1%7D%7Bn%7D%20%5Csum_%7Bi%3D1%7D%5E%7Bn%7D%20%7C%5Ctext%7BPrevisao%7D_i%20-%20%5Ctext%7BValor%20Real%7D_i%7C%5C#0
http://www.texrendr.com/?eqn=%5Cn%5C#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Ctext%7BPrevisao%7D_i%5C#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C(i%5C)#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Ctext%7BValor%20Real%7D_i%5C#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5C(i%5C)#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Ctext%7BMSE%7D%20%3D%20%5Cfrac%7B1%7D%7Bn%7D%20%5Csum_%7Bi%3D1%7D%5E%7Bn%7D%20(%5Ctext%7BPrevisao%7D_i%20-%20%5Ctext%7BValor%20Real%7D_i)%5E2%5C#0
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3.5.3. Root Mean Squared Error (RMSE)

O Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) é simplesmente a raiz quadrada do
MSE. Ele também penaliza mais os grandes erros, mas € mais facil de interpretar,
pois esta na mesma unidade que os valores previstos.

Férmula:

n

1
RMSE =, | — Z(Previsaoi — Valor Real;)?
n

1=1

O RMSE fornece uma medida direta de quanto, em média, os valores
previstos diferem dos valores reais, levando em consideragdo a magnitude dos
erros. Como é mais sensivel a grandes desvios, valores menores de RMSE indicam

previsdes mais precisas.

4. METODOLOGIA
41. O objeto de estudo

O desenvolvimento desse estudo utilizou dados de trés estagdes em pontos
distintos do rio Tapajos, a primeira localizada na cabeceira do rio, a segunda na
parte central e a terceira estendendo-se até a foz. Esses pontos podem ser
considerados importantes para compreender o comportamento hidrolégico do rio,
pois abrangem diferentes regides que apresentam dinamicas fluviais distintas. Essa
abordagem permitira a observagdo detalhada de variagcbes sazonais e
comportamentais em cada trecho, oferecendo uma visdo mais abrangente sobre o
impacto de eventos climaticos e mudangas sazonais nos niveis de cota ao longo do

rio.

4.2. Aquisigao dos dados

Os dados coletados estdo disponiveis na hidroweb, uma plataforma web
integrada a Rede Hidrometeoroldgica Nacional — RHN pertencente a Agéncia
Nacional de Aguas (ANA), € um conjunto das estagdes de hidroldgicas mantidas por
instituicdes publicas e privadas, voltado a geragcdo continua de dados

representativos e confidveis sobre os recursos hidricos nacionais.


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Ctext%7BRMSE%7D%20%3D%20%5Csqrt%7B%5Cfrac%7B1%7D%7Bn%7D%20%5Csum_%7Bi%3D1%7D%5E%7Bn%7D%20(%5Ctext%7BPrevisao%7D_i%20-%20%5Ctext%7BValor%20Real%7D_i)%5E2%7D%5C#0
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Acessando o site, temos acesso ao mapa com todas as estacdes cadastradas
no banco de dados da ANA. Elas sao representadas por icones azuis: o icone de
nuvem representa as estagbes pluviométricas (que coletam dados de chuva),
enquanto o icone de onda representa as estagdes fluviométricas (que coletam dados
do rio) (Figura 12).

Figura 13 - Tela de mapa das séries histéricas para download no portal Hidroweb

COMUNICA BR ACESSO A INFORMACAO PARTICIPE LEGISLAGAO ORGAOS DO GOVERNO

W\ ANA = HIDROWEB v3.3.8361.0 2 Acesso Restiito

Guinée

& dv

N
Monrovia—

Conakry®,

(] Apresentagéo

@ scries Historicas
J Mapa

¥ Downloads

% Fale Conosco

@ Solicite Acesso API

Fonte: https://www.snirh.gov.br/hidroweb/mapa

Obtendo o codigo de identificacdo da estacao na aba de séries historicas
(Figura 14), basta inseri-lo no campo 'Cddigo da Estagéao' e escolher uma das trés
opgoes de formato: TXT, CSV ou MB. Apds isso, € sb baixar o arquivo, que vira em

formato compactado (ZIP).
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Figura 14 - Tela de selegao de séries historicas para download no portal Hidroweb

govbr COMUNICA BR ACESSO A INFORMAGAO PARTICIPE LEGISLAGAO ORGAOS DO GOVERNO

W AN A = HIDROWEB v3.3.8361.0 2 Acesso Restrito
[0 Apresentagéo Séries Historicas de Estacoes
J Mapa

Tipo Estagao ~  Cédigo da Estagdo Nome Estagdo

¥ Downloads
%% Fale Conosco

6? Solicite Acesso API .
Estado ~  Municipio Operando -

Responsavel (Sigla)

F
Q_ Consultar X Limpar

Fonte: https://www.snirh.gov.br/hidroweb/serieshistoricas

Inicialmente foi feito um levantamento de quantas estagdes coletam dados do
rio Tapajos, e foi descoberto que ha um total de 20 estagdes fluviométricas e 16
pluviométricas. Dentre todas as estacdes vistas, apenas trés estacdes fluviométricas
foram selecionadas.

