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RESUMO

Este trabalho descreve o desenvolvimento de um modelo de previsao do nivel do Lago
Guaiba, no Rio Grande do Sul, utilizando dados meteoroldgicos integrados a técnicas de
aprendizado de maquina, especificamente a Regressao Ridge. O estudo envolveu a coleta
e preparacao de dados meteorolégicos do INMET e niveis hidrométricos dos rios da bacia
do Guaiba, abrangendo etapas de limpeza, normalizacdo, reducao de dimensionalidade
e sincronizacao temporal das bases. O modelo foi implementado utilizando diferentes
valores do parametro de regularizacao alpha e multiplas propor¢oes de divisao dos dados
em conjuntos de treinamento e teste (80:20, 70:30, 60:40). As métricas MSE, apropriadas
indicam bom desempenho, com o coeficiente de deteminagao entre 87% e 89% e erro
absoluto médio de 15 a 16,81 centimetros do nivel do rio, demonstrando robustez e baixo
risco de sobreajuste. Os resultados confirmam que varidveis meteorologicas tém forte
influéncia no comportamento hidrolégico do rio.

Palavras-chave: Previsao hidrologica; Aprendizado de maquina; Regressao Ridge; Lago
Guaiba; Meteorologia.



ABSTRACT

This study aimed to develop a forecasting model for the Guaiba River level in Rio Grande
do Sul, using meteorological data integrated with machine learning techniques, specifically
Ridge Regression. The study involved the collection and preparation of meteorological data
from INMET and water level data from the Guaiba basin rivers, encompassing steps such
as data cleaning, normalization, dimensionality reduction, and temporal synchronization
of the datasets. The model was implemented using different values of the regularization
parameter alpha and multiple train-test split ratios (80:20, 70:30, 60:40). The MSE, RMSE,
MAE, and R? metrics indicated good performance, with a coefficient of determination
between 87% and 89% and a mean absolute error of 15 to 16.81 centimeters in river
level, demonstrating robustness and low risk of overfitting. The results confirm that
meteorological variables have a strong influence on the river’s hydrological behavior.

Keywords: Hydrological forecasting; Machine learning; Ridge Regression; Guaiba River;
Meteorology.
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1 INTRODUCAO

As mudancas climaticas tém intensificado a frequéncia e a severidade de eventos
climéticos extremos, como chuvas intensas, secas prolongadas e inundagoes, impactando
diretamente grandes centros urbanos e areas rurais (VEJA, 2024). No Brasil, esses fend-
menos tém se tornado mais frequentes, afetando a regiao Sul com inundagoes causadas
por chuvas intensas que representam um desafio recorrente. As enchentes de 2024, que
devastaram diversas cidades gatchas, evidenciaram a necessidade de ferramentas eficazes
para prever e mitigar os impactos de desastres naturais.

O problema abordado neste trabalho ¢é a previsao do nivel do Lago Guaiba, um dos
principais mananciais de abastecimento de dgua de Porto Alegre e regiao metropolitana.
No contexto do Lago Guaiba, a problematica é particularmente complexa devido a sua
sensibilidade a chuvas intensas, tanto em seu leito principal quanto em seus afluentes, como
os rios Jacui, Cal, Gravatai e Sinos. As cheias de 2024 destacaram como a variabilidade
climatica e as contribui¢oes dos afluentes amplificam as flutuagoes no nivel do Guaiba,
tornando essencial o desenvolvimento de modelos preditivos robustos (VEJA, 2024).

A capacidade de prever o nivel do rio é crucial para antecipar eventos de inunda-
¢do, que podem causar perdas materiais significativas, deslocamento de populagoes e até
mesmo mortes. A previsdo do nivel do rio, utilizando dados meteorolégicos como variaveis
preditoras, permite a elaboragao de planos de evacuacao, a alocagao eficiente de recursos
para mitigacao de desastres e a protecao de infraestruturas criticas, contribuindo para a
seguranca e o bem-estar da populacao (Andrade, M. M. et al., 2017).

A importancia de prever o nivel de corpos d’agua em geral, e do Lago Guaiba em
particular, reside na possibilidade de reduzir os impactos socioeconomicos e ambientais
causados pelas cheias. As inundagoes em Porto Alegre, como as observadas em 1941 e 2024,
demonstram a vulnerabilidade da regiao a eventos climaticos extremos (VEJA, 2024). A
elaboragao de um modelo de previsao do nivel do lago pode embasar decisdes de politicas
publicas e defesa civil, além de otimizar a gestao de recursos hidricos e outras aplicagoes
que tangem a preservacao e uso consciente do lago.

Apesar dos avancos em modelos hidrologicos e de previsao, as solugoes atuais
apresentam limitagoes que justificam a busca por novas abordagens. Algumas delas sao
computacionalmente custosas ou requerem dados extensivos que nem sempre estao dispo-
niveis, dificultando sua implementagdo em tempo real (Andrade, M. M. et al., 2017).

Este trabalho propoe o uso de dados meteoroldgicos, como precipitagao, tempera-
tura, umidade e pressao atmosférica, combinados com técnicas de aprendizado de maquina,

para prever o nivel do rio, oferecendo uma ferramenta para a gestao de riscos de inundagdes.
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1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um modelo de previsao do nivel do
Lago Guaiba utilizando dados meteorologicos por meio de técnicas de aprendizado de
maquina, especificamente a regressao Ridge.

Os objetivos especificos sao:

o Coletar e tratar dados meteorolégicos e de niveis de rios relevantes para o

modelo.

o Aplicar técnicas de pré-processamento de dados, incluindo limpeza e reducgao

de dimensionalidade, para garantir a qualidade das informacoes.

o Implementar e treinar um modelo de regressao Ridge para prever o nivel do

Lago Guaiba com base nos dados meteorolégicos.

o Avaliar o desempenho do modelo utilizando métricas de erro como MSE, RMSE,
MAE e R2.

o Analisar os resultados obtidos e propor ajustes para otimizar a previsao.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho ¢é constituido por 5 capitulos. No Capitulo 1 é apresentada a introducao,
objetivos e estrutura do trabalho.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacgao tedrica sobre mudangas climaticas, catas-
trofes naturais, aprendizado de méaquina e técnicas de regressao, incluindo conceitos de
regressao linear e o modelo Ridge.

No Capitulo 3 é apresentado o desenvolvimento, com énfase na coleta de dados, pré-
processamento, limpeza, reducao, transformacao e aplicagao do modelo Ridge de previsao
via script na linguagem de programacao Python.

No Capitulo 4 sao apresentados os resultados obtidos, incluindo graficos de previsao,
tabelas de métricas de desempenho para diferentes valores de alpha e proporgoes de divisao
de dados, além de andlise comparativa com estudos semelhantes. O Capitulo 5 trata da
conclusao e discussoes acerca do tema abordado e implementacao desenvolvida. Ao fim
do trabalho encontram-se as referéncias.

Dado que o presente trabalho envolve o desenvolvimento de um modelo preditivo
baseado em dados meteorolégicos e hidrologicos, os conceitos tedricos e metodolégicos
foram apresentados de forma prévia aos resultados. Consequentemente, as etapas de prepa-
racao de dados e implementagao concentraram-se no desenvolvimento, com os resultados

focados na avaliacdo do desempenho do modelo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secao apresenta os conceitos tedricos que sustentam o desenvolvimento do
modelo preditivo para o nivel do Lago Guaiba, com base em dados meteorolégicos e na
técnica de Regressao Ridge. Inicialmente, aborda-se o impacto das mudancas climaticas
e sua relacao com eventos extremos, como as enchentes, destacando a relevancia do mo-
nitoramento de rios em regides vulneraveis, como o Rio Grande do Sul. Em seguida, sao
discutidos os principios de aprendizado de maquina, com énfase em abordagens supervisio-
nadas, que formam a base para a modelagem proposta. Posteriormente, explora-se a teoria
da regressao, incluindo a regressao linear simples e multipla, e o método dos Minimos
Quadrados Ordinarios, que sao fundamentais para compreender a Regressao Ridge. Por
fim, detalha-se a técnica da regressao proposta para implementacao, destacando sua ca-
pacidade de lidar com multicolinearidade e melhorar a generalizacdo do modelo, essencial

para a previsao precisa do nivel do rio em cenérios de alta variabilidade climatica.

2.1 AS MUDANCAS CLIMATICAS E AS CATASTROFES NATURAIS

As grandes cidades brasileiras enfrentam desafios mais frequentes relacionados as
mudancas climéticas, que agravam problemas como enchentes, inundacoes e deslizamentos.
Projecoes indicam que, até 2030, a mancha urbana de Sao Paulo pode aumentar em até
38%, ampliando o risco para mais de 20% das dreas de expansao urbana, que se tornarao
suscetiveis a acidentes naturais. O aumento na frequéncia de eventos de chuvas intensas
pode dobrar o niimero de dias com precipitagdo acima de 10 milimetros, agravando a
vulnerabilidade da populacao, especialmente nas areas periféricas e de menor infraestrutura
(Nobre et al., 2011).

2.1.1 Cenario de enchentes no sul do Brasil

Com base no historico das enchentes no Rio Grande do Sul, observa-se que os
desastres relacionados ao excesso de chuvas nao sdo um fenémeno recente. Desde 1941, o
estado lida com eventos catastréficos, como a enchente que devastou Porto Alegre naquele
ano, considerada uma das mais graves da histéria da cidade. Ao longo das décadas, esses
episddios continuaram a ocorrer, expondo a vulnerabilidade da regiao diante de chuvas
intensas e repentinas. A combinacao de fatores naturais, como a geografia da regiao e
os ciclos climaticos, aliado as a¢des humanas nocivas ao meio ambiente, contribui para a
repeticao e intensificagdo dessas tragédias (VEJA, 2024).

Em Santa Catarina, estado adjacente ao Rio Grande do Sul, as enchentes também
sao fendmenos recorrentes que, ao longo dos anos, tém causado impactos sociais, econémi-
cos e ambientais. Um dos eventos mais recentes foi registrado em maio de 2024, quando o

estado registrou varios dias com altos indices pluviométricos, levando ao transbordamento
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de rios, deslizamentos de terra e bloqueios em diversas rodovias (G1, 2024b).

2.1.2 Dindmica do Lago Guaiba

O Lago Guaiba, principal manancial de abastecimento de dgua para a capital do Rio
Grande do Sul e regiao, é alvo de estudo sobre diversos temas, incluindo sua hidrodinamica
e nivel ao longo do ano. O Lago Guaiba apresenta flutuagoes significativas no volume
de descarga, variando de 407 m?/s a 14.270 m3/s (Andrade, M. M. et al., 2017). Grande
parte desta variacao sofre influéncia dos rios que desemborcam no lago, como Rio Jacui,
que contribui com cerca de 84,6% da agua que aflui ao lago, além dos rios Sinos, Cai
e Gravatai que contribuem com 7,5%, 5,2% e 2,7%, respectivamente (Andrade, L. C. d.
et al., 2019).

Outro fator relevante em relagao ao risco de enchentes do lago esta no tempo de
retencao das dguas que chegam dos rios. Ao investigar os niveis de poluicao do lago, devido
a capital carecer de um tratamento de dgua 100% efetivo, notou-se que grande parte da
agua do Guaiba fica retida por longos periodos, gerando baixa circulagao e menor diluicao
de poluentes (Andrade, L. C. d. et al., 2019). Além do agravante da qualidade da dgua,
esse comportamento faz com que o fluxo dos rios que chegam ao lago, em caso de um
aumento atipico do volume, desencadeie enchentes que demoram para escoar, prejudicando
ainda mais a populacao das cidades banhadas pelo lago.

Na Figura 1, é mostrado alguns rios que fazem parte da bacia hidrogréafica do
Guaiba, e que influenciam diretamente no seu nivel. A esquerda, percebe-se que um rio
nao ¢ identificado, sendo este o Rio Jacui, que contribui majoritariamente com o fluxo de
agua que aflui ao lago. Na Figura 2, fica evidente o motivo de seu maior impacto, dado

sua extensao e largura maior que os demais rios.
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Figura 1 — Rios que desemborcam e influenciam no nivel do Lago Guaiba.
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Fonte: (G1, 2024a).

