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RESUMO

A modelagem e a previsao dos niveis de 4gua subterranea sao fundamentais para a avaliacao
da disponibilidade hidrica. Portanto, formalismos de séries temporais sao uma alternativa
robusta para a inferéncia sobre o estado deste importante recurso. Entre as estratégias
de modelagem e previsao de séries temporais, as técnicas de combinacao de preditores,
também conhecidas como ensemble, podem melhorar o desempenho dos modelos. Contudo,
este ainda é um tema pouco explorado em estudos sobre dgua subterranea. Diante disso,
o objetivo deste trabalho é desenvolver modelos individuais e de ensemble para previsao
de séries temporais do nivel de agua subterranea. Adotou-se como caso de estudo a bacia
Sedimentar do Araripe, no Estado do Ceard, Brasil. Entre as estratégias individuais, foram
usados modelos lineares tradicionais, como os modelos Autorregressivos Integrados de
Médias Moveis (ARIMA) e os modelos de Suavizacdo Exponencial (ETS), além de técnicas
baseadas em Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Méquina, tais como Redes Neurais
Artificiais classicas (ANN), Maquinas de Aprendizado Extremo (ELM), redes Long Short-
Term Memory (LSTM) e Support Vector Regression (SVR). Para a combinacao, optou-se
por técnicas lineares tradicionais, como Média Simples (cSA), Mediana Simples (cSM) e
Minima Variancia (cMV), além de alternativas nao lineares, baseadas em Cépulas (cCP) e
ANN (cANN) e SVR (cSVR). O desempenho dos modelos foi comparado e classificado
segundo métricas de erro. A maioria das séries estudadas apresentou diminui¢do expressiva
dos niveis de dgua subterranea. Contudo, os modelos foram capazes de representar e
prever o comportamento da dgua subterranea nos aquiferos da bacia do Araripe de forma
satisfatéria. Os modelos ARIMA e LSTM foram superiores, mas os modelos combinados
mostraram resultados atraentes, superando a maioria das alternativas individuais. As

abordagens combinadas propostas podem ser aprimoradas.

Palavras-chave: Combinacao de preditores. Aprendizado de maquina. Hidrogeologia.

Desenvolvimento sustentével. Semiérido.



ABSTRACT

Modeling and forecasting groundwater levels are essential for water availability evaluation.
Therefore, time series formalisms are a robust alternative to make inferences about this
relevant resource. Among the time series modeling and forecasting strategies, the techniques
for the combination of forecasts, also known as an ensemble, can improve the performance
of the models. However, this is still a little explored subject in groundwater studies.
This work aims to develop single and ensemble models for forecasting groundwater levels
time series. The Araripe sedimentary basin in the Ceara state, Brazil, was adopted as
a case study. Among the single strategies, traditional linear models were used, such as
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) and Exponential Smoothing (ETS),
besides Artificial Intelligence and Machine Learning-based techniques, such as classic
Artificial Neural Networks (ANN), Extreme Learning Machines (ELM), Long Short-Term
Memory (LSTM), and Support Vector Regression (SVR). For the combination, traditional
linear techniques were selected, such as Simple Average (¢SA), Simple Median (¢SM), and
Minimal Variance (¢cMV), in addition to non-linear alternatives, based on Cépulas (cCP),
ANN (cANN), and SVR (¢SVR). Performance evaluation of the models was compared
and classified according to error measures. Most of the studied time series showed a sharp
drawdown in the groundwater levels. However, the models were able to satisfactorily
model and predict the groundwater behavior in the Araripe basin’s aquifers. The ARIMA
and LSTM single models achieved the best performance, but the combined models showed
interesting results, outperforming most of the single alternatives. The proposed combined

approaches can be improved.

Keywords: Combination of forecasts. Machine learning. Hidrogeology. Sustainable

development. Semiarid.
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1 INTRODUCAO

A 4gua subterranea é uma das principais fontes de dgua para diversos usos em
atividades industriais, agricolas e abastecimento humano, sobretudo em regides semidaridas
e aridas, onde as dguas superficiais sdo escassas e mé distribuidas (SILVA et al., 2021). Por
conta disso, o uso racional deste importante recurso é fundamental para o desenvolvimento
sustentavel. No entanto, os recursos hidricos subterraneos estao expostos a graves problemas
de qualidade e quantidade em diversas regioes do mundo (ABDELKARIM et al., 2022).
Fatores relacionados ao crescimento econdmico, ocupagao desordenada de espagos urbanos,
crescimento populacional, aumento da demanda por alimentos, expansao de areas agricolas
e mudangas climaticas contribuem para o problema (ADIMALLA; WU, 2019; SAHU et
al., 2020). Neste contexto, a gestao sustentavel da dgua subterranea requer meios para a
avaliagao da disponibilidade hidrica e para a previsao de cenarios futuros (AHMADI et al.,
2022). Portanto, a estimativa dos niveis de dgua subterranea (NAS) é essencial para a
tomada de decisdao na gestao de recursos hidricos (WU et al., 2021).

A modelagem de agua subterrdnea tem sido tradicionalmente realizada por
meio de modelos fisicos ou conceituais (ENEMARK et al., 2019). Contudo, tais técnicas
requerem um profundo conhecimento hidrogeoldgico dos sistemas aquiferos. Diante disso,
a analise de séries temporais constitui uma alternativa confiavel para a obtencao de
estimativas dos niveis freaticos (RAJAEE et al., 2019). Para a modelagem e previsao
de séries temporais de NAS, pesquisadores tém empregado formalismos estatisticos, tais
como o modelo autorregressivo integrado de médias méveis (ARIMA) e os modelos de
suavizagao exponencial (ETS) (SAKIZADEH et al., 2019). Outros autores também tém
recorrido a modelos nao lineares, tais como técnicas baseadas em aprendizado de maquina
(ML) (TAO et al., 2022). Entre elas, destacam-se a regressao por vetores de suporte
(SVR) (BOZORG-HADDAD et al., 2019; MOZAFFARI et al., 2022) e as redes neurais
artificiais (ANN) (LEE et al., 2019; MALIK; BHAGWAT, 2021; KIM; LEE, 2022), como
as maquinas de aprendizado extremo (ELM) (MALEKZADEH et al., 2019; WU et al.,
2021; AZIZPOUR et al., 2021) e as redes recorrentes long short-term memory (LSTM)
(WUNSCH et al., 2021; SOLGI et al., 2021).

A escolha da abordagem mais apropriada para a modelagem e previsao de

séries temporais de NAS tem sido discutida por Zanotti et al. (2019). No geral, alguns
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autores destacam que ambos modelos, lineares ou nao lineares, apresentam vantagens
e desvantagens (DE OLIVEIRA et al., 2020). Diante disso, estratégias de modelagem
combinada tém sido propostas com o objetivo de melhorar o desempenho dos modelos
de previsao de séries temporais (HAJIRAHIMI; KHASHEI, 2019). Uma alternativa
consiste em combinar modelos individuais de uma mesma série, em uma técnica conhecida
como ensemble. Existem também estratégias hibridas, em que os residuos da previsao
de um modelo sao usados sequencialmente como entradas em um segundo modelo. Esta
dissertacao se dedicara somente aos combinadores que se classificam como ensemble.

Os métodos da média simples (cSA), mediana simples (cSM) e minima varidncia
(cMV) sao exemplos de combinadores lineares. Por outro lado, entre as estratégias nao
lineares, destacam-se a combinacao baseada em ML, tais como a combinacgao via ANN
(cANN) (DE MATTOS NETO et al., 2021) e a combinacao via SVR (¢cSVR) (HAN et
al., 2017), além da combinacdo via cépulas (cCP) (DE OLIVEIRA et al., 2017). Tais
abordagens combinadas tém mostrado resultados atraentes.

Em uma revisao da literatura sobre agua subterranea, considerando os tltimos
cinco anos, nota-se que a maior parte dos artigos tem adotado técnicas individuais de
modelagem de séries temporais. Por outro lado, um ntimero menor de estudos tém recorrido
a combinacao de preditores. Neste caso, a combinacao tem sido realizada usando preditores
de um mesmo modelos de ML, como em trabalhos de Afan et al. (2021), Roy et al. (2021)
e Wunsch et al. (2021), ou usando preditores de diferentes modelos individuais, assim
como Xing et al. (2018), Igbal et al. (2021), Jiang et al. (2022) e Najafabadipour et al.
(2022). No geral, tais estudos investigaram um nimero limitado de alternativas de modelos
individuais e combinados.

Diante do exposto, este trabalho busca expandir a literatura referente a com-
binacao de preditores de séries temporais de niveis de agua subterranea. Ao todo, doze
formalismos diferentes, entre individuais e combinados, do estado-da-arte da modelagem e
previsao de séries temporais foram investigados. Adotou-se como caso de estudo a agua

subterranea na bacia Sedimentar do Araripe (BSA), no Estado do Ceara, Brasil.
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1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo geral

Desenvolver modelos individuais e de ensemble para previsao de séries temporais

do nivel de dgua subterranea na bacia Sedimentar do Araripe.
1.1.2 Objetivos especificos

1. Obter séries historicas dos niveis estaticos de pogos de monitoramento na
bacia Sedimentar do Araripe;

2. Realizar o pré-processamento dos dados, incluindo o preenchimento de

falhas nas séries temporais;

Construir modelos individuais de previsao das séries temporais;

Implementar modelos combinados de previsao das séries temporais;

Prever o nivel da agua subterranea da bacia Sedimentar do Araripe;

A

Avaliar o desempenho dos modelos de previsao.

1.2 Estrutura do trabalho

O presente trabalho esta organizado como segue. O Capitulo 2 apresenta
um referencial tedrico sobre desenvolvimento sustentavel, 4gua subterranea, modelagem
e previsao de séries temporais segundo as abordagens individuais e combinadas, e as
técnicas para lidar com o problema dos dados ausentes. O Capitulo 3 discorre sobre
os procedimentos metodolégicos adotados para a execugao do presente trabalho. Os
resultados obtidos sdo apresentados e discutidos no Capitulo 4. Consideracoes finais sao

feitas no Capitulo 5.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Desenvolvimento sustentavel e recursos hidricos

As ideias do desenvolvimento sustentavel estdo fundamentadas no estabele-
cimento de um equilibrio harmonioso entre desenvolvimento econémico, social e meio
ambiente, de forma que os avancos das geragoes atuais ndo comprometam a disponibilidade
de recursos para as geragoes futuras (SACHS, 2000). As agoes neste sentido devem ocorrer
de forma descentralizada e integrada, atendendo as caracteristicas e necessidades distintas
locais e regionais. Portanto, a abordagem em escala regional é essencial, uma vez que prové
mecanismos para intervengoes de maneira integrada. A partir desta Otica interdisciplinar
do desenvolvimento sustentavel, é evidente que a sustentabilidade ambiental sofre influéncia
de agoes oriundas de varios setores da sociedade. Logo, a agua, um recurso natural renova-
vel e finito, é afetada pela maioria das atividades humanas. Neste contexto, justifica-se
a importancia de estratégias de gestao integrada a nivel regional dos recursos hidricos
(COUNCIL, 1999). A &dgua esta incluida nas agendas internacionais ambientais através do
Objetivo de Desenvolvimento Sustentavel 6, que visa assegurar a disponibilidade e gestao
sustentavel da agua e saneamento para todos. Para permitir que todas as pessoas tenham
acesso a agua potavel, a Agenda 2030 prevé como meta uma gestao mais responsavel dos
recursos hidricos, incluindo a implementagao de saneamento basico em todas as regides

vulnerdveis e a protecao dos ecossistemas relacionados a dgua (ONU, 2015).

2.2 Recursos hidricos para o semiarido

Em regioes semiaridas, os desafios impostos pelas caracteristicas hidroclimato-
l6gicas demandam solugbes sustentaveis para a gestao de recursos hidricos. As regides sao
marcadas por altas temperaturas, fragil hidrografia e irregular distribuicdo pluviométrica
temporal e espacial. Por conta disso, a agua subterrédnea é a principal fonte de dgua em
regioes semiaridas (WHEATER et al., 2010).

Particularmente no Brasil, o semiarido brasileiro abrange todos os estados
da regiao Nordeste, além de parte do estado de Minas Gerais, na regiao Sudeste. A
precipitagdo média anual é igual ou inferior a 800 mm e distribuida em uma tnica estagio

chuvosa de trés a cinco meses. Os indices de evaporacao da agua superficial sdo altos,
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o que causa em média uma perda de 2.500 a 3.000 mm por ano (SUDENE, 2017). As
condigoes fisico-climaticas do semiarido brasileiro, aliadas as secas periddicas incidentes
na regiao, constituem um problema estrutural com implicagoes economicas e sociais que é
enfrentado historicamente pela populacao da regiao (BEZERRA, 2002; CAMPOS, 2014).

A problematica hidrica no semiarido brasileiro é ponto de intervencoes publicas
desde o século XIX. Entre as agdoes mais comumente adotadas, a construcao de agudes para
armazenamento de agua superficial é historicamente o tipo de obra mais executado na
regiao, além da perfuragao de pogos de captagao de dgua subterranea. Durante o século XX,
érgaos como o Departamento Nacional de Obras Contra a Seca (DNOCS) e a Secretaria de
Desenvolvimento do Nordeste (SUDENE) atuaram neste sentido. Entretanto, tais agoes
possuiam carater centralizador e isolado, nao sendo capazes de explorar o potencial hidrico
da regiao para obter sucesso na busca de uma solugao contra seca (REBOUCAS, 1997;
GARJULLI, 2003; CIRILO, 2008). Avancos puderam ser observados apds a criagao da
Lei Federal n® 9.433 de 1997, conhecida como Lei das Aguas (BRASIL, 1997). Alinhada
aos conceitos de desenvolvimento sustentavel, a lei fundamenta-se na ideia da gestao
descentralizada, integrada e participativa da agua, e fornece os instrumentos legais pelos
quais os orgaos e entidades devem atuar, para assegurar a disponibilidade e a qualidade
adequada da agua, e garantir que os multiplos usos da agua se deem de forma racional e
integrada (SOUZA FILHO, 2011).