As trés estacbes de monitoramento estdo localizadas em pontos distintos ao
longo do rio Tapajés como supracitado, para especificar, a primeira esta localizada
na Barra do Sdo Manuel, na cabeceira do rio; a segunda em ltaituba, na regido
central; e a terceira, em Santarém, na foz. A Figura 14 mostra a localizagdo exata
das estagbes no mapa, enquanto a Tabela 2 apresenta as coordenadas especificas

de cada uma delas.
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Figura 15 - Localizagdo das estagdes fluviométricas no mapa

Estacdo *
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Barra Sdo
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™.

v

Fonte: Autor

Tabela 2 - Estacdes fluviométricas

N°  Cddigo Estacao Coordenadas

1 17430000 Barra do Sao Manuel -7.3397, -58.1553

2 17730000 Itaituba -4.2756, -55.9822

3 17900000 Santarém -2.4136, -54.7378

Fonte: Autor

O formato escolhido foi o CSV (valores separados por virgulas). Esse formato
tabular € adequado para a pesquisa, pois permite 0 armazenamento estruturado dos
dados em tabela. Entre os arquivos CSV das estacdes de fluviometria disponiveis,
encontram-se os dados de cotas, vazéo, qualidade da agua, perfil transversal,
sedimentos, curva de descarga e resumo de descarga. Com os dados de cota, é
possivel ter uma ideia do comportamento do nivel do rio ao longo de um
determinado periodo. A tabela a seguir (Tabela 3) apresenta as informagdes desse

arquivo de cotas, incluindo as colunas e suas descrigoes.
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Tabela 3 - Descrigao das colunas do arquivo de dados fluviométricos de cota da estagdo de

hidro-telemetria.

Coluna

Descrigao

EstacaoCodigo
NivelConsistencia
Data

Hora

MediaDiaria
TipoMedicaoCotas
Maxima

Minima

Media

DiaMaxima
DiaMinima

MaximaStatus

MinimaStatus
MediaStatus
MediaAnual
MediaAnualStatus

Cota01 a Cota31

Cadigo identificador unico da estagao de hidrotelemetria.
Indica o nivel de consisténcia dos dados

A data da medigao.

A hora da medic¢ao (pode estar ausente em algumas linhas)
Média diaria das vazdes

O tipo de medicao das vazdes

O valor maximo da vazéo registrado para o dia

O valor minimo da vazao registrado para o dia.

A média dos valores registrados da vazao para o dia.

O dia em que foi registrado o valor maximo da vazao.

O dia em que o valor minimo de cota foi registrado.

Um indicador do status ou qualidade do valor maximo de

cota.

O status ou qualidade do valor minimo de cota.
Indicador do status da média geral dos valores de cota.
A média anual dos valores de cota.

O status ou qualidade da média anual de cotas.

Valores de cota para cada dia do més, mostrando as

medi¢des diarias do nivel de agua.

Fonte: Autor
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4.3. Ambiente de desenvolvimento

Todo o processamento dos dados, bem como a construgdo e execugao do
modelo LSTM, foi realizado utilizando a plataforma Google Colab, uma ferramenta
de processamento em nuvem que permite a execugao de codigos em arquivos no
formato ipynb, é um tipo de arquivo usado pelo Jupyter Notebook, uma aplicagéo
interativa de codigo aberto que permite criar e compartilhar documentos que contém
coédigo executavel, visualizagdes e explicagdes textuais. O .ipynb &€ amplamente
utilizado para analise de dados, aprendizado de maquina e outros tipos de
computacao cientifica.

As etapas foram implementadas por meio de scripts em Python, com o apoio
de bibliotecas de machine learning, como Scikit-learn, Keras e TensorFlow,
garantindo a eficiéncia e a precisdo nas analises e predi¢des realizadas.

Uma visao geral acerca dos dados brutos foram realizadas e serdo mostradas
as imagens a seguir (Figuras 15, 16 e 17), cada grafico representa uma média de

cotas minimas e maximas durante todo o periodo de 1999 a 2023.

Figura 16 - Boxplot das minimas e maximas da estagéo Barra do Sdo Manuel

Estagao Barra do Sao Manuel - Cotas Minimas e Maximas por Ano (1999-2023)
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Fonte: Autor
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Figura 17 - Boxplot das minimas e maximas da estagéo Itaituba
Estac&o Itaituba - Cotas Minimas e Maximas por Ano (1999-2023)
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Fonte: Autor

Figura 18 - Boxplot das minimas e maximas da estacdo Santarém

Estagao Santarém - Cotas Minimas e Maximas por Ano (1999-2023)
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Fonte: Autor

Observa-se que, entre as trés estagdes, a Barra do Sao Manuel se mantém

em niveis mais altos tanto nas cotas maximas quanto nas minimas em relacédo as
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outras duas. Sendo a nascente do rio, com dois tributarios, os niveis de cota dessa
estacdo encontram-se dentro dos valores esperados.

A estacado de Santarém apresenta niveis menores tanto para minimas quanto
para maximas; sendo o ponto de vazao do rio, € esperado que tenha os menores
valores entre as trés. A estacdo de ltaituba mantém-se em uma média de cotas
minimas e maximas, oscilando entre valores altos, como ocorre na estacdo de Sao
Manuel, e valores baixos, como na estagdao de Santarém — um comportamento

tipico de um trecho médio do rio.

4.4. Aplicagcao do método KDD

As etapas a seguir descrevem o passo a passo do processamento dos dados.
e Selegao
Como supracitado o levantamento de estacdes foi necessario realizar a

selecao das trés estacdes com os dados utilizados.

e Pré processamento

A selecédo dos atributos foi realizada com o objetivo de focar nas variaveis
mais relevantes para a analise preditiva dos niveis do rio. As colunas de data e cotas
dos dias 01 a 31 foram escolhidas porque a data permite a analise temporal dos
dados, essencial para capturar padrdées sazonais ou ciclicos, enquanto as cotas
fornecem as informagdes cruciais sobre o comportamento do nivel do rio ao longo
do tempo.