Figura 2 — Rio Jacui e seu desemboque no Lago Guaiba.
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2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

Desde que os computadores foram inventados, criou-se o questionamento da possi-
bilidade de fazé-los "pensar'de modo semelhante ao ser humano. Por meio desse avanco,
diversas areas sofreriam grandes transformagcoes, uma vez que a capacidade da maquina
aprender e aprimorar o seu conhecimento sobre determinado assunto traria melhorias e
uma maior performance na atividade desejada (Carbonell; Michalski; Mitchell, 1983).

Embora os computadores ainda nao alcancem o mesmo nivel de aprendizado geral
do ser humano, nos tltimos anos, o Aprendizado de Maquina (ou ML, do ingles Machine
Learning) se tornou realidade, com aplicagoes em diversos setores, agregando valor e
conhecimento por meio de dados e informagoes antes tratados apenas por profissionais da
area.

Esse conceito envolve a criagao de sistemas que sao capazes de aprender a partir
de dados, identificando padroes e realizando previsoes sem a necessidade de programa-
cao explicita. O principal objetivo do ML é construir algoritmos que permitam que os
computadores adquiram conhecimento e melhorem sua performance de forma auténoma,

baseando-se em experiéncias passadas (Carbonell; Michalski; Mitchell, 1983).

2.2.1 Categorias de aprendizado de maquina

Os quatro principais tipos de ML sao: supervisionado, ndo supervisionado, semi-
supervisionado e refor¢o (Saravanan; Sujatha, 2018). Estes tipos de ML sdo descritos a
seguir:

e Supervisionado: envolve a utilizagao de dados rotulados, no qual o modelo é

treinado com entradas e saidas conhecidas para fazer previsoes sobre novos
dados;

o Nao supervisionado: lida com dados nao rotulados, onde o sistema busca encon-

trar padroes ou agrupamentos nos dados;

« Semissupervisionado: combina elementos de ambos os métodos, utilizando uma
pequena quantidade de dados rotulados e uma grande quantidade de dados nao

rotulados, sendo 1til em cenarios onde a rotulagao de dados é cara ou complexa;

» Aprendizado por reforgo: se baseia em um sistema de recompensas e punigoes,
onde o sistema interage com o ambiente e aprende a otimizar suas agoes para

alcancar um objetivo a partir de feedbacks recebidos.

2.3 REGRESSAO

Para prever e entender a dinamica de fenomenos estudados, a regressao, uma
técnica de aprendizado supervisionado, modela relagoes entre varidveis dependentes e

independentes por meio de métodos estatisticos (Soto, 2013).
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Em uma equagao linear, uma variavel independente, comumente representada pela
letra x, caracteriza uma grandeza que esta sendo manipulada durante um experimento.
Dado esse comportamento, a variavel x nao sofre influéncia de outras variaveis. A variavel
dependente, comumente representada pela letra y, caracteriza valores que estao direta-
mente associados a variavel independente. Assim, de forma direta ou indireta, x exerce
influéncia sobre y.

A Figura 3 ilustra um exemplo de regressao, mostrando a relagao entre o indice
de felicidade e a expectativa de vida em diversos paises, conforme dados de (Helliwell
et al., 2020). Nesse contexto, o indice de felicidade é considerado a varidvel independente,
enquanto a expectativa de vida é a variavel dependente. Observando o grafico, é possivel
perceber uma tendéncia de que paises com maior indice de felicidade apresentam também
uma expectativa de vida mais elevada. Assim, a regressao busca ajustar uma reta que,
de forma aproximada, modela essa relagao entre as varidveis, permitindo estimar valores
de expectativa de vida a partir de valores do indice de felicidade. Tal reta pode ser
representada pela equacao linear mencionada anteriormente, e, caso disponivel, a equacao
gerada pelos dados pode ser informada para descrever matematicamente a tendéncia

observada na figura.

Figura 3 — Relacao entre o indice de felicidade e expectativa de vida.
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Fonte: (Helliwell et al., 2020)

Embora uma inferéncia inicial permita constatar uma correlagdo entre as variaveis
da equacao, a criacao de um modelo de previsao necessita de métodos que comprovem
a correlacao pressuposta. Para determinar as relagoes entre as variaveis dependentes e
independentes de um sistema, coeficientes de correlacao sao calculados, gerando valores
que medem e comprovam estatisticamente o grau de correspondéncia dos fatores estudados.

Uma das métricas de correlacao mais utilizadas é o coeficiente de Pearson, que mede a
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associacao linear entre duas varidveis (Kirch, 2008).

Esse coeficiente de correlacao pode ser definido pela Equagao (1), onde n é o total de
amostras, T e y sao as médias aritméticas de ambas as variaveis. Os valores do coeficiente
de Pearson variam entre -1 e 1, de tal forma que quanto mais préximos desses extremos,

melhor correlacionadas estao as variaveis.

n

- (i — T)(y — ) 1
\/Zgzl(xi — )23 (i — 9)? (1)

A Figura 4 mostra alguns exemplos com graficos de dispersdao de variaveis com

diferentes correlagoes.

Figura 4 — Diferentes correlagoes entre variaveis.
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Fonte: (Helliwell et al., 2020)

Quando o coeficiente de correlacao indica uma alta correlagao entre variaveis in-
dependentes (por exemplo, dados meteoroldgicos) e a varidavel dependente (nivel do Lago
Guaiba), métodos mais simples de regressao podem ser utilizados para estimar valores nao
presentes no conjunto de dados, aproveitando a relacao estatistica identificada (Bewick;
Cheek; Ball, 2003). No entanto, em casos onde o coeficiente indica baixa correlagdo entre
as variaveis ou alta multicolinearidade entre as preditoras, métodos como a regressao
Ridge se mostram vantajosos, pois incorporam uma penalidade (regularizagao L2) que
reduz o impacto de variaveis menos relevantes ou correlacionadas, permitindo previsoes
mais robustas sem depender exclusivamente da forga da correlacao linear (Montgomery:;
Peck; Vining, 2012).

2.4 REGRESSAO LINEAR

A regressao linear é um tipo especifico de regressao que modela a relacao entre uma
variavel independente e uma variavel dependente, conforme citado em 2.3. Amplamente
utilizada em &areas como engenharia, ciéncias fisicas, economia e ciéncias sociais, essa
técnica assume que a relacao entre as variaveis é linear, permitindo prever valores da
varidavel dependente com base em uma ou mais variaveis independentes (Montgomery;
Peck; Vining, 2012).

A aplicacdo da técnica é relevante devido a sua simplicidade e capacidade de

fornecer previsoes baseadas em uma féormula matematica interpretavel. Além disso, o
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método é base para implementagoes de algoritmos na area de ciéncia de dados, otimizando
o processamento de dados complexos e viabilizando a criacdo de modelos de previsao
(Services, 2024).

O método de regressao linear é dividido em dois grupos, sendo eles: Regressao
Linear Simples (ou RLS, do inglés Simple Linear Regression) e Regressao Linear Miltipla
(ou RLM, do inglés Multiple Linear Regression) (Montgomery; Peck; Vining, 2012). A RLS
tem como objetivo estabelecer uma relagao entre duas variaveis através de uma funcao,

cuja definicdo é dada por:

y=00+pPir+e (2)

Onde y é a variavel dependente, x a variavel independente, enquanto [y e 51 sdo
coeficientes calculados pela regressao, que representam o valor de y quando z = 0 e o grau
de inclinagao da reta, respectivamente. Na Figura 10, é possivel observar uma representacao
grafica de uma RLS, onde a reta de regressao é ajustada aos pontos amostrais.

A RLM, embora seja semelhante a RLS, possui multiplas varidveis preditoras, sendo

definida por:

y = Po+ f1z1 + Paxa + ... + Prry + € (3)

Na equagdo (3), y é a variavel alvo, 21 a ;. as varidveis regressoras, e 5y permanece
sendo o coeficiente de intercepto do eixo Y enquanto 31 a 3, representam os coeficientes
associados a n-ésima variavel (Sassi et al., 2012).

Nas equacoes (2) e (3), nota-se a presenca do erro estatistico representado por ¢,
que é a diferenca entre o valor observado e o valor previsto pela equagdo de regressao.
Esse erro é considerado aleatério e contabiliza a falha do modelo ao tentar se aproximar
do comportamento denotado pelos dados amostrados (Montgomery; Peck; Vining, 2012).

Para compreender o modelo de regressao linear sob suas suposi¢des fundamentais,
considera-se que a varidvel independente x (por exemplo, precipitagdo meteorolédgica) é
conhecida e usada para prever a variavel dependente y (como o nivel do Lago Guaiba).
Sob essas condigoes, todos os termos do lado direito da equacao y = [y + 1z + € sdo
conhecidos, exceto o erro €, que determina as propriedades estatisticas de y. Assumindo
que o erro € tem média zero e variancia constante o2 (Montgomery; Peck; Vining, 2012),

a resposta média para qualquer valor de x é dada por

E(y | ) = py), = E(Bo + Bz +¢) = Bo + Biz (4)

e a variancia é dada por:

Var(y | z) = o3, = Var(Bo + prz +¢) = o (5)

2
ylw
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Desse modo, o modelo de regressao verdadeiro Pyl = Bo + f1x representa uma
linha de valores médios, ou seja, a altura da linha de regressao em qualquer valor de x
corresponde ao valor esperado de y para aquele x.

Para exemplificar as suposigoes da regressao linear, considera-se um modelo ilus-
trado pela Figura 3a, onde a média condicional é Hylz = 3.5 + 2x e a variancia do erro
é 02 = 2. O erro ¢ segue uma distribuicio normal, descrevendo a variacio aleatéria em
torno da média. Como y é a soma de uma componente linear Sy + Sz (a média) e o erro
g, normalmente distribuido, y também segue uma distribui¢do normal. Por exemplo, para
um valor especifico da variavel independente z = 10, y tera uma distribuicao normal com

2 _ 9 Quanto menor a variancia, mais

média p1,, = 3.5+ 2(10) = 23.5 e varidncia o
préximos os pontos estarao da linha de regressao; uma variancia maior resulta em maior
dispersao em relagao a linha de regressao (Montgomery; Peck; Vining, 2012).

A maioria dos fénomenos nos quais se deseja obter a fungdo que descreve o seu
comportamento resulta em uma aproximagao funcional através das variaveis de interesse.
Essas relagoes funcionais frequentemente baseiam-se em teorias fisicas, quimicas ou de
engenharia e ciéncias, ou seja, no conhecimento do mecanismo subjacente. Na Figura 5b,
¢ mostrada uma relacao entre as variaveis x e y relativamente complexa, mas que pode ser

aproximada de por uma equacao de regressao linear, com um erro relativamente baixo.

Figura 5 — Interpretacao de uma regressao linear
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Fonte: (Montgomery; Peck; Vining, 2012)

Contudo, em alguns casos, quando a dinamica do modelo a ser estimada passa a
ter um grau de complexidade maior, como ¢é o caso da Figura 6a, utilizar uma RLS pode
implicar em erros que extrapolam a tolerancia exigida no estudo. Nesses cendrios, utilizar
uma funcao de regressao linear em intervalos especificos, ou seja, uma RLM, se torna uma

alternativa plausivel, tendo em vista que, para intervalos menores onde a dinamica do
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fénémeno é mais linear, a regressao apresenta um erro menor, como mostra a Figura 10f

(pagina 32).

Figura 6 — Situagoes de inadequacao da RLS

True relationship

Piecewise linear y
regression
approximation

3

X
(a) Aproximagao Linear complexa (b) Intervalo de aplicacdo da RLS

Fonte: (Montgomery; Peck; Vining, 2012)

Partindo desses conceitos, para implementacao de modelos de regressao linear e
multipla, o método dos Minimos Quadrados Ordinarios se apresenta como uma abordagem
para estimar a melhor regressao dos pontos observados, encontrando uma reta com o menor

erro entre as amostras e os valores da funcao estudada.

2.5 METODO DOS QUADRADOS ORDINARIOS

O método Minimos Quadrados Ordindrios (MQO) atua como uma ferramenta esta-
tistica, visando estimar a relacdo entre uma variavel dependente e uma ou mais variaveis
independentes (Alkama et al., 2020), permitindo encontrar os coeficientes desejados para
o funcionamento do modelo.