O desenvolvimento de solugdes hidricas sustentdveis no semiarido requer agoes
de carater estruturante, que busquem viabilizar uma convivéncia normal e sustentavel
com a seca; através da gestao participativa e integrada dos recursos hidricos, levando em
consideracao as particularidades regionais (ambientais, econdmicas e sociais) no processo
de tomada de decisao, e que permitam a construcao da infraestrutura hidrica necessaria
para a garantia do abastecimento da populagdo (REBOUCAS, 1997, CAMPOS, 2014).

A hidrogeologia do semiarido brasileiro é caracterizada por dois contextos distin-
tos: o embasamento cristalino, cujas formagcoes rochosas de baixa permeabilidade ensejam
o uso eficiente dos agudes como solucao hidrica; e rochas sedimentares, com potenciais
reservas de adgua subterrdnea (REBOUCAS, 1997). No Estado do Ceard, predomina o
embasamento cristalino, correspondendo a cerca de 75% do territério, e localizado na sua
regiao central. Contudo, na extremidade sul e no litoral do Estado encontram-se formacoes

sedimentares com maior potencial em recursos hidricos subterraneos (TEIXEIRA, 2003).
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Em especial, ao sul do Estado, na divisa com os Estados de Pernambuco e Piaui, esta
localizada a bacia Sedimentar do Araripe (BSA), area de relevante interesse hidrogeoldgico

pelo seu potencial de qualidade e quantidade de dgua subterranea (CPRM, 2009).

2.3 Agua subterranea

O ciclo hidrologico é o sistema complexo e interligado que representa o per-
manente percurso da agua a medida em que ela se transforma e circula através da terra,
oceanos e atmosfera. A dgua subterranea é a parcela de dgua que infiltra e sofre a agao
da gravidade até atingir uma profundidade no solo onde todos os poros sao preenchidos
com agua. Neste ponto, o solo ou rocha fica saturado e o nivel de agua resultante é
chamado de lencol fredtico. Representando cerca de 30% de toda dgua potédvel disponivel
no planeta, a dgua subterranea ¢ utilizada como fonte de agua para atividades domésticas,
industriais ou agricolas, por meio da perfuracao de pogos, sobretudo em regides onde
aguas superficiais sao de dificil acesso. Isso se deve a boa qualidade da agua subterréanea e
do custo de acessibilidade relativamente baixo. Diante da importancia de tal recurso, o
estudo da agua subterranea deve ser realizado a partir de uma visao holistica em escala
regional, abordando os diversos fatores que influenciam as dinamicas dos sistemas de

armazenamento da dgua subterrdnea (FEITOSA, 2008; MANZIONE, 2015).
2.3.1 Sistemas aquiferos

Um aquifero é uma unidade geoldgica formada por rochas ou sedimentos que
contém agua e permitem que quantidades significativas dessa agua se movimentem no
seu interior em condigbes naturais. Os aquiferos podem ser classificados de acordo com a
pressao das aguas nas suas superficies limitrofes superior e inferior, e, também, em funcao
da capacidade de transmissao de agua dessas camadas limitrofes. Entre as classificagoes
dos aquiferos, destacam-se os aquiferos livres e confinados (MANZIONE, 2015).

Os aquiferos livres, também conhecidos como fredticos ou nao confinados,
possuem como limite superior a superficie de saturagao ou freatica, em que todos os pontos
se encontram & pressao atmosférica (FEITOSA, 2008). A Figura 1 mostra a representagao
esquematica da distribuigao vertical da d4gua no solo e subsolo, destacando as diversas

zonas de umidade em um aquifero livre.
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Figura 1 — Representagao esquematica da distribuicao vertical da agua no solo e
subsolo, destacando diversas zonas de umidade em um aquifero livre
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022), adaptado de Feitosa (2008).

Abaixo da superficie, a 4gua contida no solo pode ser dividida verticalmente
em duas camadas: a zona saturada e a zona nao saturada. A zona saturada situa-se
abaixo da superficie freatica, e nela, todos os vazios do solo estdo preenchidos com dgua.
Na hidrogeologia, denomina-se por agua subterranea apenas a agua que circula na zona
saturada. Na zona nao saturada, os poros do solo estao parcialmente preenchidos por ar,
vapor d’agua e agua. Essa zona ¢é dividida em trés partes: capilar, intermediaria e de agua
do solo. Na zona capilar, em sua parte mais inferior, proxima a superficie freatica, os
poros encontram-se praticamente saturados, enquanto que no limite de ascensao capilar
da agua, somente os poros menores estao preenchidos com agua. Na zona intermediaria, a
umidade presente no solo se deve a dgua capilar isolada. Na zona de dgua do solo, também
conhecida como zona de evapotranspiracao, a agua capilar isolada ou suspensa é usada
pelas plantas para as suas fungoes de transpiragao e nutricao (FEITOSA, 2008).

Por sua vez, os aquiferos confinados sao formagoes geologicas que armazenam
agua e cujas camadas superiores sao impermeaveis. Neste tipo de aquifero, a parcela da
recarga proveniente da chuva ocorre apenas nas areas onde a formagcao aflora a superficie.
Nos aquiferos confinados, o nivel da agua encontra-se sob pressao, dando origem aos pogos
artesianos (MANZIONE, 2015).

Além das formacgoes aquiferas, merecem destaque ainda as camadas confinantes,

a exemplo dos aquicludes e aquitardos. Tais formagoes estao presentes geralmente entre
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formagoes aquiferas importantes, conectando-as ou impedindo o fluxo entre os aquiferos. Os
aquicludes sao formagodes que podem conter agua, inclusive em quantidades significativas,
contudo, nao possuem a capacidade de transmissao da agua em condi¢cbes naturais.
Formacoes impermedaveis, como camadas de argila, sao exemplos de aquicludes. Aquitardos
sao formagoes ou camadas semi-permeaveis, delimitadas superior e/ou inferiormente por

camadas de permeabilidade muito maior (FEITOSA, 2008; MANZIONE, 2015).
2.3.2 Recarga da agua subterrianea

A recarga é o fluxo descendente da agua que atinge o lencgol freatico. Trata-se
de uma importante varidvel hidrologica, cujo estudo é fundamental para o processo de
tomada de decisao em recursos hidricos. A estimativa das taxas, épocas e locais de recarga
em sistemas aquiferos é essencial para a gestao eficiente dos recursos hidricos subterraneos,
o planejamento do uso e ocupagao do solo, e o uso sustentavel da agua. Diversos elementos
do ciclo hidrolégico estdo envolvidos no processo de recarga dos aquiferos, tais como fatores
climaticos, de uso do solo e geologicos (MANZIONE, 2015).

A precipitacao é principal variavel envolvida. Quando as taxas de precipitacao
excedem as taxas de evapotranspiracao, tem-se condi¢oes favoraveis para a recarga. Nos
aquiferos livres, a recarga acontece em toda a extensdao da formacao geologica que os
constituem. Os niveis da dgua subterranea em aquiferos livres e em areas aflorantes sao
indicados pela posicao da superficie freatica, e tendem a se elevar apds eventos de chuva,
quando ocorre a recarga, e diminuem durante periodos de seca (MANZIONE, 2015).

A vegetacao e a geologia também afetam o processo de recarga. O tipo e
densidade de vegetacao na superficie definem os padrdes de evapotranspiracgao e influenciam
o processo de infiltracao da dgua no solo. Por sua vez, as propriedades fisicas do solo e
subsolo afetam as condig¢oes de fluxo e escoamento da agua subterranea, que se da através
de tubos capilares de didmetros reduzidos e a velocidades baixas (MANZIONE, 2015).

Propriedades do solo como transmissividade, permeabilidade, porosidade e he-
terogeneidade sao importantes nesse contexto. A transmissividade representa a habilidade
de um aquifero de uma determinada espessura transmitir d4gua, ja a permeabilidade mede
a transmissao do meio e a interconexao dos poros. A velocidade e o fluxo da dgua no solo
sao respectivamente fungoes da porosidade do meio e da heterogeneidade do solo, isto é,

das variagoes na permeabilidade de ponto a ponto (FEITOSA, 2008; MANZIONE, 2015).
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Sendo assim, um bom aquifero compreende formagoes com alta porosidade e
permeabilidade. Geralmente, tais caracteristicas podem ser encontradas em meios porosos,
como formacodes com areia, cascalho, arenito, calcario, entre outros, que favorecem a
infiltragao, o fluxo e a transmissdo da agua subterranea (MANZIONE, 2015).

A 4gua subterranea estd predominantemente armazenada em formagoes se-
dimentares. Estas formacoes originam-se a partir do intemperismo, que decompde e
desintegra rochas pré-existentes. Uma bacia sedimentar é uma feicdo geografica localizada
em areas de depressoes, que acumulam espessas camadas, ou estratificagoes, formadas
pela deposicao de materiais (sedimentagdo). Geralmente, possuem alta porosidade e

permeabilidade, permitindo a explotacao de vazoes significativas (MANZIONE, 2015).
2.3.3 Monitoramento da agua subterranea

Os multiplos usos da dgua subterranea e a vulnerabilidade das reservas requerem
meios para a sua avaliacdo e acompanhamento. Neste sentido, o monitoramento é um
instrumento essencial, uma vez que permite o controle qualitativo e quantitativo da agua
subterranea. O processo de monitoramento engloba a coleta, o armazenamento, a analise
e a interpretagdo de dados de dgua subterranea (FEITOSA, 2008).

O monitoramento quantitativo tem o objetivo de avaliar a condi¢do quantitativa
dos corpos de agua subterranea. Através dos registros de niveis da dgua em pocos de
monitoramento, pode-se realizar o acompanhamento da evolugdo da diminui¢ao dos niveis,
além da avaliacdo da recarga e do balango hidrico. Sendo assim, o monitoramento
quantitativo fornece informagoes acerca do risco a que se encontram expostas as reservas e
auxilia na caracterizagdo hidrogeoldgica dos aquiferos (FEITOSA, 2008).

Os programas de monitoramento podem ter abrangéncia de nivel nacional,
regional ou local (DIRECTIVE, 2003). Sao elaborados levando-se em consideragao aspectos
hidrogeolégicos, de uso e ocupagao do solo e as necessidades hidricas especificas da regiao
a ser monitorada. Geralmente sdo aplicados em regides de interesse hidrogeolégico ou em
areas com grande densidade de pogos de captagao (FEITOSA, 2008; CPRM, 2009).

A nivel nacional, os programas englobam os principais sistemas aquiferos de um
pais, atendendo as politicas nacionais de gerenciamento de recursos hidricos. Os programas
regionais atendem aos planos regionais de gestao e complementam os programas nacionais.

Por sua vez, os programas de monitoramento realizados em ambito local sao independentes
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aos de nivel nacional e regional, e tém foco na avaliacdo da degradacao e do risco de
contaminagao da dgua subterrdnea (MARTINEZ, 2004 apud CPRM, 2009).

Os pocos utilizados pelas redes de monitoramento para acompanhar a qualidade
e a quantidade da agua subterranea dos aquiferos sao denominados pogos de monitoramento.
A sua finalidade é proporcionar meios de avaliacao dos estados qualitativos e quantitativos
das reservas, de modo que nao ¢é realizado bombeamento, isto é, retirada de agua em
pogos de monitoramento. Denomina-se nivel estatico (NE) a profundidade da dgua dentro
do poco em estado de repouso, medida em metros a partir do solo. Por outro lado, em
pogos de captagao, onde hd bombeamento, o nivel dindmico (ND) corresponde ao nivel da
agua quando o pogo estd sendo bombeado (FEITOSA, 2008; KARAMOUZ et al., 2012).
A Figura 2.a mostra a representacao esquemaética de um pogo de monitoramento, com
destaque para a medida do nivel estatico.

Figura 2 — Representacao esquemaética de a. poco de monitoramento com a medida

do nivei estatico (NE); e b. instalacdo da sonda submersa medidora de
nivel do tipo levelogger em um poco de monitoramento

a) Pogo de monitoramento b)
Boca
do pogo -~
v Superficie
do solo
NE
-~

Levelogger

Fonte: Elaborado pelo autor (2022), adaptado de Feitosa (2008).

A medigao do nivel d’dgua em pogos de monitoramento pode ser realizada por
diversos equipamentos. As técnicas usadas incluem métodos manuais e de registro continuo
dos niveis. Encontram-se disponiveis atualmente sistemas telemétricos e automaticos para
a medida dos niveis. O sistema é composto por uma sonda submersa, chamada levelogger,
acoplada a um datalogger, que faz a medigao periddica e o registro automatico dos dados

em uma memoria. Os medidores do tipo levelogger determinam o nivel d’agua por meio da
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pressao exercida sobre eles. Sao, na verdade, medidores de pressao, que, quando submersos,
convertem as variagoes de pressao registradas em medidas de nivel, tomando como base
uma medida de nivel de referéncia, realizada no momento da instalagao do equipamento.
A pressao sobre o sensor é a soma da pressao atmosférica e da pressao da coluna de dgua
(FEITOSA, 2008; MANZIONE, 2015). A Figura 2.b mostra a representagao esquematica
da instalagao do levelogger no interior de um pogo de monitoramento.

O monitoramento da suporte ao planejamento, gestao e tomada de decisao em
recursos hidricos, uma vez que fornece meios para o diagnostico e prognéstico do estado
quantitativo das reservas de dgua subterrdnea. Sendo assim, a modelagem e previsao
dos niveis de dgua subterranea é fundamental para avaliagdo da disponibilidade hidrica
(DIRECTIVE, 2003; FEITOSA, 2008; CPRM, 2009). Diante disso, abordagens baseadas
na analise de séries temporais constituem importante ferramenta para a modelagem da

agua subterranea (MANZIONE, 2015).