A restricdo aos dias de 01 a 31 visa garantir a consisténcia e a
comparabilidade dos dados dentro de um intervalo especifico, permitindo que o
modelo capture as flutuagdes diarias de maneira mais eficiente, sem interferéncia de
dados desnecessarios ou irrelevantes para a previsao.

O periodo de 1999 a 2023 foi selecionado para assegurar a
representatividade de uma ampla série temporal, permitindo que o modelo aprenda
padroes de longo prazo.Esse intervalo temporal também é suficiente para cobrir
diferentes condigbes hidrolégicas e climaticas, garantindo a robustez e a

generalizagao do modelo.

e Transformacgao
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A normalizacdo € um processo que compde a etapa da transformacao de
dados, o objetivo é tornar os dados mais apropriados para aplicagao de algoritmos
de mineragao de dados e de redes neurais. Ela evita a saturagdo dos neurdnios para
uma rede de multiplas camadas como o LSTM.

As redes LSTM geralmente se beneficiam da normalizagédo Min-Max, pois as
funcdes de ativagdo (como tanh e sigmoide) operam melhor em valores entre 0 e 1.
Isso pode melhorar o tempo de convergéncia do modelo e o desempenho final,
sendo assim, neste estudo foi utilizada a normalizacdo Min-Max, para fins de
conveniéncia, o modelo LSTM converge melhor com a escala de 0 a 1.

A normalizacdo é particularmente importante em redes neurais porque os
pesos iniciais dos neurdnios sao geralmente pequenos, e dados com escalas muito

diferentes podem dificultar a convergéncia do modelo.

Férmula de normalizagdo Min-Max:

L — Tmin

:Enorm -

Lmax — Lmin

® ZTnorm: O valor normalizado.
e 1: 0 valor original.
® Tnin: 0 valor minimo da coluna.

e Tmax: 0 valor maximo da coluna.

Todos os valores originais x sao ajustados para uma faixa definida,
geralmente entre 0 e 1. O valor mais baixo da série se torna 0 e o valor mais alto se
torna 1. Todos os valores intermediarios sdo escalados proporcionalmente dentro
dessa faixa. Para isso é executado o comando scaler = MinMaxScaler() sobre o

conjunto de dados que a normalizagao sera feita.

Ao final do processamento, executando o comando df.head() obtemos o
retorno dos nossos dados normalizados, as imagens a seguir (Figura 18 e 19)

mostram os dados brutos e pés normalizados.


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=x_%7B%5Ctext%7Bnorm%7D%7D%20%3D%20%5Cfrac%7Bx%20-%20x_%7B%5Cmin%7D%7D%7Bx_%7B%5Cmax%7D%20-%20x_%7B%5Cmin%7D%7D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=x_%7B%5Ctext%7Bnorm%7D%7D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=x#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=x_%7B%5Cmin%7D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=x_%7B%5Cmax%7D#0
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Figura 19 - Amostra dos dados brutos

Cota®@l Cota®2 Cota®3 Cota@d4 Cota®5 CotaB6 Cota®@7 Cota®8 Cota@9

597.0 5920 5870 5850 579.0 5750 569.0 565.0 563.0

4470 4430 439.0 438.0 436.0 428.0 419.0 413.0 397.0

166.0 161.0 156.0 148.0 137.0 125.0 107.0 94.0 83.0

42.0 40.0 42.0 47.0 . 39.0 24.0 13.0 12.0

720 75.0 L d - . . 62.0 73.0

Fonte: Autor

Figura 20 - Amostra dos dados pds normalizados

Data Cota@l Cota@2 Cota®@3 Cota@4 Cota@5 Cota@6 Cota@7 Cota@8 Cota@9

2023-

19-01 0.038168 0.044643 0.041026 0.038810 0.032383 0.030888 0.047919 0.060870 0.075495

2023-

11-01 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000

2023-

10-01 0.157761 0.154337 0.146154 0.130660 0.117876 0.110682 0.104666 0.100621 0.087871

0.515267 0.514031 0.508974 0.505821 0.505181 0.500644 0.498108 0.496894 0.476485

0.706107 0.704082 0.698718 0.695990 0.690415 0.689833 0.687264 0.685714 0.681931

Fonte: Autor

Valor Normalizado de 0: Representa o nivel do rio correspondente ao valor
minimo observado nos seus dados historicos (entre 1999 e 2023). Ou seja, quando
o valor esta préximo de 0, o nivel do rio estd em uma das suas cotas mais baixas.

Valor Normalizado de 1: Representa o nivel maximo observado nos seus
dados histéricos. Quando o valor esta préximo de 1, significa que o nivel do rio esta
em uma das suas cotas mais altas.

Valores entre 0 e 1: Esses valores indicam uma posicao relativa do nivel do
rio em comparagao com os extremos do periodo observado. Por exemplo, um valor
normalizado de 0.5 indicaria que o nivel do rio esta em uma posigao intermediaria

entre o minimo e o maximo observado nos dados.
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e Mineragao e Avaliagao dos dados

O objetivo desta etapa é analisar as minucias e as tendéncias do
comportamento dos dados de cotas pos-processados. Essa analise € crucial para
compreender a amplitude e a distribuigdo dos dados, o que ajudara a ajustar e
configurar corretamente a rede neural LSTM para receber esses dados como
entrada. A avaliacdo das variaveis, como as flutuacdes diarias e sazonais nas cotas,
possibilita a identificacdo de padrdes temporais e a verificagcdo da consisténcia dos
dados. Essas observagdes sdo fundamentais para definir os parametros de
treinamento da rede neural, garantindo que ela seja capaz de aprender de forma
eficaz a dindmica dos niveis do rio e, assim, realizar previsdes precisas. As imagens

a sequir (Figura 19 a 24) mostram as analises desses dados transformados.