Para obter uma regressao que se aproxima da dinamica analisada, o método visa
minimizar a Soma dos Quadrados dos Residuos (ou RSS, do inglés Residual Sum of
Squares), denotado pela equacao (6) para os casos de RLS (isto é, quando hé& apenas uma

varidvel independente).

RSS = zn: (y; — Bo — Brz;)? (6)

1=1
Para o caso de RLM, utiliza-se a equagao (7), onde:
e y; ¢ uma variavel aleatéria e representa o valor da variavel resposta (variavel

dependente) na i-ésima observagao

e x;;j representa o valor da j-ésima varidvel explicativa (variavel independente,
variavel regressora) na i-ésima observagao. Nota-se que podem existir p variaveis

independentes (sendo p > 1) para uma variavel independente;
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« o e B; sdo os parametros do modelo que serao estimados, e que definem a reta

de regressao

n p :
RSS =) |yi—Bo— D Bjwi (7)

i=1 j=1
Para minimizar a SSR em um caso de RLS, por exemplo, sdo calculadas as derivadas

parciais de [y e (1, igualando ambas a zero.

Derivada em relacao a [y:

ORSS
95

= -2 Xn:(yi — fBo — Brz;) =0 (8)
i=1

simplificando:

> (yi — Bo— Prxi) =0
i=1

n n
yi—nbo— 1Y x; =0
=1 1=1

divindindo por n:
2?21 Yi Bo — A 2?21 x; —0
n n

y—pPo—p1z=0
onde y e T sdo as médias amostrais de y e x, respectivamente. Assim, a equagao

pode ser reescrita como:

Bo=9y— P17 (9)
Derivada em relagao a [1:
JSSR "
= =2 ;(y; — Bo — Prz;) =0 (10)
0 i=1

substituindo Sy na equacao:

zi(y; — (y — J1x) — Prw;) =0

zi(y; —y+ P12 — Prz;) =0
1

.
I

n

z”: 2i(yi —y) + D (1T — Pray) =0

1=1 =1
n
2

zi(yi —y) — P1 Y wi(z; —z) =0
i=1 i=1
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sabendo que:

Z vi(r; —T) = Z(xz - @2
1=1 i=1
Zn: zi(yi —Y) = Xn:(xi —z)(y; — Y)
1=1 =1
portanto:
;(l‘z’ -2y —y) =5 2(% —7)?

Sz —2)(y; — y)
S (z — 7)? (1)

Desse modo, a partir de um problema onde uma ou mais entradas geram amostras

p1 =

que resultam em uma saida, torna-se possivel estimar uma fun¢do que melhor representa
seu comportamento, minimizando ao maximo o valor da soma residual dos quadrados

entre os pontos amostrais e a curva do modelo.

Variavel Independente | Variavel Dependente
0,38 6,98
0,41 4,05
0,44 5,52
0,59 6,93
0,98 6,57
1,04 6,41
1,22 8,27
1,53 6,93
1,74 8,89
1,84 9,31

Tabela 1 — Tabela de Valores Ordenados: Variavel Independente vs. Variavel Dependente

A Tabela 1 apresenta um exemplo de dados amostrais, onde a variavel independente
é representada pela primeira coluna e a variavel dependente pela segunda coluna. A partir
desses dados, é possivel aplicar o método dos minimos quadrados para encontrar os
coeficientes que melhor se ajustam a reta de regressao linear.

Ao aplicar o método para resolver um problema, como é o caso da Tabela 1, todos
os pontos amostrados sao utilizados para encontrar a reta que melhor se ajusta aos dados.
Contudo, visando mostrar como a dinamica de regressao utilizando MQO funciona, nos

passos seguintes, as amostras sdo consideradas de forma cumulativa, alterando a cada
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iteracao os valores de [y e (1, até que a reta de regressao linear se ajuste aos dados
amostrais.

Passo 1: Apenas o ponto (0.44, 5.52)

Com um tnico ponto, a reta passa exatamente por sobre o mesmo, porém o método
MQO exige pelo menos dois pontos para definir uma inclinagdo. Assim, assume-se uma

reta horizontal ao usar o ponto como base inicial.

Bo =552, p1=0

Figura 7 — Passo 1 da regressao linear pelo método MQO.
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Fonte: Autor.

Passo 2: Adiciona-se (1.74, 8.89)

44 4 1.74 52 .

> (zi —T)(yi —y) =
(0.44 — 1.09)(5.52 — 7.205) + (1.74 — 1.09)(8.89 — 7.205) =
(—0.65)(—1.685) + (0.65)(1.685) =

1.09525 + 1.09525 = 2.1905
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Sz —7)* =
(0.44 — 1.09)% + (1.74 — 1.09)% =
0.4225 4 0.4225 = 0.845

2.1905
=" 25923, Py =7205-25023- 1.0 ~ 4.3795

g = 4.3795 + 2.5923x

Figura 8 — Passo 2 da regressao linear pelo método MQO.

Regressao Linear - Passo 2 (Pontos: 2)
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Fonte: Autor.

Passo 3: Adiciona (0.41, 4.05)
n=23
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0.44+1.74+40.41 _ 5.52+8.89 +4.05

T = = (0.8633 = = 6.1533
o 3 Y 3
S (xi —T)(yi — ) =
(0.44 — 0.8633)(5.52 — 6.1533)+

)
(1.74 — 0.8633)(8.89 — 6.1533)+
(0.41 — 0.8633)(4.05 — 6.1533) ~
0.268 + 2.399 -+ 0.953 = 3.62

3 (z; — 7)? = (0.44 — 0.8633)% + (1.74 — 0.8633)% + (0.41 — 0.8633)2

~ 0.179 + 0.769 + 0.205 = 1.153

3.62
= — ~3.1402
Po = 1153 3140

B1 = 6.1533 — 3.1402 - 0.8633 ~ 6.1533 — 2.711 = 3.4423
§ = 3.4423 + 3.1402z

Figura 9 — Passo 3 da regressao linear pelo método MQO.

Regressao Linear - Passo 3 (Pontos: 3)
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Fonte: Autor.

Para os demais passos, o mesmo célculo ¢ realizado, onde a média amostral e os

coeficientes sao recalculados a cada iteracao, conforme os pontos sao adicionados.
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Figura 10 — Iteracoes da aplicacdo do método MQO

Regressao Linear - Passo 4 (Pontos: 4)

Regressao Linear - Passo 5 (Pontos: 5)

10 10
Ponto atual (1.84, 9.31) Ponto atual (0.98, 6.57)
® Demais pontos A ® Demais pontos
9| @ Pontos considerados na regressao 9| @ Pontos considerados na regressio
Reta ajustada Reta ajustada
T y=3.426+3.175x T y=3435+3.173x
L]
84 84
E) E
2 L
g £
g 7 37 . . .
2 2
2 2
@ @ L]
& &
g 6 ]
g H
b 8
2 2
5]
o
3 3
0z 04 0.6 0.8 10 12 14 16 18 02 04 0.6 08 10 12 14 16 18
Variavel Independente (x) Variavel Independente (x)
(a) n=41]y=3,426+ 3,175z (byn=>5|y=3,435+ 3,173z
Regressao Linear - Passo 6 (Pontos: 6) Regress&o Linear - Passo 7 (Pontos: 7)
10 10
Ponto atual (1.22, 8.27) Ponto atual (1.53, 6.93)
& Demais pontos & Demais pontos .
9] @ Pontos considerados na regressao f 9] @ Pontos considerados na regressao
0
Reta ajustada Reta ajustada:
" y=3.531+3232x T y=3630+2.957x
E] E)
© o
g 5
-l . -]
2 2
H H
2 2
b &
8 a
] T
g g
5 &
£ g
3 3
0.2 04 06 08 10 12 14 16 18 02 04 06 08 L0 12 14 16 18
Variavel Independente (x) Variavel Independente (x)
(c)mn=6]|y=3,531+ 3,232z (d)n="7|y=3,630+ 2,957
Regressao Linear - Passo 8 (Pontos: 8) Regressao Linear - Passo 9 (Pontos: 9)
10 10
Ponto atual (1.04, 6.41) Ponto atual (0.59, 6.93)
© Demais pontos . ® Demais pontos .
9] @ Pontos considerados na regressao ’ o] @ Pontos considerados na regressao j
Reta ajustada: > Reta ajustada: b/
T y=3575+2.973x T y=4.122+2.633x
E) =
8 &
g 2
g §
< 3
2 2
H g
g g
& i
a a
] 3
g g
= 2
s s
4 .
3 3
02 0.4 06 08 10 12 14 16 18 02 0.4 0.6 08 10 12 14 16 18
variavel Independente (x) Variével Independente (x)
(e)n=8|y=23,575+2,973x HHn=9|y=4,122+2,633x
Fonte: Autor.

Assim, a cada ponto selecionado da amostra, é calculada a derivada parcial da

funcao estimada, determinando novos coeficientes que melhor descrevem a reta entre as

amostras. Dado que nao é possivel estimar uma reta que passe sobre todos os pontos

amostrados, os residuos representados pelas linhas tracejadas na Figura 11 sao definidos

de tal modo que o somatorio dos seus quadrados seja o menor possivel.
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Figura 11 — Passo 10 da regressao linear pelo método MQO.

Regressao Linear - Passo 10 (Pontos: 10)

10

Ponto atual (0.38, 6.98)
@ Demais pontos °
g/ ® Pontos considerados na regressao |

Reta ajustada:
y=4.738+2.210x

Variavel Dependente (y)

T T T
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8
Variavel Independente (x)

Fonte: Autor.

2.6 MODELO RIDGE

A Regressao Ridge é uma técnica de regularizacao estatistica amplamente utilizada
em modelos de regressdo linear para abordar problemas de sobreajuste (ou overfitting,
quando o modelo se ajusta demais aos dados de treinamento, perdendo a capacidade de
prever dados fora da base passada para o modelo) e multicolinearidade entre varidveis
preditoras (McDonald, 2009). Essa técnica, também conhecida como regularizagao L2, é
particularmente eficaz em cenarios onde o nimero de varidveis preditoras é grande ou
quando essas variaveis apresentam alta correlagdo, o que pode levar a estimativas de
coeficientes instaveis e de baixa generalizagao.

Conforme visto em 2.4, na regressao linear tradicional, o objetivo é minimizar o
valor de RSS, que mede a diferenca entre os valores observados e os valores previstos pelo

modelo. A funcao de perda é dada por:

RSS = znj(% —9;)° (12)
=1

onde y; sao os valores observados, g; sao os valores previstos, e n é o nimero de observagoes.
No entanto, em cendrios com multicolinearidade (alta correlagao entre varidveis preditoras)
ou um grande nimero de preditores, o modelo pode se ajustar excessivamente aos dados

de treinamento, resultando em alta varidncia e baixa performance em dados nao vistos. A
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Regressao Ridge trata esse problema ao adicionar um termo de penalidade a funcao de
perda, proporcional a soma dos quadrados dos coeficientes de regressao.

A funcao objetivo da Regressao Ridge é:

n p
RSSpo = (yi— 9> +a ). B3 (13)
i=1 j=1

No contexto da biblioteca Scikit-learn em Python, a classe Ridge implementa a
Regressao Ridge. O parametro alpha define a forca da regularizacao: valores maiores de «
resultam em coeficientes mais préximos de zero, enquanto valores menores permitem que
o modelo se aproxime da regressao linear ordinaria. A escolha adequada de « é crucial
para evitar tanto o overfitting quanto o underfitting (quando o modelo é muito simples
para capturar os padroes dos dados). (Scikit-learn developers, 2025b).

Além de impactar a funcao RSS, a Regressao Ridge altera o processo de busca
pelos coeficientes 3 que definem a reta (ou hiperplano, no caso de multiplas variaveis) que
melhor representa a regressao.

Na regressao linear tradicional, os coeficientes 8 sao encontrados minimizando-se
apenas a soma dos quadrados dos residuos, resultando em uma solugao exata obtida pela

equagao normal:

p=x"X)" X"y (14)
onde X é a matriz de variaveis independentes e y é o vetor de variaveis dependentes
(Montgomery; Peck; Vining, 2012).