2.4 Séries temporais

Séries temporais sao colecoes de observagoes realizadas sequencialmente no
dominio do tempo. A sua andlise permite identificar padrdes e prever valores futuros a
partir de um histérico conhecido (BOX et al., 2015). Devido a sua natureza estocastica, a
modelagem estatistica de séries temporais é amplamente utilizada em diversas areas do
conhecimento, inclusive em ciéncias hidrolégicas (MAITY, 2018).

Os diferentes fenémenos que determinam a distribui¢do espacial e temporal da
agua no ciclo hidrolégico podem ser descritos através de varidveis aleatérias, conhecidas
como variaveis hidrologicas. Os niveis freaticos sdo um exemplo de varidvel hidrolégica. A
descri¢ao matematica do comportamento de tais fendmenos hidrolégicos, em func¢ao do
tempo, do espaco ou de ambos da origem aos chamados processos hidrologicos. Devido
as componentes aleatorias presentes nos fenomenos hidrologicos, estes sao considerados
processos estocasticos (KARAMOUYZ et al., 2012). Pode-se definir um processo estocastico
como uma colecao de variaveis aleatorias indexadas no dominio do tempo. Uma vez que
todos os fendmenos passiveis de acompanhamento historico originam uma série temporal,
tem-se que as séries temporais sao instdncias de processos estocasticos. Apesar das
variaveis hidrologicas apresentarem varia¢oes continuas no dominio do tempo, 0s processos

de mensuragao ou observacao de tais fenémenos resultam em registros realizados em
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intervalos discretos de tempo. Por isso, as séries temporais de variaveis hidrologicas sao
consideradas em sua forma discreta (MAITY, 2018).

Entre os formalismos estatisticos para modelagem e previsao de séries temporais
mais tradicionais, destacam-se os modelos ARIMA (BOX et al., 2015) e ETS (HYNDMAN
et al., 2008). Quanto as abordagens nao lineares, técnicas baseadas em inteligéncia artificial
(AI) tém produzido resultados atraentes nas tltimas décadas. O aprendizado de maquina
(ML), ou machine learning, em inglés, ¢ um ramo da Al que dispoe de uma colegao de
algoritmos destinados a aprender através de um processo de treinamento e, baseado nisto,
prever cenarios ou eventos futuros. Entre estes algoritmos, destacam-se os baseados em

redes neurais artificiais e maquinas de vetores de suporte (PALIT; POPOVIC, 2005).

2.4.1 ARIMA

O modelo autorregressivo (AR) permite prever valores de uma série temporal a
partir da combinagao linear de valores anteriores desta série. Este tipo de modelo se baseia
na autocorrelacao da série temporal, isto é, na relacao de dependéncia linear existente
entre os pontos passados da série. Um modelo AR pode ser visto como um modelo de
regressao miultipla em que os valores passados da propria série sdo tomados como varidveis
preditoras ou independentes. Um modelo autorregressivo de ordem p considera p valores

passados da série, é indicado por AR(p) e expresso pela Equacao (1).

Y =C+ O1Yi_1 + GoYp_o + ... + qﬁpyt_p + & (1)
em que Y1, Y¢—2, ..., Yt—p Sa0 0s valores da série nos instantes de tempos ¢t —1,¢ -2, ...,
t—p; ¢1, @2, ..., ¢p sa0 coeficientes; ¢ é a constante da equagao de regressao e €, um ruido

branco, isto ¢, uma série normalmente distribuida sem autocorrelagao e com média igual a
zero (CHAN; CRYER, 2008; HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

Além da autocorrelacao da série temporal, pode-se também considerar a associ-
acao linear existente entre os valores da série e os residuos provenientes de suas previsoes
passadas, por meio dos modelos de médias méveis (MA). Assim como o modelo AR, o
modelo MA também é semelhante a um modelo de regressao multipla. Este tipo de modelo
considera um nimero ¢ de residuos passados. Um modelo de médias méveis de ordem g,

indicado por MA(q), pode ser expresso pela Equagao (2).

Y = C + &+ 816{;_1 + 926t_2 + ...+ Qth_q (2)
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em que y; ¢ o valor da série no tempo t; €, €1, €1—2, ..., €1—q sao ruidos brancos
correspondentes aos residuos do modelo ao prever y;, yi—1, Yi—2, - .-, Yi—q; 01, 02, ..., 04 sdo
coeficientes e ¢ é a constante da equagdo de regressao (CHAN; CRYER, 2008; HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018).

O modelo autorregressivo de médias méveis (ARMA) considera tanto a re-
lacao de dependéncia entre os p termos anteriores de uma série temporal, quanto os ¢
residuos anteriores. Portanto, um modelo ARMA(p,q) é uma combinagao entre modelos
autorregressivos e modelos de médias moveis. A aplicagao dos modelos ARMA requer a
estacionaridade da série temporal. Uma série temporal é dita estacionaria se as proprieda-
des estatisticas que descrevem o seu comportamento se desenvolvem de forma constante
ao longo do tempo. A operacgao de diferenciagao é uma das maneiras mais comuns de
transformar uma série temporal nao-estacionaria em uma série estacionaria, e consiste em
se tomar diferencas sucessivas entre os termos da série, até se obter a estacionariedade. A
primeira diferenca ¢ definida por Ay, = vy —y,_1, a segunda diferenca é A%y, = Ay, — Aye_1,
e assim por diante, até que 1’ = A%y, seja uma série estacionéria, em que d é o ntimero de
vezes que a série foi diferenciada (MORETTIN; TOLOI, 1981).

Apés a diferenciagdo de uma série temporal, esta pode ser representada por um
modelo autorregressivo integrado de médias méveis (ARIMA), indicado por ARIMA (p,d,q),

e expresso pela Equacao (3).
Y =cH+ iy o oy, F e A g T e (3)

em que y; ¢ a série diferenciada; p é a ordem da parcela autorregressiva; d é o nimero
de diferenciagoes e ¢ é a ordem da parcela de médias méveis (CHAN; CRYER, 2008;
HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

A definigao das ordens p e ¢ dos modelos ARIMA pode ser auxiliada pela analise
da fungao de autocorrelagao (FAC) e da funcdo de autocorrelagao parcial (FACP), para a
defini¢do dos valores passados da série temporal mais relevantes. Contudo, pode-se recorrer
a critérios de informagao para auxiliar na sele¢do das ordens do modelo (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018). A estimagao dos parametros dos modelos AR, MA e ARMA
pode ser realizada por meio de diversos métodos, incluindo o método dos momentos,
minimos quadrados e maxima verossimilhanga (CHAN; CRYER, 2008).

Os modelos ARIMA também podem ser usados para a modelagem de sé-

ries temporais que possuam sazonalidade. Um modelo ARIMA sazonal pode ser cons-
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truido incluindo-se termos sazonais adicionais ao modelo ARIMA e pode ser indicado
por ARIMA (p,d,q)(P,D,Q)[m], em que p, d e ¢ sdo as ordens da parcela ndo sazonal,
P, D e @ sao as ordens da parcela sazonal, e m é a sazonalidade da série (HYNDMAN;

ATHANASOPOULOS, 2018).
24.2 ETS

Os métodos de suavizagao exponencial sdo uma classe de métodos de previsao de
séries temporais, em que as previsoes sao realizadas a partir de combinacoes ponderadas de
valores passados da série, de modo que valores mais recentes recebem pesos relativamente
maiores que valores mais antigos (HYNDMAN et al., 2008). O método de suavizagao
exponencial simples (SES) é o método de suavizagao exponencial mais simples, utilizado
para séries temporais sem tendéncia e sazonalidade. Uma extensao do método SES, para
previsao de séries com tendéncia, é o método de Holt. A versao sazonal do método de Holt
¢ conhecida como método de Holt-Winters (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

Os modelos de previsao referentes aos métodos de suavizagdo exponencial
sdo conhecidos pela triade (E,T,S), que representa as componentes de erro, tendéncia
e sazonalidade, respectivamente. A notagao ETS(-,-,-) indica a manifestagdo de cada
componente no modelo, podendo assumir valores aditivos (letra A), multiplicativos (letra
M), ou sem determinada componente (letra N) (HYNDMAN et al., 2008).

Para a representacao das variacdes dos modelos ETS, utiliza-se o conceito de

Modelos de Estados de Espago, mostrado nas Equagoes (4) e (5).

Yp = VX1 + &4 (4)

X = Fx; 1 + gey (5)

em que y; ¢ o valor da série no instante de tempo ¢, €; ¢ um ruido branco e F', g e ¥ sdao
coeficientes do modelo. x; é um “vetor de estado“, contendo componentes da série, tais
como level l;, tendéncia b, e sazonalidade s;. De forma geral, x; = (I3, by, St, St—1, -y St—mt1)-
No modelo ETS, o level é o valor da série suavizada, isto é, o valor resultante da suavizacao
exponencial. A Equacdo (4) descreve a relagao entre os estados x;_1 e a série y;, enquanto
a Equagao (5) expressa a evolugao temporal dos estados (HYNDMAN et al., 2008).

A estimacao dos parametros dos modelos ETS pode ser realizada pelo método

da maxima verossimilhanca. Para a selecao do modelo mais apropriado para uma dada
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série temporal, pode-se recorrer a selegdo por meio de critérios de informagao (HYNDMAN;

ATHANASOPOULOS, 2018).

2.4.3 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (ANN), ou artificial neural networks, em inglés, sao
sistemas de processamento baseados no funcionamento do cérebro humano, que possuem a
capacidade de aprender a partir do armazenamento de conhecimento experimentado, e de
generalizar tal conhecimento adquirido, a fim de realizar previsdes de cenarios ou eventos
futuros. O funcionamento das ANN se da através de uma rede de conexoes entre unidades

de processamento, analogas aos neurénios (HAYKIN, 1999; AWAD; KHANNA, 2015).
2.4.3.1 Multilayer Perceptron

As redes feed-forward de multicamadas, também conhecidas como perceptron
multicamadas (MLP), ou multilayer perceptron, em inglés, sdo amplamente utilizadas em
problemas de previsao. A sua arquitetura consiste em nos interconectados e dispostos em
diversas camadas, de entrada, ocultas e de saida, de modo que cada camada se conecta a
camada posterior (HAYKIN, 1999; AWAD; KHANNA, 2015). Para a previsao de séries
temporais univariadas, geralmente sao usados valores passados da série como entradas da
rede. Portanto, neste caso, a MLP pode ser vista como um modelo autorregressivo nao
linear. O namero de nés na camada de entrada é determinado pelo nimero de valores
passados utilizados no modelo autorregressivo. Entretanto, a determinac¢ao do nimero
de nés nas camadas ocultas é um processo de tentativa e erro, que pode ser facilitada
por técnicas de otimizacao probabilistica. Para a previsao um passo adiante, é necessario
apenas um né na camada de saida (ZHANG, 2001). A Figura 3 mostra uma rede MLP
para previsao um passo adiante de séries temporais univariadas, em que y; representa o
valor da série no instante t.

A rede na Figura 3 pode ser expressa matematicamente pela Equagio (6), em
que os indices i, h e o se referem as camadas de entrada, oculta e de saida, respectivamente.
yi € y; sao as entradas e a saida, e n; e ny sao o nimero de nos de entrada e na camada
oculta, respectivamente. w sao os pesos das conexoes entre os nés e v sao constantes de
viés (bias). A fungao f é chamada funcao de ativagdo (FA), que permite a aplicacao da

rede para processos nao lineares. O objetivo da FA é realizar um mapeamento nao linear
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Figura 3 — Arquitetura basica de uma rede MLP para pre-
visao de séries temporais univariadas com uma
camada oculta

Entradas
Y1 ——> .
Saida
Yt
Yen —>
Camada de Camada Camada de
entrada oculta saida

Fonte: Elaborado pelo autor (2022), adaptado de Haykin (1999) e
Palit e Popovic (2005).

sobre a operagoes de soma ponderada calculada anteriormente a ela (LEE et al., 2019).

n ni
yt:f<zhwho'f(zwih'yi+vh)+Uo> (6)

h i
O processo de aprendizagem de uma ANN se da através de uma etapa de
treinamento, onde o conjunto de dados disponivel é dividido em dois subconjuntos, um de
treinamento e outro de validagdo. O subconjunto de treinamento é usado para construcao do
modelo, enquanto que o de validagao é usado para mensurar a capacidade de generalizacao
do modelo. Neste processo, os pesos da rede sao alterados de acordo com os dados de
entrada, de modo a otimizar uma funcao objetiva de interesse. Técnicas baseadas no
método do Gradiente sdo amplamente usadas na etapa de treinamento de redes neurais, a

exemplo do algoritmo de retropropagacao do erro, ou backpropagation, em inglés (HAYKIN,

1999; PALIT; POPOVIC, 2005).
2.4.3.2  Extreme Learning Machine

As méquinas de aprendizado extremo (ELM), ou extreme learning machine,
em inglés, sao um algoritmo de treinamento para redes neurais feed-forward com uma
camada oculta (SLEN), ou single hidden-layer feed-forward neural networks, em inglés,
originalmente proposto por Huang et al. (2006). Diferentemente das ANN tradicionais,
cujos algoritmos de treinamento sdo baseados em gradientes, na estrutura do ELM, os
pesos de entradas (conexdes entre a camada de entrada e oculta) e os valores das constantes

de viés na camada oculta sao definidos aleatoriamente. Em seguida, o ELM determina
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os pesos da rede por meio de operacoes matriciais, reduzindo o tempo de treinamento
(YADAV et al., 2017; XIONG et al., 2018).

Considere um conjunto composto por n pares (x;,%;) = {(X1,91), -, (Xn, Yn) }
onde cada dado x; possui k atributos, ou seja, x; = (z;1, ..., Tix). No contexto de séries
temporais, pode-se considerar x; = (y;_1,- .-, ¥i—x). A ELM com L nés na camada oculta

e fungao de ativagdo f pode ser modelada matematicamente pela Equagao (7).