Estacdo Barra do Sao Manuel
Figura 21 - Estacao Barra do Sdo Manuel: Médias de cotas mensais de 1999 a 2023

Distribuicao das Médias Mensais (Boxplot)

1.0 1 9]

MGLL

o
=]
]

.
L]

|
4 1

i 1
@%%%To

T T T T T T T T T
Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec
Meses

Meédia das Cotas
o
=Y
1
L
T
1

0.0

Fonte: Autor



Figura 22 - Estacéo Barra do Sdo Manoel: Tendéncias mensais de 1999 a 2023
Tendéncia de Aumento/Diminuicdo Mensal em 2023
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Estacao Itaituba

Figura 23 - Estacgéao ltaituba: Médias de cotas mensais de 1999 a 2023
Distribuicao das Médias Mensais (Boxplot)
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Figura 24 - Estagéao ltaituba: Tendéncias mensais de 1999 a 2023
Tendéncia de Aumento/Diminuicdo Mensal em 2023
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Fonte: Autor

Estacdo Santarém

Figura 25 - Estagdo Santarém: Médias de cotas mensais de 1999 a 2023
Distribuicao das Médias Mensais (Boxplot)
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Figura 26 - Estagdo Santarém: Tendéncias mensais de 1999 a 2023

Tendéncia de Aumento/Diminuicao Mensal em 2023
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Fonte: Autor

Observa-se padroes de comportamento nos dados uma tendéncia clara de
aumento das cotas a partir de janeiro, atingindo um pico entre abril e julho, e uma
queda significativa a partir de agosto até alcangar valores minimos em outubro e
novembro. Essa tendéncia sazonal ocorre devido ao periodo de baixa

precipitacao e fatores externos

4.5. Aplicagdao do modelo LSTM

As etapas da preparacdo, construgao, treinamento e avaliagdo do do modelo

estdo ilustradas na figura 25 e nos paragrafos a seguir.
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Figura 27 - Etapas da aplicagdo do modelo LSTM

Preparacao dos dados —_— Construgao do modelo

Pre

Montagem do Selecdo do Validacao do
processamento - S— .
dataset algoritmo modelo
dos dados
Sele¢ao da funcao Ajuste de
de perda hiperparametros

Aprendizado do Avaliagao do

modelo modelo

Fonte: Adaptado de
WOLF, Andrew. The Machine Learning Simplified: A Gentle Introduction to Supervised
Learning. Edicdo em inglés. [eBook Kindle]. 2022.

Uma etapa de preparacdo dos dados é precedida a constru¢gao do modelo, e

€ necessaria para formatar os dados para o treinamento do modelo de rede neural.

e Pré processamento dos dados

E necessario a reformatacdo dos dados em sequéncias temporais, para que
se adequem as entradas inputs da LSTM, transformando os dados em uma forma
que o modelo consiga entender. Isso envolve a criagdo de sequéncias de entrada
(timesteps) e a definicdo do valor que queremos prever.

Janelas de tempo (lookback) em redes neurais artificiais, define o numero de
passos temporais anteriores que o modelo vai usar para criar as sequéncias de
entrada. O modelo visualiza uma janela de dados de tamanho lookback antes de
prever o préoximo valor. A configuragdo do lookback tem um papel crucial na
capacidade da rede de capturar dependéncias temporais e tendéncias em dados de
séries temporais, se o periodo de lookback for muito pequeno, 0 modelo pode nao
ser capaz de capturar padrées de longo prazo. Por outro lado, se o lookback for
muito grande, a rede pode ter dificuldade em aprender as relagbées importantes sem
sobrecarregar a memoria e o poder computacional.

O valor padréo do lookback que foi utilizado é 1, isso significa que cada valor
de saida depende de apenas um valor de entrada anterior. A funcéo percorre o Data

Frame da linha 0 até a linha (len(data) - lookback). Isso significa que, para cada
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sequéncia, ele pega uma "janela" de dados com lookback linhas consecutivas, cada
entrada € uma linha e a saida € a linha seguinte. Definir o lookback como 1 mantém
o0 modelo simples, e ele sé precisara aprender a relagao entre um ponto de dados

anterior e o proximo, reduzindo a complexidade.

e Montagem do dataset
E feita uma divisdo de dados: Separa-los em conjuntos de treinamento, teste,

validagao (70% para treinamento, 15% teste para e 15% para validagao) (Figura 26).

Figura 28 - Etapas da aplicagdo do modelo LSTM

Formato das entradas de Treinamento (X train): (171, 1, 31)
Formato das saidas de Treinamento (y train): (171, 31)
Formato das entradas de Validacdo (X val): (35, 1, 31)

Formato das saidas de Validacado (y val): (35, 31)
Formato das entradas de Teste (X test): (37, 1, 31)
Formato das saidas de Teste (y test): (37, 31)

Fonte: Autor

Essa divisdo temporal foi feita respeitando a ordem temporal dos dados , néo
foi realizada divisdo aleatéria, comecam por ordem cronolégica, o conjunto de

treinamento se inicia a partir de 1999 e o conjunto de validagdo no ano de 2023.

e Construcdo do Modelo LSTM
Definir arquitetura a ser utilizada:
Camada LSTM (com unidades LSTM).
Camada densa (fully connected) para a saida.
Funcéao de ativacao apropriada.
Loss Function, uma funcao de perda adequada, como Mean Squared Error (MSE).