Entretanto, quando ha multicolinearidade ou grande niimero de variaveis, a matriz
X "X pode se tornar quase singular, causando coeficientes instéveis e de grande magnitude.
A Regressao Ridge resolve isso ao adicionar o termo de penalizacao o 21;:1 2, modificando

a equagao normal para:

Bridge = (XTX + aI)_lXTy (15)

(Scikit-learn developers, 2025b).

Geometricamente, a regularizagdo imposta pela Ridge faz com que a busca pela
solucao deixe de se restringir apenas a reta ou hiperplano definido pelo menor erro de
previsao. Em vez disso, a solugao passa a ser buscada dentro de uma regiao esférica ao
redor da origem, delimitada pela penalizagao L2.

Com isso, mesmo que multiplas combinagoes de coeficientes possam gerar ajustes
semelhantes aos dados (especialmente em casos de multicolinearidade), a regressao Ridge
prefere aquelas solugoes onde os coeficientes sao menores, evitando oscilagoes extremas.

Portanto, o modelo Ridge nao apenas minimiza o erro de ajuste aos dados da RSS,
mas também impoe um “encolhimento” dos coeficientes em dire¢ao ao zero, resultando

em retas ou hiperplanos mais estaveis, com menor variancia e melhor capacidade de



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 35

generalizagao para dados nao vistos ao qual se deseja ser previsto (McDonald, 2009). Desse
modo, devido a multicolinearidade entre as variaveis independentes, como temperatura,
precipitacao e niveis dos rios afluentes, a regularizacao L2 do modelo ajuda a estabilizar os

coeficientes, reduzindo o risco de sobreajuste em cenarios de alta variabilidade climatica.

2.6.1 Modelo Ridge x Outros métodos de regularizacao

A escolha da Regressao Ridge em detrimento de outras técnicas foi motivada por
caracteristicas especificas do problema estudado. Embora métodos como Lasso, Elastic
Net, arvores de regressao (do inglés, Regression Trees), K-Nearest Neighbors (KNN) e
XGBoost sejam amplamente utilizados em problemas de previsao, cada um apresenta
vantagens e limitagoes particulares.

O Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) utiliza regularizagao
L1, que forca alguns coeficientes a zero, realizando sele¢ao automatica de variaveis (Hastie;
Tibshirani; Wainwright, 2015). Embora essa caracteristica seja 1til em cendrios com
muitas variaveis irrelevantes, no presente estudo todas as seis varidaveis meteoroldgicas e
0s quatro niveis de rios foram previamente selecionadas com base em fundamentos fisicos
e hidrolégicos, tornando a selecao automatica desnecesséria.

Métodos baseados em arvores, como Random Forest e XGBoost, apresentam exce-
lente desempenho em capturar relagbes nao-lineares complexas e interagoes entre variaveis
(Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009). Contudo, esses métodos tendem a exigir maior
volume de dados para treinamento adequado e sao mais suscetiveis ao sobreajuste em
conjuntos menores. Além disso, a natureza de “caixa-preta‘ desses algoritmos dificulta a
interpretabilidade dos coeficientes, um aspecto relevante para compreender a influéncia
de cada varidavel meteorolégica no nivel do rio.

O KNN, por sua vez, nao assume qualquer forma funcional para a relagao entre
variaveis, sendo altamente flexivel. No entanto, seu desempenho degrada significativamente
em espagos de alta dimensionalidade (curse of dimensionality) e é computacionalmente
custoso para grandes conjuntos de dados (Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009).

A Regressao Ridge foi escolhida por oferecer um equilibrio adequado entre sim-
plicidade, interpretabilidade e robustez. A regularizacao L2 estabiliza os coeficientes em
presenca de multicolinearidade entre as varidveis meteorolégicas (como temperatura, umi-
dade e radiagdo solar, que frequentemente apresentam correlagoes sazonais), sem eliminar
completamente nenhuma varidvel do modelo (McDonald, 2009). Além disso, o modelo
Ridge é computacionalmente eficiente e sua formulacao matematica permite uma inter-
pretacao direta da contribuicao de cada variavel, diferente de modelos de redes neurais ou
algoritmos cuja interpretabilidade é limitada.

E importante ressaltar que a Regressio Ridge, assim como outros modelos de
regressao linear, assume que as observacoes sao independentes e identicamente distribuidas

(i.i.d.). Em dados de séries temporais, essa premissa frequentemente é violada devido a
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presenca de autocorrelagao, isto é, a dependéncia estatistica entre observagoes consecutivas
no tempo (Brockwell; Davis, 2016). No contexto hidroldgico, o nivel do rio em um instante
t esta naturalmente correlacionado com o nivel em t-1, t-2, etc., assim como os padroes

meteorologicos apresentam autocorrelacao temporal.
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3 DESENVOLVIMENTO

Este capitulo descreve as etapas fundamentais para a preparagao dos dados utili-
zados no treinamento do modelo de previsao do nivel do Lago Guaiba, utilizando dados
meteorologicos e a técnica de Regressao Ridge, cuja parametrizacao do algoritmo de re-
gressao e sua aplicacdo aos dados tratados é implementado por meio de um script na
linguagem de programacao Python. A preparagao adequada dos dados é essencial para
garantir a qualidade e a confiabilidade das previsoes, especialmente em um contexto de
alta variabilidade climatica. O capitulo esta estruturado em sete se¢oes: a Secao 3.1 de-
talha a obtencao de dados meteorologicos e dos niveis dos rios, estabelecendo a base de
informacoes para o modelo; a Se¢ao 3.2 aborda a concatenagao e formatacao dos dados
para garantir consisténcia; a Secao 3.3 descreve as técnicas para tratar valores ausentes
e outliers (valores discrepantes, que destoam do comportamento tipico que se deseja con-
siderar nos dados coletados), assegurando a integridade das informagoes; e a Se¢do 3.4
explica a selecdo de variaveis relevantes, otimizando a eficiéncia do modelo. Na sequéncia,
a Secao 3.5 apresenta os métodos de transformacao e normalizacao dos dados, a fim de
adequar as diferentes escalas das varidveis e garantir que o modelo de aprendizado de
maquina opere de forma eficiente. A Secao 3.6 discute a divisdo do conjunto de dados
em subconjuntos de treinamento e teste, garantindo a capacidade de generalizacao do
modelo. Por fim, a Se¢ao 3.7 detalha a aplicagdo pratica do modelo de Regressao Ridge,
incluindo a configuracao dos hiperparametros, o processo de treinamento e a avaliacao dos
resultados obtidos por meio do script desenvolvido na linguagem de programacao Python.
Cada segao contribui para a construcao de um conjunto de dados robusto, permitindo que
o modelo de Regressao Ridge capture padroes sazonais e climaticos com maior precisao,

fundamental para a previsao eficaz do nivel do rio e a mitigacao de impactos de enchentes.

3.1 COLETA DE DADOS

Considerando a premissa de que a previsao do nivel do rio serd dada a partir de
dados! meteorolégicos da cidade de Porto Alegre e de dados? de monitoramento do nivel
dos rios que constituem a bacia do Guaiba, o portal do INMET (Instituto Nacional de
Meteorologia) foi utilizado, onde foram coletadas as informagoes de temperatura, umidade
relativa do ar, precipitacao e velocidade do vento. J& os dados de monitoramento dos rios
foram coletados na pagina do SEMA-RS (Secretaria do Meio Ambiente e Infraestrutura
do Rio Grande do Sul) da internet (Sala de situac¢do), onde foram coletados os dados
de nivel do Lago Guaiba, Cai, Jacui, Sinos e Gravatai. Os dados meteorolégicos foram
coletados em formato CSV (Comma Separated Values), com arquivos separados por ano de

monitoramento, com frequéncia horaria. Os dados dos niveis dos rios foram coletados na

https://portal.inmet.gov.br/

2 https://www.saladesituacao.rs.gov.br/dados
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forma de uma planilha eletronica em formato .zlsz, com histérico completo de amostragem

das informacoes em frequéncia de 15 minutos.

3.2 PRE PROCESSAMENTO DOS DADOS

Antes de seguir para a etapa de limpeza dos dados, os dados coletados necessitam
de um pré-processamento especifico para cada uma das fontes utilizadas. Para os dados
meteorologicos, devido as informagoes estarem separadas por ano de monitoramento, foi
necessario concatenar os arquivos de cada ano em um tinico arquivo. Isso foi feito utilizando
a fungdo concat da biblioteca Pandas, removendo o cabecalho de informacgoes geograficas
da estacao, ilustrado nas linhas 1 a 8 da Figura 12. Além disso, foi necessario combinar
as duas primeiras colunas e converter o formato de data e hora para o padrao datetime,

utilizando a fun¢ao to_ datetime da mesma biblioteca.

Figura 12 — Dados meteorolégicos.

Y 5 c o 3 3 9 H ] 3 L [ N [ [ Q R s T
1 |REGIAO: S
2 UF RS
3 ESTACAO: PORTO ALEGRE
4 CODIGO (WMO): Ags0L
5_LATITUDE -30,05
6 LONGITUDE -51,16666666
7_ALTITUDE 4697
8_|DATA DE FUNDAGAO (YYYY:MM-DD): 000-09-22
9 |DATA (YYYY:MM:DD) HORA(UIC)  PRECIPITAC.PRESSAQ AJPRESSAO ATPRESSAO ATRADIACAQ GTEMPERATU TEMPERATU TEMPERATU TEMPERATU TEMPERATU TEMPERATU UMIDADE REUMIDADE REUMIDADE REVENTO, DIREVENTO, RAJVENTO, VELOCIDADE
10 201401-0100:00 0 10013 10013 10009 9999 23 201 261 253 204 20 7 69 73 9 36 1
n 2014.01-0101:00 0 10015 10015 10012 -9999 25 207 254 25 208 201 79 73 79 31 22 [)
2 201401010200 0 10011 10015 10011 -9999 28 207 2% 26 209 206 79 78 78 9% 18 05
B 201401-0103.00 0 10007 10011 10006 9999 22 206 28 22 208 206 81 78 80 101 25 1
u 2014-01-0104:00 0 10007 1001 10007 9999 24 211 25 22 211 208 82 80 82 129 23 05
is 201401010500 0 10006 10007 10003 9999 241 214 25 2 216 21 85 82 85 112 23 [
16 201401010600 0 10008 10008 10004 9900 239 217 241 237 28 23 88 85 88 114 27 08
[ 2014-01-0107:00 0 1002 1002 10008 9999 237 218 239 237 219 217 89 88 89 65 3 05
1 201401-0108:00 0 10021 10021 10019 9999 239 21 239 235 23 218 91 89 20 123 27 11
19 2014-01-0109:00 0 10021 10022 10018 268 2 23 241 238 24 219 91 89 91 89 36 1
) 2014-01-0110:00 0 10022 10023 10021 33L9 29 24 251 2 27 22 a1 86 86 13 36 13
2 201401-0111:00 0 10028 10028 10022 5301 259 26 29 28 27 21 86 82 82 89 49 12
2 2014.01-0112.00 0 1003 1003 10028 20183 27 26 287 259 22 2 83 70 70 74 4 11
2 201401011300 0 10029 10031 10029 20036 206 2 304 284 231 214 7 61 64 85 39 11
2 201401-0114:00 0 10025 10029 10025 24625 30 21 314 206 29 211 65 57 62 129 3 11
s 2014.01-0115:00 0 1002 10025 1002 20274 309 21 315 30 23 25 64 58 59 100 33 13
% 201401011600 0 10014 10021 10014 23536 317 20 321 308 236 213 63 54 60 305 43 14
z 201401011700 0 10007 10014 10007 37128 32 24 341 317 25 23 61 54 60 22 62 22

|.E| pandas

PTAGRD O D | TS TN e TSRS Tewparan NPT TSRS " Mt st VS0 oo v
TOTAL, AO NIVEL DA/ e DO AR MAXIMA NA MINIMA NA N VA MAX.NA ~ RAJADA VELOCIDADE

HORARIO gsacko, | P e Busoseco, 00 FORTO HORA ANT. HORA ANT. HORA AN HORA AN HORA proaiiiartont MAXIMA  HORARIA
(mm) HORARIA o (/™) oraria <) ) (Aum Q) (aum () - ANT. Cdy
nB)

m/s)
(AUT) (mB) ¢ (AUT) ("C) (AUT) (*C) (AUT) (%) (AUT) (%) (%) (g7) g

Fonte: Autor.
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As colunas resultantes, bem como seus respectivos tipos de dados, sao listadas na
Tabela 2.