L
Yr =D Wi - f (Wi - X + ;) (7)
j=1

em que w;; ¢ o vetor de pesos entre a camada de entrada e o n6 j da camada oculta, w,;
¢ o vetor de pesos conectando o né j da camada oculta e o n6 de saida, e v; é a constante
de viés do n6 oculto j. A Equagdo (7) pode ser reescrita matricialmente como Hnp =Y,
em que 1 = [Wyq, ..., WOL}T, Y = [y, ..o, yn]T, e H é chamada matriz de saida da camada

oculta, mostrada na Equacao (8) (HUANG et al., 2006).

f(Wl'X1+U1) f(WL’X1+UL)
H = : : (8)

fwy-x,+v1) -+ f(wp-x,+vp)

A determinacao dos pesos de saida 7 é equivalente a solucionar o sistema linear
H7n = Y. Dessa forma, a solu¢io da Equacio (7) é # = H'Y, em que H' ¢é a matriz
inversa generalizada de Moore-Penrose de H (HUANG et al., 2006).

2.4.3.83 Redes Neurais Recorrentes

As redes neurais recorrentes (RNN), ou recurrent neural networks, em inglés,
sao uma extensao das ANN feed-forward, que possuem a capacidade de memorizar tempo-
rariamente informagoes (MANDIC; CHAMBERS, 2001). Ao contrario das redes MLP,
que utilizam apenas os dados da camada de entrada para realizar as previsoes, as RNN
incorporam também a saida gerada pela rede no instante de tempo anterior juntamente
com os dados de entrada. A habilidade de memorizacao deste tipo de rede é dada pelo
estado oculto (hidden state) (MULLER et al., 2021). Sejay = (y1, Y2, ..., Yn) Uma sequéncia
de comprimento n, e h; a memoéria da RNN no instante de tempo ¢, uma RNN atualiza a

sua informacao de memoria através da Equacao (9).

he=f (Wy v+ Wy - ey + vy) (9)
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em que f é a funcao de ativacao, W, e W, sao matrizes de pesos e v, representa uma
constante de viés (STAMI-NAMINT et al., 2019).

Por outro lado, uma desvantagem das RNN trata-se da perda de informacoes
através das camadas da rede, conhecido como o problema da dissipacao do gradiente
(vanishing gradient). O operador matematico Gradiente mensura quanto a saida de uma
fungao se altera em relagao a mudangas ocorridas na entradas desta fungdo. Na RNN, a
dissipacao do gradiente leva o algoritmo de treinamento da rede a atribuir valores inferiores

a matriz de pesos, e assim a rede para de aprender (STAMI-NAMINI et al., 2019).
2.4.3.4 Long Short-Term Memory

As redes long short-term memory (LSTM) sdo um tipo especial de RNN,
capazes de armazenar informagcoes a longo prazo. Inicialmente propostas por Hochreiter e
Schmidhuber (1997), as LSTM estendem a meméria das RNN através de portoes (gates),
que possibilitam preservar ou descartar informacoes a partir da sua memoria. No geral, a
arquitetura de uma rede LSTM ¢é formada por trés portdes: Forget, Input e Output. Dessa
forma, a LSTM é capaz de capturar caracteristicas relevantes dos dados de entrada por
um longo periodo de tempo, decidindo qual informacao deve ser preservada ou descartada.

O Forget gate é responsavel pela decisao de preservar ou remover informagoes
armazenadas. A partir dos valores de h;_; e y:, a funcao de ativacao sigmoide o é aplicada,
obtendo-se como saida deste portao um valor F'Gy, tal que 0 < FG; <1, em que FG; =0
(FGy = 1) indica remover (manter) o valor de forma integral. Seja bpe uma constante
de viés, a saida do Forget gate é dada pela Equagao (10) (SIAMI-NAMINT et al., 2019;
MULLER et al., 2021).

FGy=o (WFG}-l VH-J s Wra, [y >bFG) (10)

O Input gate decide se novas informacoes devem ser adicionadas & rede. E
composto por uma camada com uma funcao de ativacao sigmoide o, que decide quais valores
devem ser atualizados, e uma camada com uma funcao de ativagao tangente hiperbolica
tanh, que cria um vetor com novos candidatos a serem adicionados a memoria da LSTM.

As saidas destas camadas sdo mostradas nas Equagoes (11) e (12), respectivamente.

IG, =0 (Wi, || Wig, 1], bic) (11)
CG: = tanh (WCGZ Vlt_l} ,ch; {yt] ,bcg*) (12)
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em que /G, indica em que magnitude o valor deve ser atualizado ou nao, e CG;} é o
vetor de magnitudes de novos candidatos. Assim, a meméria da LSTM é atualizada
considerando o estado de célula anterior CG;_; e os novos candidatos, segundo a Equacao

(13) (SIAMI-NAMINI et al., 2019; MULLER et al., 2021).
CGy = FGy - CGy_4 + IG, - CG? (13)

O Output gate controla se um valor armazenado na memoria da LSTM contribui
para a saida da rede. As fungoes de ativacao sigmoide e tangente hiperbdlica sao aplicadas,

segundo mostrado na Equagao (14).
OG,=o0 <W0Gh Vlt_l} ,Wogy {yt] ,bog) - tanh (CGt) (14)

em que OG; ¢é o valor de saida da rede (STAMI-NAMINTI et al., 2019).
2.4.4 Support Vector Regression

As maquinas de vetores de suporte (SVM), ou support vector machines, em
inglés, sdo uma técnica de aprendizado supervisionado usada em problemas de classificagao
e regressao. A generalizacao dos conceitos de SVM, utilizada em problemas de regressao, é
a regressao por vetores de suporte (SVR), ou support vector regression, em inglés (AWAD;
KHANNA, 2015; STEINWART; CHRISTMANN, 2008).

Seja um conjunto de dados de treinamento composto por n pares (x;,y;) =
{(x1,¥1), -, (Xn, yn) }, onde cada dado x; possui k atributos, ou seja, x; = (z1, ..., Ti), a
SVR busca definir uma fungao f(x) que aproxime da melhor forma os valores de saida y;,

com uma tolerdncia de erro e. Esta fungao de regressao é dada pela Equacao (15).
f(x)=(w,x)+0b (15)

em que x sdo as entradas, w é um vetor de pesos, b é um pardmetro da regressao e (-, )
denota a operagao de produto interno. Os pardmetros w e b sao definidos de modo a
otimizar o seguinte problema:
o 1 2 . *
minimizar inH + CZ;(SZ - &)
yi — f(xi) S e+ &
sujeito a § f(x) — g < €+ &
§i. & >0,
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em que C' > 0 é uma constante de compensacao que indica a quantidade de erros no
conjunto de treinamento, e &;, £ sao variaveis de folga que medem desvios que excedam e.
Aplicando o método dos multiplicadores de Lagrange a este problema de

otimizagao, a Equagao (15) pode ser reescrita segundo a Equacgao (16).

(i —af)(x;,x) + b (16)

=
b
I
M-

em que «; e o sao os multiplicadores de Lagrange e x; sdo os vetores de suporte (SMOLA;
SCHOLKOPF, 2003; OLIVEIRA, 2006; YU et al., 2006; LORENA; CARVALHO, 2007).

As SVR sao utilizadas tanto para regressao linear quanto nao linear. Para
problemas nao lineares, as SVR mapeiam o conjunto de dados de entrada em um novo
espaco de dimensao maior, transformando-os em dados linearmente separaveis, através de
funcoes kernel. Desse modo, é possivel estabelecer neste novo espago um hiperplano que
faca a separacao linear dos dados. A versao nao linear da expansao mostrada na Equacao

(16) é mostrada na Equacao (17).
f(x) = Zn:(ai —a)K(x;,x) +b (17)
i=1

Seja uma transformacgao ® : IR — IR™*" com x — ®(x), a funcio kernel pode
ser definida como K(x;,x;) = (®(x;), ®(x;)). As SVR nao lineares usam as funcoes kernels
para calcular produtos escalares entre os dados de entrada em um espaco de dimensao
maior. Entre os kernels mais comumente utilizados, destaca-se o Radial Basis Function
(RBF), K(z,y) = exp(—y(x — y)?), onde vy é um parametro a ser definido (STEINWART;
CHRISTMANN, 2008; AWAD; KHANNA, 2015).

Para a previsao um passo adiante de séries temporais, a SVR usualmente
faz uso da autocorrelagao da série. Desse modo, os dados de entrada x; sdo os valores
anteriores da série, ou seja, X; = (Yi—1, ..., ¥i—p) (SILVA, 2020). Sendo assim, a SVR pode
ser entendida como um modelo autorregressivo de ordem p. A Figura 4 mostra uma
aplicacao de SVR para previsao de séries temporais utilizando um termo autorregressivo.

Todos os pontos no interior do e-tubo, isto é, valores |f(x) — y;| < € (regiao
tracejada na Figura 4), possuem multiplicadores de Lagrange a; = 0 e af = 0. Por outro
lado, apenas para valores |f(x) — y;| > € os multiplicadores de Lagrange podem assumir
valores diferentes de zero. Os pontos com multiplicadores nao nulos sao chamados de

vetores de suporte (SMOLA; SCHOLKOPF, 2003).
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Figura 4 — Aplicagdo de SVR como um modelo autorre-
gressivo de ordem 1 para previsao um passo
adiante de séries temporais

Yt A ® Vetores de suporte

-
>

Y1
Fonte: Elaborado pelo autor (2022), adaptado de Silva (2020).

2.4.5 Modelos combinados

Abordagens de modelagem combinada tém estado na vanguarda dos modelos
de previsao de séries temporais (BATES; GRANGER, 1969). A combinagao de preditores
proporciona um aumento da qualidade dos formalismos de modelagem, em comparacao
aos modelos individuais. Encontram-se na literatura diversos métodos de combinacao
(HAJIRAHIMI; KHASHEIL 2019). Entre eles, destacam-se a combinagao pela média
simples (¢SA), ou simple average, em inglés; mediana simples (¢cSM), ou simple median, em
inglés, e minima varidncia (cMV), além das combinagoes via ANN (cANN), SVR (¢SVR)
e copulas (cCP) (SALES, 2019; SILVA, 2020).

A combinacao de preditores leva em consideracao as estimativas geradas por
N modelos individuais, y; y, para um determinado valor a que se deseja prever, diga-se
Yi, no instante de tempo t. O resultado da combinagao é entao obtido pela soma dos
preditores ponderados, e o modelo é construido através de fungoes de combinacgao linear

ou nao linear. De maneira geral, a combinagdo pode ser expressa pela Equagao (18).

gt = SO(yt,lv yt,27 v ayt,N) (18)

em que y;; ¢ a estimativa proveniente do preditor ¢ para o valor da série no instante ¢ (y;)

e ¢ é uma fungao de combinacao linear ou nao linear dos preditores.
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2.4.5.1 Média Simples e Mediana Simples

O combinador ¢SA calcula a média aritmética simples dos N modelos individuais
utilizados, e pode ser expresso segundo a Equagao (19).

N Zij\i Ye,i
De modo semelhante, o combinador ¢SM calcula a mediana simples dos N modelos
individuais considerados. A mediana é o valor que separa um conjunto de dados ordenados

em duas metades (SALES, 2019; SILVA, 2020).
2.4.5.2  Minima Variancia

Para o modelo cMV, os pesos sao determinados em funcao das covariancias
dos erros dos modelos individuais. Este combinador envolve a variancia do erro de cada
preditor individual e a sua covariancia em relagao aos demais modelos individuais. Desse

modo, quanto maior as covariancias referentes a um dado preditor individual, menor sera o

peso atribuido (SALES, 2019; SILVA, 2020). A Equacao (20) mostra o combinador cMV.

N
2121 Qg

—_— 20
le\il Z;‘Vzl Qij (20)

N
gy =Y wiyy;, emque w; =
1=1

em que a;; é o elemento j da linha [ da matriz de covariancias inversa M ' referente aos
residuos dos modelos individuais, e w; sao os pesos associados ao modelo i. Destaque-se
que nesta classe de modelos, os pesos obtidos através do método de minima variancia
coincidem com aqueles provenientes do método de maxima verossimilhanca quando os

erros seguirem uma distribui¢do normal conjunta (FIRMINO et al., 2014).
2.4.5.3 Copulas

Para a combinagao via cépulas, considere que X; = (Xi1,..., Xty ooy Xe.v)
¢ o vetor de N preditores individuais para as observagoes y; da série temporal, x; =
(41 ooy Trigy -y Ty y) € O vetor das estimativas correspondentes aos preditores de yq, e
E, = (Ei1,..., Eij, ..., By ) corresponde ao vetor de erros dos preditores individuais. As

Equagoes (21) e (22) mostram o cdlculo do erro E;; segundo uma estrutura aditiva, e do
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residuo, isto é, a instancia, associado a FE} ;, respectivamente.

Et,z‘ =Yt — Xt,i (21>

€t = Yt — Tty (22>

A estrutura de erro multiplicativa pode ser adotada de maneira semelhante,
mas utilizando-se a operagdao de divisao em vez da subtragdo na Equagdo (21). Desse
modo, €; = (€1, ..., €4, ..., x,n) € 0 conjunto de residuos observados das estimativas para
s, isto é, uma instancia de E; (OLIVEIRA, 2014; ASSIS, 2017; SILVA, 2020).

A distribuicdo acumulada conjunta de E;; ¢ dada por Fg,,(e1, ..., €,n) com
distribui¢do acumulada marginal F, ,(e;;). Considerando a estrutura de erros aditiva, a
distribui¢ao acumulada marginal de E;; e a funcao de densidade de probabilidade sao

dadas respectivamente segundo as Equagoes (23) e (24) (SILVA, 2020).