Otimizador como Adam.

e Descricao Estrutura do Modelo
Modelo Sequencial: O modelo ¢é criado wusando o comando
models.Sequential(), que indica que as camadas serdo adicionadas uma apos a

outra, formando uma pilha linear de camadas.



53

Primeira Camada LSTM:

Tipo: LSTM (Long Short-Term Memory)
Unidades: 64 células de memoéria (neurdnios).
Ativacdo: Fungao de ativagao tanh, que ajuda a regular os valores entre 0 e 1.
Input Shape: O formato de entrada esperado €& (X_train.shape[1],
X_train.shape[2]), onde:
o X train.shape[1] representa o numero de timesteps (sequéncias
temporais).
o X train.shape[2] representa o numero de caracteristicas (features) por
timestep.
Return Sequences: Configurado como True, o que significa que essa camada
retorna toda a sequéncia de saida para ser usada pela proxima camada
LSTM.

Segunda Camada LSTM:

Tipo: LSTM

Unidades: 32 células de memoria.

Ativacao: tanh.

Return Sequences: O padréao é False, entdo essa camada retorna apenas a
ultima saida da sequéncia.

Camada de Saida Densa:

Camada totalmente conectada (Dense):

Unidades: O numero de neurbnios na camada de saida é igual a
y_train.shape[1], o que significa que a quantidade de saidas depende do
numero de variaveis-alvo que o modelo precisa prever.

Esta camada é responsavel por gerar as previsoes finais.

Compilagéo do Modelo

Otimizador Adam: Frequentemente utilizado em conjuntos de dados
relativamente menores, tende a convergir mais rapidamente do que outros
otimizadores, ajuda a mitigar isso usando o calculo de momento, o que
estabiliza o processo de atualizagdo dos pesos e evita flutuagdes bruscas.
Taxa de aprendizado (learning_rate) de 0.001, que € uma escolha comum e

eficiente para a otimizacao de redes neurais.
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e Funcdo de Custo: mean_squared_error (erro quadratico médio), ideal para
problemas de regressdao onde queremos minimizar a diferenga quadratica

entre os valores previstos e os reais.

Ao executar o comando model.summary() Obtemos a estrutura do modelo
(Figura 27).

Figura 29 - Descrigdo do modelo LSTM

Model: "sequential™

Total params: (148.50 KB)
Trainable params: (148.50 KB)
Non-trainable params: (0.80 B)

Fonte: Autor
Descrigao detalhada do modelo:

Sequential: E uma classe da biblioteca Keras para criacdo de modelos

sequenciais.
Primeira camada LSTM:

o Output Shape: (None, 1, 64)

o Numero de parametros: 24.576

o Esta camada tem 64 unidades e esta configurada para retornar uma
sequéncia completa (return_sequences=True). A forma de saida indica
que ela processa a entrada em segmentos e mantém a dimensao
temporal intacta.

Segunda camada LSTM:

o Output Shape: (None, 32)

o Numero de parametros: 12.416
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o Esta camada LSTM reduz a sequéncia para uma representacao de 32
unidades e nao retorna uma sequéncia, apenas a ultima saida da série

temporal.
Camada Densa (Dense):

o Output Shape: (None, 31)

o Numero de paradmetros: 1.023

o Esta camada é uma camada totalmente conectada (fully connected)
que gera a saida final do modelo com 31 unidades, correspondendo a

quantidade de previsdes que o modelo precisa fazer.
Analise dos Parametros

e Total de parametros: 38.015
e Parametros treinaveis: 38.015

e Parametros nao treinaveis: 0

Todos os parametros sao treinaveis, o que é esperado para um modelo que

nao possui camadas congeladas ou pré-treinadas.

Treinamento do Modelo
- Treinamento: Alimente o modelo com os dados de treinamento e ajuste os
parametros. Defina o nimero de épocas e o tamanho do batch.
- Monitoramento: Monitore a perda durante o treinamento para evitar o

overfitting.

Avaliagdo do Modelo

As métricas MAE, MSE e RMSE sao usadas para avaliar a precisdo de
modelos de regressédo, medindo a diferenga entre os valores previstos pelo modelo e
os valores reais. A seguir uma descri¢ao de cada uma.

Essas métricas sdo usadas em conjunto para fornecer uma visdo completa
sobre a precisdo do modelo, ajudando a identificar ndo apenas a magnitude média
dos erros, mas também a importancia dos erros mais significativos.

Os hiperparametros de treinamento estdo especificados na figura a seguir.
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Figura 30 - Hiperparametros do modelo LSTM

history = model.fit(X_train, y_train,
validation_data=(X_val, y_val),
epochs=50,

batch_size=16,

verbose=1)

Fonte: Autor

Epoca de Treinamento: O modelo foi treinado por 50 épocas, o que significa
que o conjunto de dados foi passado 50 vezes pelo modelo durante o processo de
aprendizado.

Batch Size: O numero de amostras que serao processadas antes de atualizar
os pesos do modelo foi 16. Esse valor significa que o modelo ira processar 16
amostras antes de realizar uma atualizagdo dos pesos.

Verbose: O valor 1 significa que informagées sobre o progresso do
treinamento serdo exibidas em cada época. Isso pode ser util para monitorar o
treinamento em tempo real.

Consideragdes sobre as configuragdes do modelo LSTM escolhidas e os
processos de ajuste:

Foi importante levar em consideracao aspectos como simplicidade do modelo,
a natureza dos dados, os objetivos do estudo e os resultados, as escolhas serao
descritas a seguir por tépicos.