Coluna Tipo
Precipitagao Total (mm) float64
Pressao Atmosférica ao Nivel da Estacao (mB) float64
Pressao Atmosférica Max. na Hora Anterior (mB) float64
Pressdo Atmosférica Min. na Hora Anterior (mB) float64
Radiacao Global (kJ/m?) float64
Temperatura do Ar - Bulbo Seco (°C) float64
Temperatura do Ponto de Orvalho (°C) float64
Temperatura Méxima na Hora Anterior (°C) float64
Temperatura Minima na Hora Anterior (°C) float64
Temperatura Orvalho Max. na Hora Anterior (°C) float64
Temperatura Orvalho Min. na Hora Anterior (°C) float64
Umidade Relativa Max. na Hora Anterior (%) float64
Umidade Relativa Min. na Hora Anterior (%) float64
Umidade Relativa do Ar (%) float64
Vento - Dire¢do Horéria (° (gr)) float64
Vento - Rajada Méaxima (m/s) float64
Vento - Velocidade Horaria (m/s) float64

Tabela 2 — Tipos de dados da base de informagoes meteoroldgicas.

Para os dados dos niveis dos rios, também foi necessario remover o cabecalho
com dados geograficos da estacao de monitoramento, como mostra a Figura 13, junto da

conversao do formato de data e hora para o padrao datetime da primeira coluna.

Figura 13 — Dados do nivel do rio.

A B Cc D
1 |Longitude: -51.0461 Data Nivel (cm)
2 |Nome: CAMPO BOM
3 |Latitude: -29.6917
4 Codigo: 87380000
5 Data Nivel (cm) Vaz8o (m*/s) Chuva (mm)
6
7
8

1

10 30/06/2024 09:00:00 618 276,88 1

11 130/06/2024 08:45:00 619 278,37
12 30/06/2024 08:30:00 619 278,37
13 30/06/2024 08:15:00 619 278,37
14 130/06/2024 08:00:00 619 278,37
15 30/06/2024 07:45:00 619 278,37
16 30/06/2024 07:30:00 620 279,87
17 130/06/2024 07:15:00 619 278,37
18 130/06/2024 07:00:00 620 279,87

oo o0ooooooo

Fonte: Autor.

3.3 LIMPEZA DOS DADOS

Apés o pré-processamento dos dados, o proximo passo é a limpeza dessas infor-

magoes, que consiste em remover dados duplicados, corrigir erros de formatacao e lidar
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com valores ausentes. Existem diferentes abordagens para tratar valores inconsistentes
no dados coletados. Uma abordagem comum, principalmente em casos onde nao ha uma
linearidade ou tendéncia clara, é o preenchimento com zero (Cousineau; Chartier, 2010),

como mostra a Figura 14, ou com a média dos dados na coluna a ser limpa.
Figura 14 — Limpeza dos dados coletados.
df.fillna(0) i

=

coll col2 col3 col4 colS coll col2 col3 col4d col5

1 2 50 30 6 ? 1 2 50 3.0 6 0.0
2 9 ? 9.0 0 7.0 2 9 00 90 0 70
3 19 170 ? 9 ? 3 19 170 00 9 0.0

Fonte: (AI, 2023)

Nessa etapa, na base de dados meteoroldgicos, optou-se por preencher os dados
ausentes, representados por ”-”, e os dados com valor igual a ”-9999” por zero, ja que
dados meteorolégicos tendem a ser mais volateis e nao apresentam uma tendéncia clara.
Desse modo, a abordagem de aproximacao linear é descartada, a fim de nao comprometer

a analise do modelo de previsao.
Tomando como exemplo a coluna TEMPERATURA ORVALHO MAX. NA HORA

% "

ANT. (AUT) (°C), na Figura 15, observa-se os valores ausentes representados por ”-” e

7-9999” evidenciados na figura pelos pontos distantes do restante dos dados.

Figura 15 — Gréfico de Temperatura do orvalho Max. na Hora Anterior (°C) néo tratado.

TEMPERATURA ORVALHO MAX. NA HORA ANT. (AUT) (°C)

Faixa de dados reais
(distorgao de escala devido os
outliers estarem distantes)

—~6000

-8000

Outliers

a
—10000 oo

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
Data

Fonte: Autor.



Capitulo 3. Desenvolvimento 41

Apéds a substituicao dos valores ausentes por zero, o grafico da mesma coluna,
mostrado na Figura 16, apresenta uma distribuicdo mais uniforme, sem os picos de dados

ausentes.

Figura 16 — Grafico de Temperatura do orvalho Max. na Hora Anterior (°C) tratado.

TEMPERATURA ORVALHO MAX. NA HORA ANT. (AUT) (°C)

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
Data

Fonte: Autor.

Em casos onde os dados apresentam outliers (dados que se distanciam significati-
vamente do restante da coluna analisada), foi aplicado o método de Intervalo interquartil
(IQR, do inglés Interquartile Range) para identificar e remover esses valores. A partir da
diferenca entre o terceiro quartil (Q3) e o primeiro quartil (Q1) de um conjunto de dados,
multiplicado por um fator de tolerancia, o método determina limites superiores e inferiores
para o conjunto de dados analisado, removendo ou substituindo os valores que estao fora
dessa faixa, para manter a consisténcia das informacoes.

Por exemplo, na coluna UMIDADE REL. MAX. NA HORA ANT. (AUT) (%), as
Figuras 17 e 18 mostram a diferenca entre os dados apés a aplicacao do método IQR, com
um fator de tolerancia de 1.2 entre os interquartis Q1 e Q3. Para esta coluna, o calculo do
IQR resultou em um intervalo de -11,8% a 35,8%, limitando os outliers superiores vistos

no grafico para o valor maximo calculado.
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Figura 17 — Gréfico de Umidade Relativa Maxima na Hora Anterior (%) sem tratamento.

UMIDADE REL. MAX. NA HORA ANT. (AUT) (%)

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Fonte: Autor.

Figura 18 — Gréfico de Umidade Relativa Maxima na Hora Anterior (%) com tratamento.

UMIDADE REL. MAX. NA HORA ANT. (AUT) (%)

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
Data

Fonte: Autor.

Na base de dados dos niveis dos rios, embora a dindmica que representa os respec-
tivos comportamentos nao seja linear, o uso do conceito de aproximacao linear permite
preencher os dados ausentes por meio da interpolacao entre os valores que cercam as célu-
las sem informacao em determinado periodo. Essa abordagem é valida porque a variagao
do nivel do rio entre dois pontos de amostragem proximos tende a ser linear, ji que o nivel
do rio ndo apresenta oscilagoes bruscas em curtos periodos de tempo.

Para realizar a interpolacao dos valores ausentes na base de dados dos niveis dos
rios, utilizou-se a fungao interpolate da biblioteca Pandas com o argumento method =
linear’. Esse método preenche os valores ausentes calculando uma interpolagao linear entre
os dois dados adjacentes mais préximos. Ou seja, o valor ausente é estimado como uma
média ponderada dos valores imediatamente anteriores e posteriores no conjunto de dados,

considerando a distancia temporal entre eles. Especificamente, a interpolacao linear utiliza
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apenas os dois pontos adjacentes (um antes e um depois do valor ausente) para determinar
o valor interpolado, assumindo uma variacao linear entre esses pontos.

Além disso, as bases de dados dos niveis dos rios apresentou valores ausentes no
inicio ou no final do periodo de amostragem, inviabilizando a interpolacao. Para esses
casos, o preenchimento foi feito a partir da repeticio do primeiro ou do ultimo valor
disponivel, respectivamente. E importante ressaltar que tal limpeza sé pode ser feita se o
preenchimento ocorra em um intervalo de tempo curto, visando nao afetar a analise feita

pelo modelo de previsao.

3.4 REDUCAO DOS DADOS

A etapa de reducao dos dados visa eliminar informacoes redundantes ou irrelevan-
tes, mantendo apenas os dados que contribuem para a andlise e treinamento do modelo
de previsao. Considerando que serdo utilizados dados de monitoramento do nivel de 4
rios para a previsao do nivel do Lago Guaiba, os dados meteorologicos coletados preci-
sam ser filtrados de modo a garantir tanto que as informacgoes sejam relevantes para a
previsao, quanto que os dados de monitoramento dos rios estejam alinhados com os dados
meteoroldgicos, evitando assim a inclusao de dados desnecessarios no treinamento.

Voltando para a Tabela 2, nota-se a presenca de 17 colunas, das quais:

e 6 colunas referem-se a dados de temperatura;

e 3 colunas referem-se a dados de pressao atmosférica;

e 3 colunas referem-se a dados do comportamento do vento;
o 3 colunas referem-se a dados de umidade relativa do ar;

e 1 coluna refere-se a dados de radiagao solar;

e 1 coluna refere-se a dados de precipitacao.

Desse modo, para o primeiro passo de reducao da base, foram mantidas apenas
uma coluna de cada tipo de medi¢ao meteorolédgica, filtrando 6 colunas no total, conforme
a Tabela 3.

Coluna Unidade de medida
Temperatura do Ar - Bulbo seco (°C)

Pressao Atmosférica ao Nivel da Estacao (mB)

Vento - Velocidade Horaria (m/s)
Umidade Relativa do Ar (%)
Radiacao Global (kJ/m?)
Precipitacao Total (mm)

Tabela 3 — Tabela de dados meteorologicos reduzidos - 1* Filtragem

Para a escolha das colunas a serem mantidas, foram levados em consideracao os

seguintes critérios:
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o As colunas Temperatura do Ar - Bulbo seco, Pressao Atmosférica ao Nivel da
Estacio e Umidade Relativa do Ar foram escolhidas por serem medidas diretas
dos respectivos fenéomenos atmosféricos, enquanto as demais colunas referem-se
a medidas derivadas ou nao diretamente observaveis, que nao sao tao relevantes
para a previsao do nivel do rio. Além disso, observou-se que, para essas unidades
de medida derivadas, o comportamento dos dados era semelhante, descartando
a necessidade de manter mais de uma coluna para cada tipo de medi¢ao, como

mostra a Figura 19 em relagdo as medidas de temperatura.

Figura 19 — Comparativo de graficos de temperatura em diferentes tipos de medigao

TEMPERATURA DO AR - BULBO SECO, HORARIA (°C) TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C)

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024, 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
Data Data

TEMPERATURA MAXIMA NA HORA ANT. (AUT) (°C) TEMPERATURA MINIMA NA HORA ANT. (AUT) (°C)

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024, 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024,
Data Data

TEMPERATURA ORVALHO MAX. NA HORA ANT. (AUT) (°C) TEMPERATURA ORVALHO MIN. NA HORA ANT. (AUT) (°C)

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024, 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024,

Fonte: Autor.

e A coluna Precipitacio Total foi mantida por ser um dos principais fatores que

influenciam o nivel do rio.
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o As colunas Radiag¢io Global e Umidade Relativa do Ar foram mantidas por
serem fatores importantes para a evaporagao da dgua, que também influenciam,
mesmo que de forma indireta, no nivel do rio.

Apos essa reducdo inicial, os gréaficos e seus dados de cada coluna foram analisados,
a fim de verificar se as informagoes eram consistentes e poderiam contribuir para o
treinamento do modelo. Nas Figuras 20, 21, 22, 23, 24 e 25, sao apresentados os graficos

de cada uma das colunas mantidas.

Figura 20 — Grafico de Temperatura do Ar - Bulbo Seco

TEMPERATURA DO AR - BULBO SECO, HORARIA (°C)

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Fonte: Autor.

Figura 21 — Gréafico de Pressao Atmosférica ao Nivel da Estacao.

PRESSAO ATMOSFERICA AO NIVEL DA ESTACAO, HORARIA (mB)

1030

2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Fonte: Autor.
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Figura 22 — Grafico de Vento - Velocidade Horaria.