FEt,i(et,i) = P(Et,i < Y — xt,i) (23)

pEt,i(em) = PE;; (yt - $t,i) (24>

Uma copula C(-) é uma fungdo que combina distribui¢oes univariadas para
construir uma distribuicdo multivariada, incorporando a interdependéncia entre essas
distribui¢ao univariadas (NELSEN;, 2013). As distribuigdes marginais de C(+) sdo uniformes
no intervalo [0,1], de modo que u; (i = 1,...,N) é uma instancia de N distribuigdes
acumuladas marginais unitarias, tais que u; € [0,1]. Seja u; a distribuicdo acumulada
marginal dos erros do modelo ¢ diante do residuo e;; (Equacao 25), a copula é dada pela

distribui¢ao acumulada conjunta mostrada na Equagao (26).

u; = Fp, ,(e]c) (25)

C’(ul,...,uN) (26)

em que q; sao os parametros das respectivas distribui¢oes acumuladas marginais univariadas.
Por meio da Equagao (25), as cépulas transformam (e, 1, ..., €44, ..., €5) €m (Uy, ..., Uj, ..., Ug).

Logo, a fungao de densidade de probabilidade conjunta de E; é dada pela Equagao (27).

k
PE, (€11, oy €t k) = CR, (Wi .oy Ug) HpEt,i(et,i) (27)
=1

Diante das estimativas (21, ...,z ) dos N modelos individuais para y;, a

incégnita da Equagdo (27) passa a ser apenas y;. Sendo assim, a combinagao via cdpulas
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define um espaco de possibilidades para o valor de y;, representado por 1000 pontos
igualmente espacados e, deles, o valor mais verossimil estimado para y;, segundo a Equagao
(27), é adotado como estimativa do combinador baseado em cépulas (cCP) (OLIVEIRA,
2014; ASSIS, 2017; SILVA, 2020).

Aqui, supoem-se que cg, e pthi(em) sao invariantes no tempo, podendo-se
suprimir o indice ¢t. Ainda, destaca-se que a funcao distribuigdo acumulada multivariada
C'(+) podera assumir qualquer tipo de copula, sendo ¢(+) a sua respectiva funcao densidade

de probabilidade (ASSIS, 2017; SILVA, 2020).
2.4.5.4  Combinagao baseada em aprendizado de mdquina

Os diversos preditores individuais podem exibir rela¢des lineares ou nao lineares
entre si. Para contornar esta situacao, uma alternativa é a adogao de fungoes nao lineares
de combinacao (YU et al., 2005). Destacam-se estratégias como a combinagao via redes
neurais artificiais (cCANN) e support vector regression (¢cSVR). Desse modo, as entradas
dos modelos sao as previsoes dos k£ modelos individuais, e a saida é o respectivo valor
da série temporal em questdao. De forma semelhante a modelagem individual baseada
em ML, os parametros dos modelos podem ser estimados segundo técnicas de otimizagao
probabilistica. A diferenca estd nas camadas de entrada, uma vez que o nimero de
varidveis de entrada na modelagem combinada sera dado em fun¢ao do ntimero de modelos

individuais utilizados (SALES, 2019; SILVA, 2020).

2.5 Algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos (GA) sao algoritmos de busca estocéstica utilizados
para a solucao de problemas complexos de otimizacao. Os GA permitem explorar um espaco
de busca para identificar solu¢oes tao 6timas quanto possivel. Baseados nos principios
da evolugao biolégica e da selecao natural, os GA simulam o processo de evolucao de
organismos vivos em um ambiente competitivo ao reproduzir mecanismos bioldgicos, como
mutacao, crossover e selecaio (WHITLEY, 1994).

A implementagao do GA tem inicio com uma populacao aleatéria de individuos
(cromossomos), que sao definidos segundo um conjunto de caracteristicas (genes). Em

problemas de otimizagao, deseja-se otimizar um conjunto de variaveis a fim de maximizar
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ou minimizar alguma funcao objetiva. Os GA adotam uma fun¢do objetiva como a funcao
de aptidao para avaliar o desempenho dos individuos. Na selecdo, o GA seleciona os
individuos mais aptos para participar do processo de reproducao para originar a proxima
geracao. O crossover gera descendentes por meio da combinagao das informacgoes genéticas
de dois ou mais parentes. Por fim, um ou mais genes dos descendentes sdo alterados por
meio da mutacdo, para garantir a diversidade da populagao (MIRJALILI, 2019).

Os algoritmos genéticos (GA) tém sido usados em diversas areas do conheci-
mento (LEE, 2018), inclusive nas ciéncias hidrolégicas (HAN et al., 2020; TEGEGNE;
KIM, 2020). Na modelagem e previsao de séries temporais, os GA podem ser usados em
conjunto com técnicas baseadas em aprendizado de maquina (ML) (KATOCH et al., 2021).
Particularmente, na area de dgua subterranea, autores como Mirarabi et al. (2019) e Seifi
et al. (2020) tém empregado os GA para a otimizagao de parametros dos modelos de ML.

Na literatura referente a ML, costuma-se denominar como hiper-parametros
aqueles parametros de um modelo que nao podem ser estimados diretamente durante
o treinamento, mas que devem ser definidos previamente, pois configuram e definem a
arquitetura do modelo. Sao exemplos de hiper-parametros a fungao de ativagdo (FA) e
o numero de nés de uma rede neural. Diante das diferentes opgoes de valores para os
hiper-parametros, pesquisadores tém buscado desenvolver técnicas para selecionar a melhor
arquitetura dos modelos. Este processo, conhecido como otimizagao de hiper-parametros,
é importante pois reduz os esforgcos humanos, aprimora o desempenho dos modelos e
contribui para a reprodutibilidade dos experimentos em ML (YANG; SHAMI, 2020).

O procedimento para otimizacao de hiper-parametros de modelos de ML usando
GA é descrito a seguir. (i) inicializar aleatoriamente populagao (espago de busca), cromos-
somos (hiper-parametros) e genes (valores dos hiper-parametros); (ii) avaliar o desempenho
de cada individuo da geragdo atual segundo a fungao de ajuste (fungdo objetiva); (iii)
realizar as operacoes de selecao, crossover e mutagao no cromossomos, para produzir
uma nova geragao, contendo as configuracoes de hiper-parametros que serao avaliadas em
seguida; (iv) repetir as etapas (ii) e (iii) até que os critérios de parada sejam atendidos; e
(v) finalizar e retornar a configuragdo 6tima de hiper-parametros (YANG; SHAMI, 2020).

Nas sec¢Oes seguintes do presente texto, os hiper-parametros serao referidos
simplesmente como parametros. Na Secao 3.7 serao apresentados com maiores detalhes os

parametros otimizados com GA dos modelos de ML usados neste trabalho.



47
2.6 Analise de dados ausentes

Em processos de mensuragao ou observagao é comum a ocorréncia de periodos
sem informagoes ou com falhas nas observagoes. Isso se deve a diversos fatores, tais
como erros humanos, falhas em equipamentos de monitoramento, entre outros. Os dados
ausentes, comumente referidos como falhas, sdo um dos principais problemas em estudos
hidrolégicos (DA CUNHA JUNIOR; FIRMINO, 2022). Geralmente, denotam-se por
valores ausentes (NA), ou not available, em inglés (MORITZ et al., 2015).

Existem diversas abordagens para lidar com o problema de dados ausentes.
Entre elas, estratégias baseadas em se descartar os registros com falhas e analisar apenas
os dados que nao possuam valores ausentes podem levar a resultados enviesados, além de
diminuir o tamanho da amostra. Nesse contexto, as técnicas de imputacao constituem
uma alternativa confidvel para a solugao do problema (ENDERS, 2010).

As falhas nos dados sao um problema antigo. Na hidrologia, alguns dos métodos
classicos desenvolvidos para lidar com problemas relacionados a falhas nos dados datam do
século XX (PAULHUS; KOHLER, 1952; SEARCY; HARDISON, 1960). Por outro lado,
a teoria dos dados ausentes foi construida fundamentando-se na Estatistica, sobretudo
pela contribui¢ao dos trabalhos de Little e Rubin, a partir da década de 1970 (LITTLE;
RUBIN, 2019). Embora o termo “preenchimento de falhas“ seja o mais tradicionalmente
usado em ciéncias hidrologicas, nota-se que, nos ultimos anos, tem sido cada vez mais
comum pesquisadores da hidrologia se referirem ao problema por “imputacao®, como, por
exemplo, Feng et al. (2014), Zhang et al. (2017) e Teegavarapu (2020). Além disso, é
comum que estudos hidrolégicos que envolvam modelagem de séries temporais também
utilizem o termo “imputacao® para se referir ao processo de preenchimento de falhas na
etapa de pré-processamento dos dados, que precede a modelagem (SAHU et al., 2020;
MULLER et al., 2021; NOORI; SINGH, 2021), uma vez que o termo “imputacio® é o mais
usado em estudos de séries temporais (MORITZ et al., 2015; PHAN et al., 2020). Diante
disso, no presente trabalho, termos como “falhas“, “dados ausentes“ e “dados faltantes*
serao adotados para se referir a auséncia de valores em um conjunto de dados ou série
temporal, enquanto que “imputagao” e “preenchimento de falhas® serao usados para se

referir ao processo de se estimar valores em substituicao aqueles ausentes.
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2.6.1 Imputacao de dados ausentes em séries temporais

A imputacao de valores ausentes é uma técnica que consiste em se estimar de
maneira razoavel valores plausiveis para substituir as falhas ou os pontos ausentes em um
conjunto de dados, baseando-se nas informagoes disponiveis. Compreende um extenso
campo de estudo, que possui aplicagdes em diversas areas do conhecimento (ENDERS,
2010; LITTLE; RUBIN, 2019).

A modelagem de processos hidrolégicos geralmente leva em consideracao as
informacoes disponiveis em pontos ou estacoes de monitoramento vizinhas. Assim, é
comum se trabalhar com conjuntos de dados multivariados (KARAMOUZ et al., 2012).
Consequentemente, é importante o estudo de métodos de imputagao para séries temporais
multivariadas (JUNNINEN et al., 2004). Nesse sentido, encontram-se disponiveis na
literatura diversos métodos de imputacao de valores ausentes comumente aplicados em
estudos hidrolégicos, tais como os baseados em interpolagao espacial (HARMAN et al.,
2016; ASGHARINIA; PETROSELLI, 2020), regressao linear multipla e aprendizado de
méquina (KASHANI; DINPASHOH, 2012; MEKANIK et al., 2013; MAITY, 2018).

De maneira geral, muitas das técnicas de analise de dados ausentes difundidas
na literatura foram desenvolvidas com foco em conjuntos de dados multivariados. Portanto,
os métodos de imputacdo mais tradicionalmente usados geralmente se fundamentam nas
relagoes existentes entre as varidveis de um conjunto de dados (ENDERS, 2010; LITTLE;
RUBIN, 2019). Contudo, o problema dos dados ausentes também é recorrente em estudos
que envolvam séries temporais de apenas uma varidavel (DA CUNHA JUNIOR et al.,
2022). Para o caso especial das séries temporais univariadas, essas abordagens nao podem
ser aplicadas diretamente. Diante disso, autores tém se dedicado ao desenvolvimento de
alternativas de algoritmos para a solugdo desse problema (BOKDE et al., 2018; PHAN
et al., 2020; SAVARIMUTHU; KARESIDDAIAH, 2021). As estratégias variam desde
algoritmos simples de imputacao, como a imputacao pela média ou a imputacao aleatoria,
até métodos mais sofisticados, que exploram explicitamente as caracteristicas da série,
como os métodos baseados em interpolacao e em médias méveis. Ainda, pode-se recorrer

a aplicagdo de métodos multivariados em dados defasados (MORITZ et al., 2015).
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2.6.1.1 Interpolacao

Métodos de imputacao baseados em interpolagao sao amplamente usados em
séries temporais, uma vez que a interpolagao permite estimar novos pontos de dados dentro
de um intervalo conhecido. O objetivo é ajustar uma funcao relativamente mais simples,
tais como fungoes lineares, polinomiais ou splines, a um conjunto de observagoes. Seja
um conjunto de n + 1 pontos (z;, g(z;)) = {(x0, 9(x0)), .-, (Tn, g(x,))}, com g(x;) = y;, a
interpolacao é a aproximagao da funcao g por uma outra fungdo g, onde § é entao usada
em substituigao de ¢g. Seja § = p,(x) um polinémio de grau n que interpola g nos pontos
X, ..., Tn, €Ntao existe um e apenas um polinémio de grau menor ou igual a n que atravessa
os n+ 1 pontos. Assim, a determinagao de p,(x) permite calcular valores intermediarios. A

Equacgao (28) mostra a representagao de Lagrange de p,(z) (CHAPRA; CANALE, 2016).

pn(T) = Z ypLp(z) em que Li(z) = H J (28)
k=0 j=0 Tk — Xj
Jj#k

A interpolacao linear é caso especial para a interpolacao entre dois pontos
distintos {(zo, g(x0)), (z1,9(x1))}, e assim n = 1 e p,(x) é uma fungdo linear, mostrada na

Equacao (29).
T — T T — 2o

To — X1 1513’1 — X (29>

Fungbes polinomiais de graus mais altos podem capturar os ruidos dos dados e,
como consequéncia, levar a erros de estimativa. Uma outra abordagem para interpolacao é
determinar polinomios de graus inferiores para subconjuntos dos pontos, através de fungoes
polinomiais definidas por trechos. Adotando-se polindmios de grau trés nos intervalos

entre cada pontos, tem-se as chamadas splines ctibicas (CHAPRA; CANALE, 2016).
2.6.1.2 Médias moveis

Para imputacao de valores ausentes, o método das médias méveis calcula médias
a partir de um numero igual de observagoes em ambos os lados de um valor ausente central.
Seja um valor ausente y; em uma série temporal, considerando uma janela de média mdvel
M, os valores y;_ary -, Ye—1 € Ypat, .-, Yeras Sa0 usados para calcular a média. Diversas
configuracoes de pesos podem ser adotadas. Na média mével simples (SMA), ou simple

moving average, em inglés, os valores sao calculados pela média aritmética simples das
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observacoes, isto é, todos os valores recebem o mesmo peso. Podem ser aplicados ainda
pesos com decaimento linear, por meio da média mével linear (LWMA), ou linear weighted
moving average, em inglés (MORITZ; BARTZ-BEIELSTEIN, 2017a). A média mével
exponencial (EWMA), ou ezponentially weighted moving average, em inglés, calcula uma
média aritmética ponderada, cujos pesos decaem exponencialmente segundo a idade das
observacoes. Em outras palavras, a EWMA atribui pesos menores para os dados quanto

mais antigos estes forem (HUNTER, 1986).
2.6.1.3 Imputacao com decomposicao

Métodos de decomposicao de séries temporais tém o objetivo de identificar e
isolar as componentes que representam os padroes existentes nas séries temporais, como
tendéncia e sazonalidade. A tendéncia representa mudancas a longo prazo no valor da série,
e a sazonalidade sao flutuacoes peridédicas de frequéncia fixa. A diferenca entre o efeito
combinado destas duas componentes e os dados originais resulta em uma componente de
erro, conhecida como componente irregular ou residuo. A decomposicao do tipo aditiva
assume que y; = S; + T; + Ry, onde Sy, T; e R; sao as componentes sazonal, tendéncia e
residuo, respectivamente (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

Existem diversos métodos de decomposicao de séries temporais. Em especial, a
decomposigao sazonal e de tendéncia usando Loess (STL) é um método de decomposigao
aditiva versatil e robusto, desenvolvido por Cleveland et al. (1990). O método STL
decompde a série nas componentes S;, T; e R; através de uma sequéncia de aplicagoes do
suavizador Loess. Trata-se de um método de suavizagao de séries temporais que realiza
regressoes polinomiais locais ponderadas em cada ponto da série, usando como variaveis
explicativas os valores mais préximos (CLEVELAND; DEVLIN, 1988).