Funcao de Ativacdo: A fungao de ativagdo padrdao como tanh ou sigmoid, sdo
amplamente utilizadas em LSTMs devido a sua habilidade de comprimir os valores
entre -1 e 1 (ou 0 e 1, no caso da sigmoid), 0 que é adequado para a tarefa de
predicao séries temporais, onde vocé quer garantir que os valores nao saiam de
uma faixa controlada. Fun¢gdes como RelLU ou Leaky RelLU poderiam ser mais
apropriadas em tarefas de classificagdo ou reconhecimento de imagens, mas para
séries temporais com valores normalizados, fungdes suaves como tanh sdo mais
apropriadas.

Numero de Camadas LSTM: A arquitetura multicamada permite que o estado
de uma camada seja refinado em camadas posteriores, o que € importante em

previsdes de séries temporais onde as dependéncias temporais sao criticas para a
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precisdo. Isso é particularmente relevante para a modelagem de variagées sazonais
e outras flutuagdes nos niveis do rio ao longo do tempo.

Testes lterativos: Durante o desenvolvimento, foram realizadas varias
iteracbes com diferentes numeros de camadas e neurdnios, visando maximizar a
capacidade do modelo de capturar as dindmicas dos dados de séries temporais.
Camadas adicionais foram testadas para verificar se 0 aumento da complexidade
resultava em melhorias de precisao nas previsoes.

A arquitetura multicamada escolhida permite que o estado de cada camada
seja refinado nas camadas subsequentes. Isso € fundamental em séries temporais,
pois a informagdo propagada através das camadas refina as dependéncias
temporais de curto e longo prazo

Critérios de Selecéao: O critério principal para a escolha foi o desempenho nos
conjuntos de validagado e teste, medido pela métrica de erro quadratico médio
(MSE). Configuracbes mais simples (menos camadas) nao capturaram
adequadamente as variagdes temporais e sazonais dos niveis do rio, enquanto
arquiteturas muito complexas comegaram a sofrer com o overfitting.

Normalizacdo Min-Max: Essa normalizagcdo é particularmente util em redes
neurais como LSTM, pois as fung¢des de ativagdo (como tanh e sigmoid) séo
sensiveis a escala dos dados. Manter os valores entre 0 e 1 (ou -1 € 1 no caso de
tanh) garante que o modelo consiga aprender mais eficientemente e evitar
problemas de gradiente explodido ou gradiente desaparecido.

A padronizagao z-score normalization poderia ser uma op¢ao ja que ajusta os
dados para uma média de 0 e um desvio padrao de 1, pode ser mais apropriada em
casos onde ha uma distribuigdo normal subjacente nos dados. No entanto, os niveis
do rio variam sazonalmente e podem ndo seguir essa distribuicdo, tornando a
normalizagdo Min-Max mais adequada.

Parametros de Treinamento: A escolha de uma taxa de aprendizado
moderada (learning_rate=0.001) garante que o modelo faga atualizagdes
consistentes evitando oscilagcbes no erro de treinamento. Uma taxa muito alta
poderia resultar em falta de convergéncia, enquanto uma taxa muito baixa prolonga
o tempo de treinamento sem garantias de melhorias significativas.

O tamanho do lote (batch size=16) menor facilita a generalizacdo e evita o
overfitting, ao passo que batches maiores podem reduzir o ruido no gradiente, mas

também podem fazer com que o modelo se ajuste muito aos padrées dos dados de
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treinamento, sem generalizar bem para novos dados (como os de teste ou
validacao).

O objetivo principal € prever niveis do Rio Tapajés com base em dados
hidroclimatologicos, e aumentar a dimensionalidade ou a quantidade de camadas
densas poderia sobrecarregar o modelo com variaveis desnecessarias, desviando o
foco dos padrdes temporais sazonais que o LSTM foi projetado para capturar. Além
disso, adicionar muitas camadas densas ou features irrelevantes poderia levar a
overfitting e comprometer a interpretabilidade dos resultados.

As decisbes de configuracdo do modelo LSTM, como fungédo de ativagéao,
normalizagdo, numero de camadas e regularizagao, foram orientadas pela natureza
do problema de predicdo de séries temporais hidroclimatologicas, a quantidade e
qualidade dos dados disponiveis, e o objetivo de manter um equilibrio entre
simplicidade do modelo e performance. Essas escolhas evitam que o modelo se
torne excessivamente complexo, dificil de treinar ou sensivel a flutuagdes nos

dados, garantindo uma generalizagao robusta para as previsdes futuras.

5. RESULTADOS
Com as configuragdes do modelo explicadas na seg¢ao anterior, foi

realizado o treinamento da rede neural.

A tabela a seguir mostra os resultados das métricas de avaliagdo do
modelo para cada conjunto de dados, de acordo com cada métrica explicadas

anteriomente e 0 numero de amostras das sequéncias dos dados.

Tabela 4 - Valores das métricas de avaliagéo

Estacao N° Amostras MAE MSE RMSE
Barra do Sao 1023 0.1318 0.0429 0.2072
Manuel

Itaituba 1240 0.0807 0.0225 0.1501

Santarém 1333 0.0355 0.0021 0.0460
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Fonte: Autor

Estacdo Barra do Sao Manuel

Figura 31 - Estacdo Barra do Sdo Manuel: Comparagéo de previsdes com valores reais

Comparacdo entre Previsdes e Valores Reais
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Fonte: Autor

A analise gréfica indica que as predicbes do modelo conseguem acompanhar
a tendéncia geral dos dados, porém, ha pouca convergéncia dos dados

principalmente no comeco entre as amostras de 0 a 400.