VENTO, VELOCIDADE HORARIA (m/s)

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Fonte: Autor.

Figura 23 — Gréafico de Umidade Relativa do Ar

UMIDADE RELATIVA DO AR, HORARIA (%)

20

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Fonte: Autor.
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Figura 24 — Grafico de Radiagdo Global

RADIACAO GLOBAL (KJ/m?)

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

2024

Fonte: Autor.

Figura 25 — Gréfico de Precipitacao Total

PRECIPITACAO TOTAL, HORARIO (mm)

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Fonte: Autor.

As Figuras 20, 21 e 24 ilustram um padrao sazonal nos dados, com aumentos
e diminuicoes periddicas dos valores ao longo do ano, indicando uma correlacao entre
as variaveis meteorologicas e as estagoes do ano. Desse modo, torna-se justificavel a
manutencao dessas colunas, uma vez que o modelo de previsao pode se beneficiar dessa
sazonalidade para melhorar a acuracia das previsoes, considerando que o nivel do rio

também apresenta a mesma dindmica, ilustrado nas Figuras 26, 27 e 31.



Capitulo 8. Desenvolvimento

48

Figura 26 — Grafico comparativo de temperatura e nivel quanto a sazonalidade

Nivel Rio Guaiba e Temperatura do Ar
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W

2018 2019 2020 2021 2022

Data

Fonte: Autor.

Figura 27 — Grafico comparativo de pressao atmosférica e nivel quanto a sazonalidade

Nivel Rio Guaiba e Pressao é ao nivel da estagao
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Fonte: Autor.
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Figura 28 — Grafico comparativo de radiacao global e nivel quanto a sazonalidade

Nivel Rio Guaiba e Rediac@o Global ao nivel da estacao
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Fonte: Autor.

Em relagdo as colunas Vento - Velocidade Hordria, Umidade Relativa do Ar e
Precipitacao Total, embora estas nao apresentem um padrao sazonal tao evidente quanto
as exibidas acima, estas medidas estao diretamente ligadas aos fenomenos de previsao
do tempo, noticiadas em jornais e revistas, e portanto, possuem influéncia direta no
nivel dos rios ondes estes dados sdo monitorados. Sendo assim, as colunas também foram
consideradas para o treinamento do modelo.

Definidas as colunas a serem mantidas, o proximo passo consistiu em alinhar
os dados meteorologicos com os dados de monitoramento dos rios, garantindo que as
informacoes estivessem na mesma frequéncia de amostragem. Os dados de monitoramento
do nivel do Lago Guaiba possuem maior frequéncia de amostragem entre os rios analisados,
com intervalo de 15 minutos, enquanto os dados meteorolégicos possuem frequéncia de 1
hora (60 minutos). Assim, a frequéncia de amostragem das informagoes do nivel dos rios
foi reduzida para 1 hora, aplicando um filtro simples que mantém apenas as linhas cujo
timestamp tem minuto igual a 0.

Por fim, alinhados os dados meteorologicos com os dados de monitoramento dos
rios, o dataframe resultante passou por um nivelamento superior e inferior quanto a
data inicial e final, visando manter um periodo de amostragem em que todas as colunas
possuissem informacgoes de seus respectivos niveis, garantindo a mesma quantidade de
linhas preenchidas, como mostra a Figura 29. Embora na etapa de limpeza dos dados
tenha sido aplicado o preenchimento de valores ausentes, verificou-se que as estagoes de
monitoramento dos rios nao possuem medi¢oes que se iniciam ou finalizam na mesma
data.
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Figura 29 — Nivelamento superior e inferior dos dados dos rios.
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Fonte: Autor.

Extraindo os dados mostrados na Figura 29, a Tabela 4 apresenta o periodo de

amostragem de cada uma das fontes de dados dos rios.

Rio Data Minima | Hora Minima | Data Maxima | Hora Maxima
Rio dos Sinos 2013-12-13 05:00:00 2024-06-30 09:00:00
Rio Cai 2015-09-14 13:00:00 2024-05-06 14:00:00
Rio Gravatai 2017-11-07 12:00:00 2024-07-01 00:00:00
Rio Jacui 2014-10-08 20:00:00 2024-04-27 01:00:00
Lago Guaiba 2014-07-29 14:00:00 2024-05-06 14:00:00

Tabela 4 — Datas minima e maxima disponiveis para cada rio analisado

Quanto a base de dados meteorologicos, o site do INMET disponibiliza dados desde
o inicio dos anos 2000 e mantém a base atualizada até os dias atuais, nao sendo, portanto,
um limitador para a definicdo do periodo do dataframe final. Assim, apos todas as etapas
de pré-processamento, limpeza e reducao descritas, o dataset resultante contém 56.366
registros (linhas), correspondendo ao periodo de 07 de novembro de 2017 a 06 de maio
de 2024, com frequéncia horéaria e 11 colunas (6 varidveis meteorologicas, 4 niveis de rios

afluentes e 1 nivel do Lago Guaiba como variavel alvo).

3.5 TRANSFORMACAO DOS DADOS

A transformacao dos dados é uma etapa fundamental para garantir que as informa-
¢oes estejam no formato correto para o treinamento do modelo de previsao. Nesta fase, os
dados sao convertidos em um formato numérico, adequado para algoritmos de aprendizado

de maquina, e normalizados para assegurar que todas as variaveis tenham a mesma escala.
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Os dados meteorologicos e de niveis de rios utilizam unidades de medida diferentes
e, consequentemente, valores discrepantes. Esta discrepancia precisa ser eliminada para
que o treinamento ocorra de forma apropriada. Essa eliminagao é feita através do processo
de normalizagao dos dados.

Ademais, deve-se considerar se as colunas do dataframe sao compostas de dados
categéricos (geralmente representados através de textos) ou numéricos. Por se tratar de
medigoes aferidas por sensores meteorologicos e/ou geograficos, todas as colunas da base
de dados estudada sao numéricas.

A partir dessa premissa, a normalizacdo dos dados foi feita utilizando o método
StandardScaler da biblioteca Scikit-learn, que transforma os dados de uma coluna para
que a média de seus valores seja zero e o desvio padrao seja igual a um. A pontuacao

padrao de uma amostra x é dada por:

T —p
g

z =

(16)

onde 1 é a média da amostra e o é o desvio padrao. Muitos elementos usados em funcoes
objetivas de ML assumem que os dados passados para o modelo estao normalizados. No
caso do Modelo Ridge, que utiliza um regularizador L2 em sua fungao objetivo, esse
requisito também ¢é necesséario. Logo, a normalizacao pelo método StandardScaler garante
que os valores estao centrados em torno uma média igual a zero e variacao de mesma
ordem (Developers, 2025a). Caso uma amostra apresente uma varidncia de magnitude
maior do que outros, ele pode dominar a func¢ao objetivo e fazer o estimador incapaz de
aprender com outros recursos corretamente como esperado.

O método StandardScaler também é sensivel a outliers, que afetam a média e
o desvio padrao calculados para a definicdo dos valores normalizados. Por esse motivo,
a aplicacdo do método IQR para remocao dos outliers, descrito na secao 3.3, além de
limpar os dados durante aquela etapa de preparacao, garante que os dados estivessem
mais homogéneos e nao fossem distorcidos por valores extremos na normalizacao desta
etapa.

Com os dados normalizados, o dataframe esta pronto para ser dividido em conjun-
tos de treinamento e teste, chegando ao estagio final de preparagao, e seguindo para o

treinamento do modelo de previsao.

3.6 DIVISAO DOS DADOS EM CONJUNTOS DE TREINAMENTO E TESTE

No processo de implementagao de um modelo de previsao, a divisao da base de
dados em conjuntos de treinamento e teste constitui a tltima etapa antes da aplicacao do
algoritmo, com o objetivo de avaliar a capacidade de generalizacao do modelo. De maneira
geral, a base de dados é dividida em duas partes: uma maior, utilizada para o treinamento

do modelo, e uma menor, destinada a testar seu desempenho em dados nao observados
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durante o treinamento. Apods a etapa de treinamento com o primeiro conjunto, é possivel
realizar previsoes e compara-las com o segundo conjunto, cujos dados sao conhecidos
apenas pelo pesquisador. Essa comparacao permite a avaliacdo da performance do modelo
por meio do levantamento de métricas de desempenho.

Na divisao dos dados em conjuntos de treinamento e teste, diferentes proporc¢oes
podem ser utilizadas, dependendo das caracteristicas do conjunto de dados e do modelo
de aprendizado de maquina. Exemplos comuns incluem 80% dos dados para treinamento
e 20% para teste (80-20), 70% para treinamento e 30% para teste (70-30), e 60% para
treinamento e 40% para teste (60-40) (Supri et al., 2023).

Nao ha uma regra geral que defina a melhor divisdo entre os conjuntos de trei-
namento e teste, pois essa escolha pode variar de acordo com o tipo de dado, o modelo
utilizado e outros fatores especificos de cada conjunto de informagoes. No presente trabalho,
foi inicialmente adotada a proporc¢ao 80:20, com 80% dos dados para treinamento e 20%
para teste, que produziu bons resultados em trabalhos relacionados (Supri et al., 2023).
Para comparar o desempenho do modelo com outras proporc¢oes, também foram testadas
as divisoes 70:30 e 60:40, a fim de verificar se as métricas de desempenho apresentavam o
mesmo comportamento observado no estudo de previsao de precos de agoes.

Em se tratando de linhas de informagoes utilizadas em cada divisao dos dados,
para o split 80:20, foram utilizados 45.093 registros para treinamento e 11.273 para teste.
Para o split 70:30, 39.456 registros para treinamento e 16.910 para teste. E para o split
60:40, 33.820 registros para treinamento e 22.546 para teste.

Uma consideragao importante na divisao de dados de séries temporais refere-se
a ordenacao temporal. Diferentemente de dados tabulares convencionais, onde a divisao
aleatéria (random split) é apropriada, em séries temporais a validagao deve respeitar a
sequéncia cronolbgica para evitar vazamento de informacoes do futuro para o passado
(data leakage) (Hyndman; Athanasopoulos, 2018).

Neste trabalho, os dados foram divididos de forma que os registros mais recentes
foram alocados ao conjunto de teste, enquanto os registros mais antigos foram utilizados
para treinamento. Essa estratégia, conhecida como temporal validation ou walk-forward
validation, simula o cenario real de previsao, onde o modelo ¢é treinado com dados histéricos
e deve prever eventos futuros ainda nao observados (Hyndman; Athanasopoulos, 2018).
Embora essa abordagem seja amplamente recomendada na literatura de séries temporais,
o modelo Ridge nao faz uso explicito da ordem temporal dos dados, uma vez que nao
incorpora componentes de dependéncia temporal em sua estrutura. Portanto, a divisao
temporal dos dados nao afeta diretamente o funcionamento do modelo, e foi utilizada
somente para aplicar uma avaliacao semelhante ao realizado em problemas de séries

temporais.
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3.7 APLICACAO DO MODELO DE PREVISAO

Realizada toda a preparacao dos dados, com a divisao em conjuntos de treino e
teste e a padronizacao das variaveis independentes para garantir que todas tenham a
mesma escala, o modelo Ridge ¢ instanciado em um script em Python, com a possibilidade
de ajuste de alguns parametros para fazer o treinamento e as previsoes.

A Regressao Ridge, implementada na biblioteca Scikit-learn em Python, possui
parametros ajustaveis que influenciam o desempenho e a robustez do modelo. O principal
parametro é o alpha, que controla a intensidade da penalizagao L2, descrita na Segao
2.6. Valores maiores de alpha aumentam a regularizacao, reduzindo a magnitude dos
coeficientes @, o que pode levar a underfitting ao simplificar excessivamente o modelo. Por
outro lado, valores menores aproximam o modelo da regressao linear padrao, com maior
risco de overfitting.

O parametro fit_intercept determina se o modelo inclui um termo de inter-
cepto [y na equacao de regressdo, permitindo que a reta ou hiperplano ajustado nao
passe necessariamente pela origem (0,0), ou seja, que y = = quando z = 0. Quando
fit_intercept=True, o modelo calcula o intercepto para melhor ajustar os dados.