O método STL permite o controle da suavidade da tendéncia e das variagoes
da sazonalidade. A robustez a outliers permite que valores incomuns afetem apenas a
componente de residuo. Uma vantagem do uso da funcao Loess para a decomposicao é que
esta pode ser definida em todos os pontos da série, diferentemente de outros métodos de
decomposicao, como as médias méveis. Ainda, a STL é capaz de lidar com séries sazonais
com qualquer frequéncia sazonal maior que um (CLEVELAND et al., 1990).

E importante destacar que, de acordo com Bergmeir et al. (2016), utilizar

a modelagem ETS para decomposicao pode nao levar a bons resultados, uma vez que
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os componentes de um modelo ETS sdo definidos com base nos termos de ruido e se
desenvolvem dinamicamente com o ruido. Por outro lado, na STL, as componentes de
tendéncia e sazonalidade sao suaves e o seu comportamento no dominio do tempo nao
depende da componente de residuo diretamente.

Uma vez decomposta a série, pode-se analisar as componentes de forma separada
e usar a decomposi¢do STL para previsdo ou imputagdo (THEODOSIOU, 2011). A
imputagdo com STL consiste em determinar a componente sazonal (S;) e aplicar algum
método de imputagao a série ajustada sazonalmente (T, + R;). Em seguida, a componente
sazonal é adicionada de volta, e os valores estimados sao usados para preencher as falhas
na série original (MORITZ; BARTZ-BEIELSTEIN, 2017a).

A implementacao computacional da decomposicao STL em linguagem R requer
uma série completa sem falhas, portanto, um processamento prévio é necessario. Nesta
etapa, pode-se utilizar algum método de imputagdo, como uma interpolagao linear (MO-
RITZ; BARTZ-BEIELSTEIN, 2017a). Destaque-se que para casos com longos intervalos
de falhas, o processamento prévio pode comprometer a determinacao da componente
sazonal, e por conseguinte, diminuir a qualidade da imputagao final (LIU et al., 2020).

Moritz et al. (2015) compararam o desempenho de diversos métodos tradicionais
de imputacao de séries temporais univariadas. Seus resultados apontam que a interpolacao
linear na série ajustada sazonalmente mostrou resultados superiores em relagao aos outros
métodos, principalmente para séries com forte sazonalidade. De maneira geral, o método

apresenta bom desempenho para séries com sazonalidade.

2.6.1.4 Regressio em wvalores defasados

No estudo de séries temporais univariadas, o tempo pode ser entendido como
uma variavel implicita. Portanto, ao se incorporar informacoes de tempo as andlises, é
possivel a aplicacao de algoritmos multivariados. Isso pode ser feito por meio dos valores
defasados da série, assim como nos problemas de previsao. Assim, converte-se o problema
univariado em um problema de regressao, onde o modelo toma como preditores os valores
passados da prépria série. Essa metodologia pode ser estendida ao problema de imputagao
(MORITZ et al., 2015). As vantagens dos modelos baseados em ML em problemas de
regressao também podem ser aproveitadas neste sentido (GUPTA; LAM, 1996; HONGHAI
et al., 2005; LI et al., 2009; AYDILEK; ARSLAN, 2013).
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A partir de uma série temporal incompleta, isto é, com valores ausentes, pode-se
construir uma matriz de valores defasados Y* = (yt, Y¢—1, ..., Yt—p). Um registro incompleto
¢é definido como uma linha da matriz Y* em que uma ou mais colunas possuem dados
ausentes, enquanto que um registro completo refere-se a uma linha de Y* em que nenhuma
coluna possui dados ausentes. A ideia da utilizacdo de modelos de ML para imputacao
de dados ausentes é usar os registros completos para treinar o algoritmo, e baseado

nisto, prever os registros incompletos. Neste processo, a matriz Y* é dividida em dois

*

comp coOntém todos os registros completos,

subconjuntos: Y e Y. O subconjunto Y’

comp incomp*

eY: é composto pelos registros incompletos (HONGHAT et al., 2005; L1 et al., 2009).

incomp



3 METODOLOGIA

3.1 Area de estudo

A érea de estudo do presente trabalho foi a porgao leste da bacia Sedimentar

do Araripe (BSA), no Estado do Ceara, Brasil. Esta inserida no Cariri, uma regiao de

planejamento do Estado do Ceara, composta por 29 municipios, abrangendo uma area de

17.390,30 km?, e uma populacao total estimada em 1.014.610 habitantes segundo o IPECE

(2017). Engloba os trés principais municipios da Regiao Metropolitana do Cariri (RMC):

Juazeiro do Norte, Crato e Barbalha, além dos municipios de Missao Velha, Brejo Santo,

Mauriti, Milagres, Porteiras, Jardim e Abaiara (COGERH, 2009). A Figura 5 mostra a

localizacao da area de estudo, os aquiferos da BSA e os pogos selecionados.

Figura 5 — Localizagao da porgao leste da bacia Sedimentar do Araripe, com destaque
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022), adaptado de CPRM (2009) ¢ COGERH (2009).

A regiao tem em seu relevo dois dominios principais: planalto e depressao,

conhecidos respectivamente como a Chapada do Araripe, que ocupa 73% da drea total da
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Bacia, e o Vale do Cariri. O clima é tropical quente semiarido brando, tropical quente
e tropical quente sub-timido (COGERH, 2009). O regime pluviométrico é caracterizado
pela grande irregularidade interanual e pela variabilidade temporal e espacial das chuvas.
A precipitagdo média anual na regiao do Cariri é 700,0 mm, com chuvas concentradas na
chamada estacao chuvosa, compreendida entre os meses de dezembro a maio. Nos meses de
dezembro e janeiro, ocorrem as chamadas chuvas de pré-estacao, sendo o inicio da quadra
chuvosa no més de fevereiro de cada ano (TEIXEIRA, 2003; SILVA et al., 2021).

A bacia Sedimentar do Araripe (BSA) é a maior dentre as bacias interiores da
regiao Nordeste do Brasil, com mais de 9.000 km?. A sua hidrogeologia é caracterizada pela
diversidade litoestratigrafica, que propicia a ocorréncia de uma alternancia de aquiferos,
aquitardos e aquicludes, com varia¢oes e descontinuidades espaciais (FAMBRINI et al.,
2020). Dessa forma, é comum se adotar a seguinte divisdo hidrogeolégica da BSA: (i)
Sistema Aquifero Superior, representado pelas formagdes Exu e Arajara; (ii) Aquiclude
Santana, caracterizado pela formagdo homdnima; (iii) Sistema Aquifero Médio, represen-
tado pelas formagoes Rio da Batateira, Abaiara e Missao Velha; (iv) Aquiclude Brejo
Santo, definido pela formagdo homonima; e (v) Sistema Aquifero Inferior, determinado
pela Formacao Mauriti e parte basal da Formacao Brejo Santo (COGERH, 2009). A
Figura 6 mostra o mapa geoldgico e estratigrafico da BSA.

Figura 6 — Mapa geolégico e estratigrafia da bacia Sedimentar do Araripe
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Segundo a COGERH (2009), o Sistema Aquifero Médio é predominantemente
livre. A Formacao Missao Velha aflora tnica e exclusivamente no Vale do Cariri e, no
geral, a explotacao do sistema ocorre em condigoes livres (CPRM, 2009). Neste sistema,
a maior parcela da recarga provém diretamente da chuva nas areas aflorantes, havendo
ainda contribuigao de fontes no sopé da Chapada do Araripe (COGERH, 2009). Trata-se
do aquifero mais importante em termos de potencial de explotacao e o mais explotado da
regiao do Cariri (CPRM, 2009).

O Sistema Aquifero Inferior é confinado e silicificado na sua maior parte. Neste
sistema, a base da Formagao Brejo Santo corresponde a uma zona confinada, sendo
predominantemente argilosa. Esta camada impede a circulacao descendente da agua do
Sistema Aquifero Médio para o Sistema Aquifero Inferior. A recarga do Sistema Aquifero
Inferior é realizada por drenagens existentes e pela precipitagao pluviométrica direta na
area livre em que aflora a Formagao Mauriti (COGERH, 2009).

Os pogos selecionados na area de estudo monitoram as aguas do Sistema
Aquifero Médio e do Sistema Aquifero Inferior. Apesar disso, é importante destacar que
08 pocos estao instalados nas areas aflorantes das Formagoes Missao Velha e Mauriti, onde
os sistemas se comportam como aquiferos livres. A Tabela A.1 do apéndice A mostra

informagoes gerais e geoldgicas dos pogos selecionados.

3.2 Conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado consiste em 21 séries temporais da evolugao do
nivel estético (NE) medido em pogos de monitoramento instalados sobre os aquiferos da
BSA. Os pocos selecionados fazem parte da Rede Integrada de Monitoramento de Aguas
Subterrdneas (RIMAS), coordenada e operada pelo Servigo Geoldgico do Brasil (CPRM). Os
dados foram coletados do portal RIMAS Web (<http://rimasweb.cprm.gov.br/layout/>)
(RIMAS, 2021). A partir dos dados obtidos, foram construidas séries dos niveis médios

mensais para cada pogo.

3.3 Arquitetura do estudo

No presente estudo, 12 formalismos, entre estratégias individuais e combinadas,

foram avaliados para a modelagem e previsao de 21 séries temporais mensais de niveis de
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agua subterranea. Os 6 formalismos individuais aplicados foram ARIMA, ETS, ANN, ELM,
SVR e LSTM, e a combinacao de preditores foi realizada por 6 métodos, a saber, cSA, cSM,
cMV, ¢CP, cANN e ¢SVR. Foi utilizado o ambiente de programacao estatistica R (R CORE
TEAM, 2022) para a implementacao computacional. Todos resultados apresentados como
tabelas e figuras foram elaborados em linguagem R. As etapas do estudo estao mostradas

graficamente na Figura 7 e sdo descritas nas se¢oes seguintes.

3.4 Pré-processamento dos dados

Os dados foram tratados quanto a eventuais valores ausentes. As falhas nos
dados foram identificadas e preenchidas por meio de métodos univariados de imputacao de
séries temporais. Utilizando o pacote imputeTS (MORITZ; BARTZ-BEIELSTEIN, 2017b),
o método da imputacgao com decomposi¢ao sazonal (na_seadec) foi aplicado, conforme
apresentado na Se¢do 2.6.1.3. Este método tem sido aplicado em estudos semelhantes, a
exemplo de Sahu et al. (2020).

O conjunto de dados foi particionado em subconjuntos de treinamento e teste.
O 1ultimo ano de cada série foi dedicado ao conjunto de teste, correspondendo as ultimas
12 observagoes, e os pontos restantes foram usados como conjunto de treinamento. Todos
os modelos foram construidos utilizando-se o conjunto de treinamento, e o conjunto de
testes foi usado para realizar previsoes e avaliar os desempenhos dos modelos.

O conjunto de treinamento foi normalizado por meio de uma transformagao
do tipo Min-Max para o intervalo [—1; 1], para se adequar as entradas dos modelos e
minimizar o tempo de treinamento (AYDILEK; ARSLAN, 2013). A Equacao 30 mostra a

transformacao aplicada.

2 = y; — min(y) x (Max — Min) + Min (30)

max(y) — min(y)

em que z; ¢ o valor transformado no instante de tempo ¢, y; o correspondente valor original,
min(y) e max(y) sdo respectivamente os valores minimo e maximo observados na série y, e
Min e Max s&o os limites minimo e maximo do novo intervalo, respectivamente (PATRO;

SAHU, 2015). No presente estudo, adotou-se Min = -1 e Max = 1.



Figura 7 — Resumo do percurso metodolégico adotado. (i) Pré-processamento, (ii)
Modelagem individual, (iii) Modelagem combinada e (iv) Avaliagao do
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3.5 Modelagem individual

Os modelos ARIMA e ETS foram construidos usando pacote forecast (HYND-
MAN; KHANDAKAR, 2008), através das fungoes auto.arima e ets, respectivamente.
Para a selegdo do modelo ARIMA, a funcao auto.arima usa o algoritmo proposto por
Hyndman e Khandakar (2008), que combina testes de raiz unitdria e o método da méxima
verossimilhang¢a para minimizar o Critério de Informacao de Akaike corrigido (AICc)
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). Utilizou-se o pardmetro nmodels = 500
como o numero maximo de modelos ARIMA a ser considerado no algoritmo. Para o
modelo ETS, a funcao ets seleciona o modelo mais apropriado para a série temporal
segundo a minimiza¢ao do AICc (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). O Critério
de Informagao de Akaike (AIC) e o AICc sdo apresentados na Segao 3.9.