Figura 32 - Estacdo Barra do Sdo Manuel: Fung¢ao de perda no conjunto teste
Curvas de Perda

0.200 4 —— Perda de Treinamento
Perda de Validacao
0.175 4
0.150 4
0.125 4
o
B
& 0.100 4
0.075 4
0.050 +
0.025 - \
T T T T T T
0 10 20 30 40 50
Epocas

Fonte: Autor
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As curvas de perda apresentadas demonstram a convergéncia de um modelo
durante o treinamento. A funcdo de perda, calculada para os conjuntos de
treinamento e validacdo, diminui significativamente nas primeiras épocas e se

estabiliza em seguida, porém ndo ha uma convergéncia em nenhuma época.

Figura 33 - Estacao Barra do Sdo Manuel: Resultados das métricas de desempenho

Métricas de Desempenho do Modelo LSTM
0.2072
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0.075 4
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Métricas

Fonte: Autor

e O valor de MAE é relativamente baixo (0.1318), indicando que, em média, o
modelo comete erros de magnitude moderada nas suas previsoes.

e O valor de MSE é ainda menor (0.0429), o que sugere que os erros do
modelo estdo concentrados em valores menores.

e O valor de RMSE (0.2072) é o maior entre as trés métricas. Isso indica que,
embora o modelo tenha um bom desempenho em termos de MAE e MSE,

existem alguns casos em que os erros sdo consideravelmente maiores.

Estacédo Itaituba
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Figura 34 - Itaituba: Comparagao de previsbes com valores reais

Comparacao entre Previsdes e Valores Reais
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Fonte: Autor

A andlise grafica indica que as predi¢des do modelo conseguem acompanhar
a tendéncia geral dos dados, o modelo converge bem em relagdo aos valores reais
entre as amostras 200 a 1000 com desvios pontuais nas amostras de 0 a 200 e
1500 a 1200.

Figura 35 - Estacéo ltaituba: Func&o de perda no conjunto teste
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Fonte: Autor
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As curvas de perda diminuem significativamente nas primeiras épocas e
entdo se estabilizam em um nivel relativamente baixo. Isso sugere que o modelo
esta aprendendo os padrbes dos dados de forma eficaz. A perda de validagao
acompanha de perto a perda de treinamento, indicando que o modelo esta se
generalizando bem para novos dados. Nado ha evidéncias claras de overfitting. O
modelo parece ter convergido para um minimo local, pois as curvas de perda se

estabilizam apos cerca de 30 épocas.

Figura 36 - Estacao ltaituba: Resultados das métricas de desempenho

Métricas de Desempenho do Modelo LSTM
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Fonte: Autor

e O valor de MAE é relativamente baixo (0.0807), indicando que, em média, o
modelo comete erros de magnitude moderada nas suas previsoes.

e O valor de MSE é ainda menor (0.0225), o que sugere que o0s erros do
modelo estao concentrados em valores menores.

e O valor de RMSE (0.1501) é o maior entre as trés métricas. Isso indica que,
embora o modelo tenha um bom desempenho em termos de MAE e MSE,

existem alguns casos em que 0s erros s&o consideravelmente maiores.

Estacdo Santarém
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Figura 37 - Estacdo Santarém: Comparacao de previsdes com valores reais

Comparagao entre Previsdes e Valores Reais
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Fonte: Autor

A andlise grafica indica que as predigcbes do modelo conseguem acompanhar

a tendéncia geral dos dados, o0 modelo converge bem em relagdo aos valores reais

com excecdo em alguns pontos especificos como os vales das amostras de 400 a
600, 800 a 100 e 1200 a 1300.

Perda

Figura 38 - Estagdo Santarém: Funcgao de perda no conjunto teste
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Fonte: Autor
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Figura 39 - Estacdo Santarém: Resultados das métricas de desempenho

Métricas de Desempenho do Modelo LSTM
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Fonte: Autor

e O valor de MAE é relativamente baixo (0.0355), indicando que, em média, o
modelo comete erros de magnitude moderada nas suas previsoes.

e O valor de MSE é ainda menor (0.0021), o que sugere que o0s erros do
modelo estao concentrados em valores menores.

e O valor de RMSE (0.0460) é o maior entre as trés métricas. Isso indica que,
embora o modelo tenha um bom desempenho em termos de MAE e MSE,

existem alguns casos em que os erros s&o consideravelmente maiores.

5.1. Predigcao autoregressiva

Nesta secdo serdao comparados os valores reais dos cincos primeiros meses
de 2024 que nao foram mostrados ao modelo com os valores preditos pelo modelo
LSTM. Esse método realiza previsbes futuras em uma sequéncia de dados
temporais utilizando um modelo LSTM gerando os cinco meses preditos.

Utilizando a ultima sequéncia do conjunto de teste como base para a primeira

previsao e realiza a iteragdo sobre de acordo com o valor escolhido (no caso 5), e
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armazena os resultados em uma lista que posteriormente sera transformada em um

conjunto de dados para realizar as analises das predi¢des.