O pardmetro solver define o método de otimizagao (como auto, svd, ou cholesky),
impactando a eficiéncia computacional, enquanto random_state garante reprodutibilidade
em solvers que utilizam aleatoriedade. A Figura 30 apresenta um trecho de cédigo Python

que ilustra a configuracao desses parametros na implementacao da Regressao Ridge.

Figura 30 — Exemplo de c6digo Python para configuracao da Regressao Ridge

from sklearn.linear_model import Ridge

model = Ridge(alpha=1.0, fit_intercept=True, solver='auto', random_state=42)

model.fit(X_train, y_train)

y_pred = model.predict(X_test)

Fonte: Autor.

A implementagao préatica envolve importar a classe Ridge, configurar os hiperpara-
metros, treinar o modelo com o método fit e realizar previsdes com o método predict.
Em (Hastie, 2020), o autor aborda sobre o termo de regularizacao L2 que penaliza os

coeficientes do modelo, explorando o impacto do pardmetro alpha em varios contextos.
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Em sua tese, é destacado que valores de alpha sdo geralmente selecionados por validagao
cruzada, com intervalos tipicos variando de 0.01 a 1000, dependendo da escala dos dados
e do grau de multicolinearidade. O artigo também menciona que, em aplica¢des praticas,
valores como 0.1, 1 e 10 sdao frequentemente testados como pontos de partida.

Partindo desse pressuposto, foram testados valores de alpha de 0.001, 0.01, 0.1,
1, 10 e 100, com o objetivo de avaliar o desempenho do modelo em diferentes niveis de
regularizacao. Os resultados obtidos para cada valor de alpha considerando as diferentes

proporgoes treinamento e teste sao descritos no Capitulo 4.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

A seguir, sao apresentados os resultados obtidos através do desenvolvimento des-
crito no Capitulo 3. Para cada valor de alpha, sdo exibidas as tabelas de desempenho,
considerando as trés proporcgoes de divisao dos dados em conjuntos de treinamento e teste:
80:20, 70:30 e 60:40, junto as Figuras 31, 32 e 33, que ilustram o desempenho do modelo

para cada split de treinamento e teste.

Figura 31 — Grafico modelo de previsao de nivel do Lago Guaiba com alpha = 1 e split
de treinamento e teste 60:40
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Fonte: Autor.

Figura 32 — Grafico modelo de previsao de nivel do Lago Guaiba com alpha = 1 e split
de treinamento e teste 70:30
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Fonte: Autor.



Capitulo 4. Andlise dos resultados 56

Figura 33 — Grafico modelo de previsao de nivel do Lago Guaiba com alpha = 1 e split
de treinamento e teste 80:20
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Fonte: Autor.

Nos valores de alpha testados, o modelo apresentou desempenho semelhante, com
pequenas variagdes nas métricas de avaliagao. Os resultados para os diferentes valores de

alpha sao exibidos nas tabelas 5 a 10.

Alpha 0.001
Split | MSE | RMSE | MAE | ¢ MAE | R2
80:20 | 456.72 | 21.27 | 16.81 | 13.19 | 0.89
70:30 | 372.44 | 19.30 | 15.00 | 11.77 | 0.88
60:40 | 379.64 | 1948 | 1514 | 11.89 |0.87

Tabela 5 — Tabela de avaliagdo de desempenho do modelo com alpha 0.001

Alpha 0.01

Split | MSE | RMSE | MAE | o0 MAE | R2
80:20 | 456.72 | 21.27 16.81 13.19 0.89
70:30 | 372.44 | 19.30 15.00 11.77 | 0.88
60:40 | 379.64 | 19.48 15.14 11.89 0.87

Tabela 6 — Tabela de avaliacao de desempenho do modelo com alpha 0.01

Alpha 0.1

Split | MSE | RMSE | MAE | c MAE | R2
80:20 | 456.72 | 21.27 16.81 13.19 0.89
70:30 | 372.44 | 19.30 15.00 11.77 0.88
60:40 | 379.64 | 19.48 15.14 11.89 0.87

Tabela 7 — Tabela de avaliagao de desempenho do modelo com alpha 0.1
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Alpha 1

Split | MSE | RMSE | MAE | 0 MAE | R2
80:20 | 456.72 | 21.27 | 16.81 13.19 0.89
70:30 | 372.44 | 19.30 15.00 11.77 | 0.88
60:40 | 379.65 | 19.48 15.14 11.89 0.87

Tabela 8 — Tabela de avaliacao de desempenho do modelo com alpha 1

Alpha 10
Split | MSE | RMSE | MAE | ¢ MAE | R2
80:20 | 456.72 | 21.27 | 16.81 | 13.10 | 0.89
70:30 | 372.44 | 19.30 | 15.00 | 11.77 | 0.88
60:40 | 379.64 | 19.48 | 15.14 | 11.89 | 0.87

Tabela 9 — Tabela de avaliacao de desempenho do modelo com alpha 10

Alpha 100

Split | MSE | RMSE | MAE | 0 MAE | R2
80:20 | 456.73 | 21.27 16.81 13.19 0.89
70:30 | 372.45 | 19.30 15.00 11.77 0.88
60:40 | 379.65 | 19.48 15.14 11.89 0.87

Tabela 10 — Tabela de avaliacao de desempenho do modelo com alpha 100

Uma das formas de avaliar o desempenho de um modelo de aprendizado de ma-
quina ¢é através da andlise das métricas de desempenho, que indicam a capacidade do
modelo de generalizar e prever corretamente os dados. As métricas de avaliagao utilizadas
neste trabalho incluem o erro quadrético médio (MSE), a raiz do erro quadratico médio
(RMSE), o erro absoluto médio (MAE), desvio padrao do erro absoluto médio (¢ MAE) e
o coeficiente de determinacao (R?), onde o "erro'considerado nessas métricas refere-se a
diferenca entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais observados nos dados.
Cada métrica possui uma interpretagao especifica, sendo elas:

« Erro Quadratico Médio (MSE): Mede a média dos quadrados dos erros, pena-
lizando erros maiores. E 1til para entender a magnitude do erro, porém nio é

intuitiva em termos da escala dos dados, neste caso medido em centimetros.

« Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE): E a raiz quadrada do MSE, expressa

na mesma unidade dos dados, facilitando a interpretagao.

o Erro Absoluto Médio (MAE): Mede a média dos erros absolutos, sendo menos
sensivel a outliers do que o MSE.

e Desvio Padrao do MAE (0 MAE): Mede a dispersao dos erros absolutos em

relacao a média, indicando a variabilidade dos erros de previsao.

« R? (Coeficiente de Determinagao): Indica a proporgao da variancia dos dados

explicada pelo modelo. Varia de 0 a 1, onde 1 significa ajuste perfeito.
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Com isso, as tabelas apresentadas mostram que o MSE e o RMSE sao menores no
split de treinamento e de teste 70:30. Tal comportamento indica que, a medida que mais
dados sao utilizados para treinamento, o modelo passa a ter um sobreajuste (overfitting),
perdendo a capacidade de generalizar e, em vez disso, se adequando estritamente ao
conjunto de dados de treinamento. Por outro lado, a diminui¢ao da proporc¢ao de dados
de treinamento para 60:40 resulta em um sutil aumento das métricas de erro, indicando
uma maior dificuldade do modelo em generalizar para novos dados.

Quanto ao R?2, o valor obtido possui uma baixa variacdo entre os ensaios com
diferentes valores de alpha e split, ficando entre 0.87 e 0.89. Isso indica que 87% a 89% da
variancia dos dados da variavel dependente é explicada pelo modelo. Em outras palavras,
o modelo captura a maior parte dos padroes nos dados, deixando apenas 11% a 13% da
variancia como nao explicada (devido a ruido, varidveis omitidas ou outros fatores). Um
coeficiente de determinagao proximo a 1 sugere que o modelo é robusto e confiavel para o
conjunto de dados analisado. Boa parte dessa robustez se da pelo tratamento e limpeza
dos dados, somada a a correlagdo entre as variaveis preditoras e a variavel dependente.

Em se tratando do desvio padrao do MAE, foram obtidos valores préximos de
13 c¢m para o split 80:20, com poucas variagoes entre diferentes valores de alpha e con-
figuragoes de divisdo dos dados, indicando que os erros das previsoes apresentam uma
variabilidade relativamente baixa entre os registros analisados. Valores de desvio padrao
do MAE inferiores a 15 cm sao considerados aceitaveis para séries temporais de nivel de rio
(Lima Ferreira; Paz; Bravo, 2020), que destaca a importancia de multiplos indicadores na
avaliacao da calibracao e desempenho de modelos hidrologicos, ressaltando que dispersoes
dessa ordem sinalizam consisténcia na modelagem com métricas absolutas de erro.

Em relacao ao parametro alpha, os resultados mostram que o modelo apresenta
um desempenho semelhante para os valores de 0.001, 0.01, 0.1 e 1, com pequenas variagoes
nas métricas de desempenho. Existem alguns fatores que levam a esse comportamento,
como a baixa sensibilidade a regularizacao nos dados, intervalo de alpha insuficiente para
notar diferengas significativas ou baixa multicolinearidade entre as varidveis preditoras.
Alguns outros fatores como escala dos dados ou tamanho e qualidade do conjunto foram
descartados, uma vez que ao longo do trabalho, evidenciam-se os procedimentos realizados
para evitar este tipo de falha no modelo.

Uma forma de testar se o modelo possui uma sensibilidade maior a regularizacao
seria aumentar o intervalo de valores de alpha e/ou expor o modelo a mais dados de teste.
Tomando um valor muito maior de alpha em relacao ao intervalo utilizado anteriormente,

foram obtidos os seguintes resultados:
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Alpha 1000000

Split | MSE | RMSE | MAE | 0 MAE | R2
80:20 | 469.82 | 21.68 16.93 13.29 0.88
70:30 | 379.54 | 19.48 15.00 11.77 0.88
60:40 | 391.98 | 19.80 15.31 12.10 0.87

Tabela 11 — Tabela de avaliacao de desempenho do modelo com alpha 1000000.

A partir das métricas de avaliacao apresentadas, nota-se novamente que o aumento
do valor de alpha resultou em um desempenho similar ao observado anteriormente, com
erros um pouco maiores, e coeficientes de determinacao proximos. Assim, em casos onde
uma grande variacao de alpha permanece com resultados semelhantes, tal comportamento
indica que o modelo ja atingiu seu ponto de saturacao, obtendo um desempenho 6timo
para baixos termos de regularizacao.

Considerando que a base de dados utilizada possui uma frequéncia temporal em
horas, o modelo realiza uma previsao do nivel do Lago Guaiba para o proximo periodo
de uma hora, com base nos dados meteorologicos e do monitoramento dos rios daquela
amostra temporal. Pensando em uma previsao com frequéncia diaria, o modelo foi ajustado
para ter um intervalo de previsao de 24 horas. Assim, ao prever o nivel do lago na hora
'00:00", a proxima previsao desconsidera os registros das 23 horas seguintes, realizando
uma nova previsao no dia seguinte, com dados meteorolégicos e dos demais rios também
somente do outro dia. A Tabela 12 mostra um resumo mensal das previsoes do modelo,
agregandos as previsoes didrias de cada més como uma média e comparando os valores

reais e previstos do nivel do lago, além da diferenca absoluta e percentual entre eles.
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Més/Ano | Atual(cm) | Previsto(cm) | Diferenca(cm) | Diferenga(%)
05/2022 126.62 125.83 -0.79 -0.62
06/2022 157.60 150.06 -7.54 -4.78
07/2022 139.67 140.09 +0.42 +0.30
08,/2022 137.95 139.59 +1.64 +1.19
09/2022 102.62 99.25 -3.37 -3.28
10/2022 85.76 81.89 -3.87 -4.51
11/2022 64.00 79.35 +15.35 +23.98
12/2022 53.69 51.27 -2.42 -4.51
01/2023 51.08 36.35 -14.73 -28.84
02/2023 62.91 55.49 -7.42 -11.79
03/2023 58.01 67.77 +9.76 +16.82
04/2023 78.50 56.32 -22.18 -28.25
05/2023 94.21 93.28 -0.93 -0.99
06,/2023 113.47 124.27 +10.80 +9.52
07/2023 138.53 162.85 +24.32 +17.56
08/2023 115.04 111.91 -3.13 -2.72
09/2023 229.53 218.44 -11.09 -4.83
10/2023 220.16 200.87 -19.29 -8.76
11/2023 201.79 202.08 +0.29 +0.14
12/2023 149.75 134.52 -15.23 -10.17
01/2024 95.98 110.42 +14.44 +15.04
02/2024 67.41 91.07 +23.66 +35.10
03/2024 76.78 90.61 +13.83 +18.01
04/2024 86.68 98.16 +11.48 +13.24

Tabela 12 — Diferenca entre os valores reais e previstos do nivel do Lago Guaiba

Figura 34 — Diferencas entre os valores reais e previstos do nivel do Lago Guaiba
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Fonte: Autor.