Os pacotes usados para a implementacao dos modelos baseados em aprendizado
de maquina (ML) sdo descritos a seguir. ANN: neuralnet (FRITSCH et al., 2019), SVR:
e1071 (MEYER et al., 2019), ELM: elmNNRcpp (MOUSELIMIS, 2022), e LSTM: keras
(ALLAIRE; CHOLLET, 2022) e tensorflow (ALLAIRE; TANG, 2022). A otimizacao dos
parametros dos modelos ANN, SVR e ELM foi realizada através de algoritmos genéticos
(GA), usando o pacote GA (SCRUCCA, 2013), conforme sera descrito na Se¢ao 3.7.

A camada de entrada dos modelos individuais ANN, ELM, LSTM e SVR foi
constituida de forma similar a metodologia adotada por Hyndman e Khandakar (2008)
para a construcao de redes neurais para séries temporais, em que dois parametros sao
usados: o numero de termos autorregressivos nao sazonais, p, e nao sazonais, P, analogos
aos termos p e P dos modelos ARIMA e ARIMA sazonal, respectivamente. Assim, as
entradas do modelo sao os lags no intervalo entre 1 e p, e entre m e m x P, em que m
¢é a sazonalidade da série. A sazonalidade é dada em uma frequéncia fixa e conhecida.
Por exemplo, para séries cujas observacgoes sao realizadas mensalmente, tem-se m = 12
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

Para o modelo ANN, os pesos das conexoes entre os nos da rede neural foram
otimizados usando o algoritmo de treinamento backpropagation resiliente (‘rprop+‘), com
os parametros stepmax = le + 6, threshold = le — 2 e err.fct = ‘sse‘. Quanto aos
demais parametros da rede, foram otimizados através de GA o niimero de nés na camada
de entrada (p e P), o nimero de camadas ocultas (nl), o nimero de nds nas camadas

ocultas (nN) e a funcdo de ativacao (FA).
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Para o modelo ELM, foram otimizados através de GA a camada de entrada
(p e P), o niimero de nés na camada oculta (nN) e a funcao de ativagao (FA). A Tabela
A.2 no Apéndice A mostra um resumo das fungoes de ativagao disponiveis nos pacotes R
usados para a construcao dos modelos ANN e ELM.

A SVR foi construida usando type = ‘eps-regression‘, scale = FALSE e
Radial Basis Function (RBF) como funcdo kernel. Foram otimizados através de GA a
camada de entrada (p e P), e os pardmetros C e ¢ da SVR e 7 do kernel RBF.

Para cada série temporal, foram gerados 2 modelos LSTM candidatos, usando
as camadas de entrada (p e P) e oculta (nN) das redes ANN e ELM otimizados pelo
GA, respectivamente. A selecao do melhor modelo LSTM se deu pela minimizagao da
Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), ou Root Mean Squared Error, em inglés, no
conjunto de validagao. As redes LSTM consistiram em uma camada LSTM seguida por
uma camada do tipo dense com um né de saida. Para a compilacao da LSTM, adotou-se o
Erro Quadratico Médio (MSE) ou Mean Squared Error, em inglés, como funcao de perda
(Loss), otimizador ADAM e um nimero de epochs igual a 400. As medidas de erro MSE e

RMSE sao apresentadas na Secao 3.9.

3.6 Modelagem combinada

As combinagoes por ¢SA e ¢SM levaram em consideragdo as previsdes dos
modelos individuais, calculando respectivamente a sua média aritmética e mediana.

Os combinadores cMV e ¢cCP consideraram os residuos dos modelos individuais.
Para a inferéncia dos parametros da copula, utilizou-se o método da Inferéncia por
Marginais (IFM) (JOE; XU, 1996), que permite a inferéncia dos pardmetros das marginais
separadamente para cada modelo individual. As cépulas adotadas foram Clayton, Frank,
Gumbel e Normal. Para as marginais, optou-se pelas distribuicoes Normal, Normal
assimétrica, Laplace e Cauchy. O melhor ajuste para cada marginal e para a conjunta foi
realizado através da minimizagao do Critério de Informacao Bayesiano (BIC), apresentado
na Segao 3.9. Utilizou-se o pacote copula (HOFERT et al., 2020).

Os modelos combinados cANN e ¢cSVR foram construidos de maneira semelhante
aos modelos individuais ANN e SVR, mas as camadas de entrada foram previamente
definidas como as previsoes dos modelos individuais. Foi usado GA para a otimizagao de

parametros dos modelos combinados cANN e ¢cSVR.
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3.7 Otimizacao dos parametros

Para cada série temporal, o dltimo ano do subconjunto de treinamento foi
dedicado a etapa de validacao, correspondendo a 12 observagoes. A funcao de aptidao dos
algoritmos genéticos (GA) buscou a minimizagao do MSE no conjunto de validagao. O GA
foi executado com os seguintes parametros: populagdo = 10, elitismo = 1, probabilidade
de crossover = 0,90, probabilidade de mutacao = 0,10, niimero de geragdes = 50. Assim,
realizando 50 itera¢oes com uma populacao formada por 10 individuos, o GA construiu no
total 500 modelos para cada formalismo cujos pardmetros foram otimizados. A Tabela 1
mostra os parametros selecionados para serem otimizados pelo GA em cada formalismo e

0s seus possiveis valores.

Tabela 1 — Parametros otimizados pelo algoritmo genético e os seus possiveis valores

Parametro ANN ELM SVR cANN cSVR
p 1, 5] 1, 5] 1, 5] N/A N/A
P 1, 3] 1, 3] 1, 3] N/A N/A
nL 1, 4] N/A N/A 1, 4] N/A
nN 1, 40] 1, 40] N/A 1, 40] N/A
FA logistic, sig, sin, N/A N/A N/A
tanh radbas,
hardlim,
hardlims,
satlins,
tansig,
tribas,
relu,
purelin
C N/A N/A [le-0, le+3]  N/A [1e-0, le+3]
N/A N/A [1e-3, 1e-0] N/A [1e-3, 1e-0]
€ N/A N/A [le-3, le-1] N/A [le-3, le-1]

Nota: N/A indica que um modelo ndo possui dado parametro ou que o pardmetro néo foi otimizado,
[a, b] indica o intervalo de busca entre a e b. p, P — termos autorregressivos nao sazonais
e sazonais, respectivamente, nl. — nimero de camadas ocultas, nN — niimero de nds nas
camadas ocultas, FA — fun¢ao de ativacao.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

3.8 Previsao

Na etapa de previsao, os modelos baseados em ML foram aplicados de forma

iterativa, conforme descrevem Hyndman e Athanasopoulos (2018). Para a previsao um
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passo adiante, todos os valores disponiveis da série sao usados como entradas dos modelos.
Para a previsao dois passos adiante, o valor previsto um passo a diante é usado como
entrada nos modelos, juntamente com os valores da série. Este processo segue até que todas
as previsoes sejam realizadas. Esta estratégia tem sido adotada em estudos semelhantes, a
exemplo de Sahu et al. (2020) e Miiller et al. (2021). No presente estudo, esta abordagem
iterativa foi usada para realizar previsdes em um horizonte de 12 meses (conjunto de teste).
Por fim, as previsoes foram transformadas de volta ao intervalo original dos dados por

meio da operacao inversa a Equacao (30), e o desempenho dos modelos foi avaliado.

3.9 Avaliagcao do desempenho

Diversas medidas podem ser usadas para a avaliacao do desempenho de modelos
de previsao de séries temporais (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). Cada métrica
enfatiza um determinado aspecto do erro. Portanto, costuma-se utilizar um conjunto
de diferentes métricas (CHAIL; DRAXLER, 2014). No presente trabalho, a avaliagao do
desempenho dos modelos de previsao se deu por meio das seguintes métricas de erro: Erro
Quadratico Médio (MSE), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), Erro Absoluto Médio
(MAE), ou Mean Absolute Error, em inglés, Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), ou
Mean Absolute Percetile Error, em inglés, Coeficiente de Determinagio (R?), estatistica U
de Theil e a medida Prediction Of Change In Direction (POCID), cujas expressoes sao
mostradas nas Equagoes (31), (32), (33), (34), (35), (36), e (37), respectivamente.

S (G — ye)?

MSE = 1
s v (31)
noo(n_ \2
RMSE — \/Zt=1 (yt yt) 7 (32)
n
1
nis
1 &g —
MAPE = — Y |22 (34)
Nyl Ye
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Z?:l(yt - ?Qt)z

U de Theil = , 35
Z?:l(yt - yt—1>2 ( )

pI (@t - yt)2
R2 -1 — t=1 & 36
Z?:l(yt - 9)2 ( )

e
n oD 1, se — Y1) (G — Y1) >0

POCID = 100 - =12 016 D, = G =30 = G) >0 o)

n 0, caso contrario

em que §; ¢ o valor previsto por um dado modelo, y; o valor observado correspondente no
instante de tempo ¢, e y é a média dos valores observados.

O MSE e o RMSE avaliam a média dos erros quadraticos, enquanto o MAE
calcula a média dos erros absolutos. O RMSE é calculado simplesmente como a raiz
quadrada do MSE. O RMSE e o MAE sao dados na mesma unidade de medida dos valores
da série temporal em estudo. Por sua vez, o MAPE fornece uma medida da precisao do
modelo em termos relativos. De uma maneira geral, quanto mais préximos de zero forem
os valores de MSE, RMSE, MAE e MAPE, mais precisas serdo as estimativas do modelo.

O coeficiente U de Theil mede o quanto o modelo de aproxima de um passeio
aleatério (random walk). Caso U de Theil =1 (U de Theil < 1), o modelo tem desempenho
igual a (melhor que) um random walk. O R? mensura o quanto da variacao dos dados é
explicada pelo modelo. Assumindo valores no intervalo [0; 1], quanto mais préximo de
1 (0), melhor (pior) serd o modelo. O POCID mede o percentual de acerto quanto as
mudangas de diregoes na série. Quanto mais proximo de 100 (0) for o valor do POCID,
melhor (pior) serd o modelo.

As Equacgoes 38, 39 e 40 mostram respectivamente o célculo do Critério de
Informagao de Akaike (AIC), Critério de Informacao de Akaike corrigido (AICc) e Critério
de Informagao Bayesiano (BIC), usados na construcao dos modelos individuais ARIMA e

ETS e do combinador cCP.

AIC =2k —2In L*, (38)
2k% + 2k

AlCe = AIC + ——— 39

¢ +n—k—1’ (39)

BIC =klnn —21In L", (40)
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em que k é o nimero de pardmetros do modelo, L* é o maximo valor observado da funcao
de verossimilhanca para o modelo estimado e n é o tamanho da amostra.

Em resumo, as métricas MSE, RMSE, MAE, MAPE, U de Theil, além dos
critérios AIC, AICc e BIC seguem a regra de "quanto menor, melhor”. Os valores de
POCID e R? sao analisados segundo a regra de "quanto maior, melhor”.

A partir das medidas de desempenho (MD), foi possivel classificar os modelos do
melhor para o pior, em cada série temporal. Por exemplo, para a MD RMSE, o modelo que
obteve o melhor (pior) valor recebeu classificagao 1 (12). Realizada a classificacao para cada
MD, adotou-se a mediana como medida de tendéncia central para resumir a classificacao
considerando todas as MD. Por exemplo, para o modelo ARIMA, foram tomadas as suas

classificacoes segundo cada MD e calculou-se a mediana das 6 classificagoes.

3.10 Implementacao computacional

O experimento foi realizado em um Notebook com processador AMD Ryzen
5 3500U, RAM instalada 8,00 GB (utilizdavel: 5,88 GB), com sistema operacional de 64
bits, Windows 10 Home Single Language, e processador baseado em x64. O codigo-fonte
implementado em linguagem R e utilizado para a realizacao dos experimentos do presente
trabalho estd disponivel com livre acesso em repositorios online do autor, no endereco:

<https://github.com/rubensocj/dissertacao>.


https://github.com/rubensocj/dissertacao
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Resultados gerais

Os dados de niveis de dgua subterranea (NAS) dos pogos da bacia Sedimentar
do Araripe (BSA) foram obtidos do portal RIMAS Web (RIMAS, 2021). Entao, séries
temporais mensais foram calculadas a partir das médias mensais dos valores de niveis
d’agua em cada pogo. Todas as séries apresentaram valores ausentes, cujas porcentagens
variaram de 4,0% (na série P11) a 35,9% (na série P17).

Segundo autores como Oikonomou et al. (2018), Asgharinia e Petroselli (2020)
e He et al. (2020), o problema das falhas em dados de agua subterranea é comum até
mesmo em locais onde ha redes de monitoramento instaladas e em funcionamento. Os
resultados obtidos neste trabalho mostram que isto também ocorre na BSA. As causas
destas falhas na regiao de estudo devem ser investigadas.

Para a solucdo do problema das falhas nos dados, recorreu-se a um método de
imputagao. O preenchimento das falhas nas séries foi realizado pelo método univariado
de imputagdo com decomposicao sazonal. A Figura 8 mostra as séries mensais de NAS
nos pocos selecionados, obtidas apds a etapa de preenchimento de falhas, com destaque
para os valores imputados. As séries mostradas na Figura 8 sao descritas a seguir, e foram
utilizadas nas etapas de modelagem e previsao.