Estacao Barra do S&do Manuel

e Comparativo dos dados reais e preditos

Figura 40 - Estacéo Barra do Sdo Manuel: Resultados reais e preditos de 2024

Comparacao de Tendéncias Mensais em 2024
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Fonte: Autor

Tabela 5 - Estacdo Barra do Sdo Manuel: Resultados reais e preditos de 2024

Data Média mensal Média mensal
Real Predicbes

2024-01-01 0.099500 0.241255

2024-02-01 0.445249 0.250032

2024-03-01 0.663059 0.286548



2024-04-01 0.996774 0.343364

2024-05-01 0.278521 0.392653

Fonte: Autor

Estacao Itaituba
e Comparativo dos dados reais e preditos

Figura 41 - Estacao ltaituba: Resultados reais e preditos de 2024
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Tabela 6 - Estacdo Itaituba: Resultados reais e preditos de 2024

Data Média mensal Média mensal
Real Predicbes
2024-01-01 0.099500 0.241255
2024-02-01 0.445249 0.250032
2024-03-01 0.663059 0.286548
2024-04-01 0.996774 0.343364
2024-05-01 0.278521 0.392653

Estacdo Santarém

Media das Cotas

e Comparativo dos dados reais e preditos

Fonte: Autor

Figura 42 - Estacdo Santarém: Resultados reais e preditos de 2024
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Tabela 7 - Estacdo Santarém: Médias mensais reais de 2024

Data Média mensal Média mensal
Real Predigdes
2024-01-01 0.000000 0.144661
2024-02-01 0.315161 0.260509
2024-03-01 0.559580 0.377794
2024-04-01 0.836744 0.503900
2024-05-01 1.000000 0.635031

Fonte: Autor

5.2. Discussao dos resultados e conclusoes

5.2.1. Treinamento e validacido do modelo

Ao analisar o desempenho do modelo em relacdo aos dados das trés
estacdes hidroclimatoldgicas, € possivel observar diferengas notaveis na capacidade
de convergéncia do modelo entre elas. A estacdo de Santarém destacou-se com a
melhor convergéncia, apresentando os resultados mais consistentes em termos de
precisdo das previsdes. A estacdo Barra do Sdo Manuel apresentou os piores
resultados de convergéncia, com base nas reflexbes dos valores das métricas de

avaliacao.

Fatores a Considerar:

Convergéncia do Modelo: Na estagdo de Santarém, o modelo atingiu uma
convergéncia mais rapida e eficiente, refletida nos valores das métricas de avaliagao
(como erro quadratico médio). Isso sugere que os dados dessa estagcdo podem ser
mais regulares ou menos ruidosos, facilitando a identificagdo de padrbes pelo

modelo.
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Diferencas entre as estagdes: As estacdes de Barra do Sdo Manuel e ltaituba
podem ter apresentado mais variabilidade ou ruido em seus dados, o que pode ter

dificultado a convergéncia do modelo.

5.2.2. Predigao autoregressiva

Os resultados das previsdes autoregressivas do modelo LSTM seguem o
padrao sazonal dos dados de niveis do rio, o que indica que o0 modelo conseguiu
capturar e aprender o comportamento ciclico presente nos dados histéricos. Essa
observacado € crucial, pois a capacidade de identificar padrdes sazonais € uma
caracteristica essencial em problemas de previsdo de séries temporais,
especialmente em contextos hidrolégicos, onde os niveis dos rios seguem flutuagoes
sazonais bem definidas.

No entanto, o que difere nas previsbes do modelo em comparacéo aos dados
reais € a escala de proximidade. Embora o modelo tenha aprendido o
comportamento geral e a forma do ciclo sazonal, as previsdes geradas tendem a ser
mais suavizadas ou apresentar uma amplitude menor em comparaciao aos valores
observados nos dados reais. Isso sugere que, enquanto o modelo conseguiu prever
corretamente os altos e baixos sazonais, a intensidade ou magnitude das variagdes

pode nao ter sido totalmente capturada.

6. CONTRIBUIGOES E PROPOSTA DE CONTINUAGAO DA PESQUISA

6.1. Contribuicées da pesquisa

Este estudo aplicou o uso das redes neurais recorrentes para monitoramento
hidrolégico, especificamente para predicdo de niveis de cota com base em dados
hidroclimatologicos disponiveis publicamente. A metodologia aplicada pode ser
expandida para outras regides e sistemas fluviais utilizando a mesma fonte de
dados, demonstrando a versatilidade das RNNs no campo de predi¢gdes ambientais.

No contexto local, este estudo contribui ao explorar a aplicagdo de algoritmos
de inteligéncia artificial no monitoramento ambiental do rio Tapajés. Ao demonstrar o
uso de redes neurais para predicdo de niveis de cota, esta pesquisa abre a
possibilidade para o desenvolvimento de solugdes tecnoldgicas voltadas para a
gestdo de recursos hidricos. Além de fornecer uma ferramenta para auxiliar no

monitoramento do rio.
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6.2. Continuacgao da pesquisa

Model ensembling é uma técnica para obter os melhores resultados possiveis
em uma tarefa. O ensembling consiste em reunir as previsbes de um conjunto de
modelos diferentes para produzir melhores previsées (CHOLLET, 2018).

Combinar o modelo LSTM com outras arquiteturas de como GRU (Gated
Recurrent Units), redes neurais convolucionais (CNN) para extracdo de padrdes em
séries temporais ou utilizar modelos hibridos que combinam LSTM e CNNs podem

levar a uma melhoria no desempenho e na capacidade de predi¢gao do modelo.

Figura 43 - Exemplo de model ensembling
Ensemble of Models

Single Model Input

{ Model 1 } Model 2 ( Model 3 }

|
4
Model ! | l
[=] oupat|  lowuz  owus

Fonte:
https://www.researchgate.net/figure/An-illustration-of-ensembling-models-On-the-left-is-a-single-model
-which-takes-input_fig16_332169081

Incluir variaveis adicionais, como dados de precipitacdo obtidos das estacdes
fluviométricas e os dados de vazao, pode melhorar significativamente a precisao do
modelo. Obtendo essas observagcbes e combinando modelos € possivel fazer uma
correlagcdo de chuva-cota-vazdo para convergir em um resultado mais preciso. A
analise de variaveis climaticas regionais poderia fornecer uma compreensdo mais

profunda das relagdes entre o clima e as variagées nos niveis do rio.
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