Com base na Tabela 12 e na Figura 34, é possivel observar que, embora os erros

nao se acumulem a cada més, eles se tornam maiores de forma geral, conforme a previsao
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se afasta do inicio do teste. A o maior erro ocorreu em julho de 2024, com uma diferenca
de 24.32 cm em relagao ao valor real do nivel do lago, o que representa uma diferenca
percentual de 17.56%. Por outro lado, o menor erro ocorreu em julho de 2022, com uma
diferenca de apenas 0.42 cm, ou 0.30% em relacao ao valor real.

Outro ponto a ser destacado ¢ que, 14 dos 24 meses analisados, o modelo apresentou
uma previsao com erro negativo, ou seja, o valor previsto foi menor que o valor real do
nivel do lago. Isso pode indicar que o modelo tende a subestimar os niveis do lago, sendo
um fator de risco no alerta para enchentes e inundagoes, uma vez que a previsao de niveis
mais baixos pode levar a uma resposta inadequada em situagoes de emergéncia. Por outro
lado, mesmo com a subestimacao, 8 dos 14 meses com erro negativo apresentaram uma

diferenca percentual inferior a 5%.

4.1 ANALISE DE IMPORTANCIA DAS VARIAVEIS

Uma limitacdo importante do modelo de Regressao Ridge utilizado neste trabalho
refere-se a dificuldade em quantificar a importancia relativa de cada variavel preditora.
Ao contréario de algoritmos baseados em arvores, como Decision Trees, Random Forest
e Gradient Boosting, que naturalmente calculam scores de importancia com base na
contribuigao de cada feature para a reducao do erro ou para a divisdo dos nds (splits), o
modelo Ridge nao fornece diretamente essa informagao (Breiman, 2001).

Na Regressao Ridge, todos os coeficientes 3; sdo penalizados de forma proporcional,
permanecendo no modelo com valores reduzidos, mas nao nulos. Embora seja possivel
analisar a magnitude dos coeficientes normalizados como indicativo da importancia das
variaveis, essa interpretagao ¢ limitada em cenarios com multicolinearidade, pois a regula-
rizacao L2 distribui o peso entre variaveis correlacionadas (Hastie; Tibshirani; Friedman,
2009).

Para trabalhos futuros, recomenda-se a aplicacdo de métodos complementares de
andlise de importancia, como permutation feature importance ou SHAP (SHapley Additive
exPlanations) values, que podem ser aplicados a posteriori para quantificar a contribuigao
marginal de cada variavel nas previsoes do modelo Ridge. Alternativamente, a comparacao
com modelos baseados em arvores, como Random Forest ou XGBoost, permitiria validar
se as variaveis selecionadas com base em fundamentos fisicos e hidrolégicos coincidem com

as de maior importancia estatistica.

4.2 COMPARACAO COM OUTROS ESTUDOS

Utilizando outras pesquisas de previsao do nivel de rios para fins comparativos, um
estudo que implementou um modelo de Rede Neural do tipo Long Short-Term Memory
(LSTM), para a previsao do rio Tisza, na Hungria. De forma geral, o modelo obteve um

erro absoluto médio que variou de 4,2 cm no 1° dia de previsdo, até 34,7 cm no 7° dia.
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Outra andlise feita no estudo mostrou que entre 68,5% e 76,1% das previsoes ficaram
dentro dos intervalos de precisao exigidos para os diferentes dias da previsao de 7 dias a
frente. Estes intervalos eram progressivos, sendo o primeiro dia com tolerancia de bem, a
partir do 3° dia com tolerancia de 15cm, no 5° dia com tolerancia de 25c¢m e por fim no
79 dia com tolerancia de 35cm (Vizi et al., 2023).

Comparando com este artigo, o modelo Ridge, embora tenha oscilado nas previsoes,
gerando um grau de incerteza no desempenho, apresentou resultados gerais melhores em
termos de erro absoluto médio, especialmente nos dias mais distantes de previsao.

Ainda, em (Guo et al., 2021), os autores apresentam a aplicagao de quatro modelos
de aprendizado de maquina (SVR, do inglés Support Vector Regression), (RFR, do inglés
Random Forest Regression), (MLPR, do inglés Multi-Layer Perceptron Regression) e
(LGBMR, do inglés Light Gradient Boosting Machine Regression) para prever o nivel do
rio Lan-Yang, em Taiwan, com horizontes de 1 a 6 horas. Os resultados indicam que o
modelo LGBMR obteve o melhor desempenho, com erro médio absoluto de pico de nivel
de agua de 0,22 metros e erro de tempo até o pico de 0,12 horas, especialmente na estagao
Kavalan, influenciada pela maré do rio estudado. As métricas de avaliacao, incluindo R?,
MAE, RMSE e NSE, mostraram valores de NSE acima de 0,72 para previsoes de 1 hora,
com reducao de precisao em horizontes mais longos. O modelo LGBMR também apresentou
eficiéncia computacional, com tempos de treinamento de 156 segundos e validagao de 0,03
segundos, destacando-se como uma ferramenta vidvel para previsoes em tempo real.

Por fim, no artigo (Hasan et al., 2023), é realizado um estudo para levantamento
geral de técnicas, desafios e solugoes para a previsao de inundagoes. Nele, é visto que tal
previsao pode ser realizada com robustez e confianga por meio de modelos de aprendizado
profundo, como redes neurais recorrentes (RNNs) e de longa meméria curta (LSTMs). Esses
modelos utilizam dados hidrolégicos (precipitacao, fluxo de rios, derretimento de neve),
meteoroldgicos (temperatura, umidade, vento), espaciais (imagens de satélite, topografia,
uso do solo) e de sensores (niveis de dgua, umidade do solo) para capturar padroes
temporais e espaciais. A robustez das previsoes depende da qualidade, quantidade e
integracao desses dados, que devem ser preprocessados para remover ruidos e tratar
valores ausentes. A avaliagdo do desempenho dos modelos é conduzida por métricas como
erro médio absoluto (MAE), erro quadréatico médio (RMSE) e coeficiente de correlagao,
que verificam a precisao e a confiabilidade das previsoes, possibilitando sua aplicagdo em

gestao de riscos de inundacoes.
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho teve como objetivo geral desenvolver um modelo de previsao
do nivel do Lago Guaiba, utilizando dados meteorolégicos por meio da técnica de Re-
gressao Ridge. Para alcancar esse proposito, foram estabelecidos objetivos especificos que
envolveram desde a coleta e pré-processamento dos dados, até a implementacao do modelo
e analise dos resultados.

No desenvolvimento do projeto, procedeu-se a coleta de dados meteorolégicos
disponibilizados pelo INMET, assim como dos niveis hidrométricos dos rios da bacia
do Guaiba, através do SEMA-RS. Esses dados passaram por um pré-processamento, que
incluiu a limpeza, tratamento de valores ausentes, remocao de outliers e normalizagao,
garantindo maior qualidade ao conjunto utilizado para treinamento. Foi também realizada
a reducao da dimensionalidade, mantendo apenas variaveis com maior relevancia para a
previsao, como temperatura do ar, pressao atmosférica, radiacao global, velocidade do
vento, umidade relativa e precipitacao.

Na etapa de implementacdo, o modelo de Regressao Ridge foi escolhido por sua
capacidade de lidar com multicolinearidade e reduzir o risco de sobreajuste, caracteristica
importante considerando a volatilidade das varidveis climaticas. Foram testados diferentes
valores do pardmetro de regularizacdo (alpha), variando também as proporgoes de divisao
entre conjuntos de treinamento e teste (80:20, 70:30, 60:40). Para avaliar o desempenho
da previsao do modelo, as métricas de desempenho — MSE, RMSE, MAE e R? foram
utilizadas, visando uma andlise mais objetiva e estatistica da implementacao.

Os resultados evidenciaram a robustez do modelo e a correlagao significativa entre
variaveis meteorologicas e o nivel do Lago Guaiba. Apesar de pequenas variagoes nos
indicadores de desempenho, nao se observou impacto expressivo da alteracao dos valores
de alpha, sugerindo que o modelo atinge um platdé de desempenho para os intervalos
testados. Tal constatacao indica que ajustes adicionais de regularizacao, ou a inclusao
de novas variaveis externas, poderiam ser explorados em trabalhos futuros para ganhos
incrementais de performance. Além disso, cabe a comparagao com outros modelos de
previsao existentes, ou até mesmo uma rede neural para comparar o desempenho em
relacao ao modelo Ridge.

Assim, conclui-se que o objetivo proposto foi atingido. O modelo desenvolvido
mostrou-se eficiente e tecnicamente solido para prever o nivel do Lago Guaiba a partir
dos dados meteorologicos utilizados. Entretanto, vale ressaltar que os dados utilizados
sao historicos, ou seja, compdem medidas meteoroldgicas aferidas por instrumentos no
momento da medigao. Para uma aplicacao real de previsao do nivel do rio, visando um
alerta antecipado de enchente, o modelo seria exposto a medidas meteorologicas previstas
ao invés de medidas, adicionando um grau de incerteza que pode gerar previsdoes com

um grau de erro maior. Por isso, é necessario realizar testes com dados previstos, avaliar
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novas métricas de desempenho, para entao considerar o uso do modelo em casos reais de

previsao do nivel do rio.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Embora o modelo de Regressao Ridge tenha demonstrado bom desempenho predi-

tivo, diversas oportunidades de melhoria e expansao podem ser exploradas em trabalhos

futuros:

Incorporacgao de modelos especificos para séries temporais: Explorar arquiteturas
que modelam explicitamente a dependéncia temporal, como modelos ARIMA,
SARIMA ou redes neurais recorrentes (LSTM e GRU), que podem capturar

autocorrelagoes e padroes sazonais de forma mais eficaz.

Inclusdo de varidveis defasadas (lagged features): Adicionar como preditores
os valores passados do nivel do Lago Guaiba e das varidveis meteorolégicas,

permitindo ao modelo Ridge capturar implicitamente a estrutura temporal.

Comparagao com outros métodos de regularizacao e ensemble: Avaliar o desem-
penho de Lasso, Elastic Net, Random Forest, XGBoost e stacking de modelos,
comparando nao apenas a acuracia preditiva, mas também a interpretabilidade

e o custo computacional.

Analise de importancia das variaveis: Aplicar técnicas como permutation feature
importance (do inglés, importancia de caracteristicas por permutagao) ou valores
SHAP para quantificar a contribuicao de cada variavel meteorolégica e nivel dos

rios afluentes nas previsoes, validando a relevancia das features selecionadas.

Validagao com dados de previsao meteoroldgica: Testar o modelo utilizando
previsdes meteorologicas (ao invés de dados observados), simulando um cenério
operacional de alerta de enchentes. Isso permitird avaliar a degradacao do

desempenho causada pela incerteza das previsoes de entrada.

Extensao para previsoes multi-step: Desenvolver abordagens para prever o nivel
do rio em multiplos horizontes temporais (6h, 12h, 24h, 48h), avaliando como

o erro se propaga conforme o horizonte de previsao aumenta.

Incorporagao de dados espaciais: Integrar informacoes espaciais, como uso do
solo, topografia e dados de satélite, para enriquecer o modelo com contexto

geografico e ambiental.

Essas direcoes de pesquisa visam nao apenas melhorar a acuracia preditiva, mas

também aumentar a aplicabilidade pratica do modelo para a gestao de riscos de inundacoes

na Bacia do Guaiba.
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