A Tabela 2 mostra as medidas descritivas dos dados. O niimero de observagoes
(N) das séries variou de 97 a 115. O periodo de observagao variou entre os pogos, mas
considerando todo o conjunto de dados, o estudo abrangeu o periodo de Agosto de 2011
a Fevereiro de 2021. Segundo as séries mensais analisadas, o nivel estatico (h) da dgua
subterranea na BSA variou de 2,3 m (na série P19) a 87,6 m (na série P06) nos diferentes
pocos analisados. O nivel estatico médio (h) oscilou entre 3,9 m (P19) e 85,6 m (P06).
Considerando o inicio e o final de cada série, a variacao total do nivel (Aj) mostrou que
na maior parte dos pogos houve diminui¢ao do nivel, que variou de 20,8 m (P08) a 0,2 m
(P11). Apenas a série P13 apresentou uma elevagao no nivel total, correspondente a 0,9
m. Considerando as 21 séries, a diminui¢ao média dos niveis foi de 5,1 m.

A regiao do Cariri, no Estado do Ceara, é abastecida em quase sua totalidade
por agua subterranea. Por conta disso, o crescimento populacional e econémico na regiao

nas ultimas décadas tém levado a um aumento da exploragao deste recurso (VERISSIMO,



Figura 8 — Gréficos das séries mensais de NAS na BSA, com destaque para os
valores observados (cor preta) e imputados (cor vermelha). Diferen-
tes periodos indicados nos graficos

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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1999; SILVA et al., 2021). Apesar da sua importancia para a regiao, os sistemas de
dgua subterranea da BSA encontram-se em situagao de vulnerabilidade (COGERH, 2009).

Segundo o Boletim de Pocos Monitorados no Cariri da Companhia de Gestao de Recursos
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Tabela 2 — Medidas descritivas das séries mensais de NAS na BSA

Série N Inicio Fim homaz Ronin Ay h o

P01 115 8/2011 2/2021 188 135 53 163 16
P02 115 8/2011 2/2021 21,8 75 11,8 151 42
P03 114 8/2011 1/2021 192 108 81 154 27
P04 115 8/2011 2/2021 245 115 65 17,1 36
P05 100 11/2012  2/2021 241 208 2,1 226 10
P06 111 8/2011  10/2020 87,6 840 34 856 1.1
P07 112 8/2011  11/2020 44,7 364 46 396 1,9
P08 115 8/2011 2/2021 715 50,1 208 628 6,7
P09 111 8/2011 10/2020 48,3 414 70 442 19
P10 111 8/2011 10/2020 30,4 6,9 10,7 159 48
P11 100 11/2012  2/2021 727 712 02 721 03
P12 103 8/2012 2/2021 283 271 1,1 276 04
P13 103 8/2012 2/2021 792 751 09 765 08
P14 103 8/2012 2/2021 360 209 59 320 18
P15 103 8/2012 2/2021 240 186 51 21,7 18
P16 100 11/2012  2/2021 246 208 35 222 10
P17 103 8/2012 2/2021 20,9 19,0 1.9 196 0,6
P18 97 8/2012 8,/2020 61,3 556 51 582 17
P19 103 8/2012 2/2021 5,0 2,3 1,6 39 0,7
P20 103 8/2012 2/2021 136 118 1,1 127 05
P21 103 8/2012 2/2021 8,8 6,1 2,0 75 0,7

Nota: N — ntiimero de observagoes, s, — nivel méximo (em metros), A, — nivel minimo (em
metros), A, — variacdo total do nivel (em metros), h — nivel médio (em metros), o, — desvio
padrdo (em metros).

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Hidricos do Cearda (COGERH, 2019), observando-se o comparativo de 10 anos de monito-
ramento, de 2009 a 2019, a maior parte dos pogos monitorados pelo 6érgao apresentaram
diminuicao, por vezes expressivas, em relacao aos valores iniciais.

Um outro fator que pode estar associado a diminuicao dos niveis identificada
trata-se da seca extrema que ocorreu na regiao semiarida do Brasil no periodo de 2010
a 2017 (BURITI et al., 2020). Causada por anomalias nas temperaturas superficiais nos
oceanos Pacifico e Atlantico, a seca gerou impactos sociais, ambientais e econdmicos para
a regido (SAO JOSE et al., 2021). Por outro lado, autores como Ashraf et al. (2021)
apontam que as secas hidrolégicas e meteoroldgicas podem impulsionar e intensificar o
processo de diminui¢ao dos niveis de agua subterranea.

Conforme mostrado na Figura 8, as séries apresentaram diferentes e complexos
padroes, tais como tendéncia e variagdes sazonais. A tendéncia nas séries se manifesta em

decorréncia da diminuicao total dos niveis observados nos pogos, enquanto as variagoes
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sazonais sao devidas a recarga do lengol freatico, sobretudo na estacao chuvosa na regiao de
estudo. Em geral, os diferentes padroes observados nas séries podem estar relacionados a
distribuicao espacial da recarga na area de estudo. Este complexo fendmeno sofre influéncia
de diversos fatores, tais como precipitacao, uso e ocupacao do solo, taxas de infiltragao,
demanda pelo uso da dgua, contexto litoestratigréafico, entre outros (MANZIONE, 2015).
Particularmente, Silva et al. (2021) destacam a distribuicao espacial dos diferentes tipos
de uso e ocupacao do solo na regiao do Cariri cearense e a diversidade geomorfolégica da
BSA. Tais fatores podem estar relacionados as diferentes recargas e, por consequéncia, as
diferentes variagoes sazonais observadas nas séries estudadas.

A Figura B.1 do Apéndice B mostra os graficos da fungao de autocorrelagao
(FAC) e da fungao de autocorrelagao parcial (FACP) das séries. A autocorrelacao mede a
relagdo linear entre valores defasados (lags) de uma série temporal (HYNDMAN; ATHA-
NASOPOULOS, 2018). Os resultados obtidos mostram uma forte autocorrelagdo nas
séries usadas neste estudo. De fato, é comum que as séries temporais de NAS apresentem
elevada autocorrelagao. Por conta disso, os valores passados da prépria série tornam-se
importantes variaveis preditoras para a modelagem (WUNSCH et al., 2021). A anélise dos
graficos da FAC e FACP fornece um indicativo dos lags mais relevantes para a modelagem
da série (SAKIZADEH et al., 2019). Contudo, diante da complexidade das flutuagoes dos
NAS, é comum a adog¢ao de técnicas de selecao de entradas dos modelos que considerem a
natureza nao linear das séries temporais, tais como a otimizagao por meio de algoritmos
de busca estocastica (SAHU et al., 2020; MULLER et al., 2021).

Uma analise de correlacao foi realizada para identificar a forma como as séries
do conjunto de dados estao associadas entre si. Foi utilizado o coeficiente de correlagao
linear de Pearson (R) como métrica para a andlise. A Figura 9 mostra graficamente a
matriz de correlagoes entre as séries na forma de um correlograma. Identificou-se associacao
linear entre as séries analisadas. Os valores de R variaram de —0,619 a 0,996, a mediana
foi igual a 0,716, e o 12 e 32 quartis foram respectivamente 0,365 e 0,883. A maior
parte das correlagoes entre pares de séries (87,1%) foi positiva. A série P07 apresentou
correlagao linear negativa com a maioria das séries, enquanto que as séries P10 e P13
mostraram uma menor correlacao linear com as demais séries.

A relagao entre a distribuicao espacial dos pogos na area de estudo e correlacao

observada nos NAS também foi investigada. Para isto, foi construida a matriz de distancias
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Figura 9 — Correlograma das séries mensais de NAS na BSA
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

dos pocos analisados, mostrada na Tabela B.1 do Apéndice B. A Figura 10 mostra o
grafico de dispersao do coeficiente de Pearson R entre pares de séries (210 pares) e as
respectivas distancias entre os pocos.

Figura 10 — Gréafico de dispersao dos coeficientes de correlagao linear

de Pearson R entre pares de séries mensais de NAS e
as distancias (em km) entre os pogos na BSA

o

= ® L o0

- 0% 2N feeq _,%8. @ o ,e00
m Sl ame 808, FACRLIL S
O ) [ ] e O ° [ 4 .. o o °
E | e A ety L S
© o ® [ M ° o o [
» ° Y oo o o & [ 4 °
o 5 . o °° o0 o Sey o % . o
g o i . ... . b o
% o o ® o0 M . °
o ° o ° °
£ ° o ° . .
c ° . .
o <2 ] oo *
o © ° [ ° 0. .
iy} .
% P [ ] ° L]
I
o ° e o .
O ©v ° [ ) °

S .

° ® d
0 20 40 60 80

Distéancia entre os pocos (km)
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).



69

Calculou-se o coeficiente de correlagao de postos de Spearman entre os pontos
dispostos no grafico da Figura 10, obtendo-se o valor igual a p = —0,099. A fim de verificar
se a correlacao observada entre os pontos do grafico é estatisticamente significante ou nao,
realizou-se o teste de associacao entre amostras pareadas usando o coeficiente de correlacao
de Spearman, através da funcao cor.test em linguagem R. A hipo6tese nula é de que a
correlagdo entre as variaveis nao é significante. Adotando um nivel de significancia igual a
5%, tem-se que para p-value > 5%, nao ha motivos para se rejeitar a hipdtese nula. Como
resultados, obteve-se p-value = 0, 1505. Portanto, a correlacao entre os pares de séries e a
distancia entre os pogos nao estao significativamente correlacionadas, uma vez que p-value
> 5%. Isto sugere que as variagoes temporais dos NAS na BSA nao estdao associadas a
distribuicao espacial dos pocos. Resultados semelhantes foram obtidos por Roshni et al.
(2020). Utilizando uma abordagem de modelagem multivariada, os autores realizaram
uma analise de agrupamento nos dados, a fim de identificar grupos de séries temporais que
possuam caracteristicas mais similares entre si, em vez de técnicas baseadas em vizinhos

mais proximos.

4.2 Etapa de modelagem

As séries temporais de niveis de dgua subterrdnea (NAS) foram usadas para
a construcao dos modelos individuais e combinados, e para a realizagdo das previsoes.
Para a etapa de modelagem, realizou-se uma particdo em conjuntos de treinamento e
teste, de modo que o conjunto de teste correspondeu ao ultimo ano de cada série. A
Tabela 3 mostra a descricao dos conjuntos de treinamento, validacao e teste, com destaque
para o numero de observagoes e o periodo a que se referem. O conjunto de validacao foi
usado para a otimizacao dos parametros dos modelos ANN, SVR, ELM, cANN e ¢SVR.
Considerando todo o conjunto de dados, o niimero de observagoes disponiveis para a etapa
de modelagem variou de 73 a 91. O tamanho do conjunto de treinamento variou de 75% a
79%, e o tamanho dos conjuntos de validacao e teste variou entre 10% e 12%.

Foi gerado um total de 252 modelos, sendo 12 (6 individuais e 6 combinados)
para cada uma das 21 séries. A seguir, sdo apresentados e descritos os modelos construidos.
Os modelos combinados ¢SA e ¢SM nao necessitam de etapa de modelagem, portanto,
nao sao considerados nos resultados que seguem. As Tabelas C.1 a C.21, no Apéndice

C, mostram a descricdo dos modelos individuais e combinados construidos para cada
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Tabela 3 — Etapas de modelagem e previsao para as séries temporais (ST
ST NTr %Tr Tr NV %V V NTs %Ts Ts

P01 91 79 08/2012-02/2019 12 10 03/2019-02/2020 12 10 03/2020-02/2021
P02 91 79 08/2012-02/2019 12 10 03/2019-02/2020 12 10 03/2020-02/2021
P03 90 79 08/2012-01/2019 12 11 02/2019-01/2020 12 11 02/2020-01/2021
P04 91 79 08/2012-02/2019 12 10 03/2019-02/2020 12 10 03/2020-02/2021
P05 76 76 11/2013-02/2019 12 12 03/2019-02/2020 12 12 03/2020-02/2021
P06 87 78 08/2012-10/2019 12 11 11/2019-10/2020 12 11 11/2020-10/2021
P07 88 79 08/2012-11/2019 12 11 12/2019-11/2020 12 11 12/2020-11/2021
P08 91 79 08/2012-02/2019 12 10 03/2019-02/2020 12 10 03/2020-02/2021
P09 87 78 08/2012-10/2019 12 11 11/2019-10/2020 12 11 11/2020-10/2021
P10 87 78 08/2012-10/2019 12 11 11/2019-10/2020 12 11 11/2020-10/2021
P11 76 76 11/2013-02/2019 12 12 03/2019-02/2020 12 12 03/2020-02/2021
P12 79 77 08/2013-02/2019 12 12 03/2019-02/2020 12 12 03/2020-02/2021
P13 79 77 08/2013-02/2019 12 12 03/2019-02/2020 12 12 03/2020-02/2021
P14 79 77 08/2013-02/2019 12 12 03/2019-02/2020 12 12 03/2020-02/2021
P15 79 77 08/2013-02/2019 12 12 03/2019-02/2020 12 12 03/2020-02/2021
P16 76 76 11/2013-02/2019 12 12 03/2019-02/2020 12 12 03/2020-02/2021
P17 79 77 08/2013-02/2019 12 12 03/2019-02/2020 12 12 03/2020-02/2021
P18 73 75 08/2013-08/2019 12 12 09/2019-08/2020 12 12 09,/2020-08/2021
P19 79 77 08/2013-02/2019 12 12 03/2019-02/2020 12 12 03/2020-02/2021
P20 79 77 08/2013-02/2019 12 12 03/2019-02/2020 12 12 03/2020-02/2021
P21 79 77 08/2013-02/2019 12 12 03/2019-02/2020 12 12 03/2020-02/2021

Nota: Np,, Ny e Nrs — ntimero de observagoes nos conjuntos de treinamento (7'r), validagdo (V')
e teste (T's), respectivamente. %7, %v e %rs — porcentagem dedicada aos conjuntos Tr, V
e T's, respectivamente.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

série temporal. A Figura 11 mostra graficamente o resumo dos parametros dos modelos
individuais e combinados baseados em ML.

Considerando todo o conjunto de dados, os modelos ANN individuais foram
gerados usando de 2 a 4 termos autorregressivos nao sazonais, p. Quanto aos termos
sazonais, P, a maior parte dos modelos ANN usou 1 (em 9 séries) ou 2 (em 11 séries)
termos, e apenas em uma série foram selecionados 3 termos. O ntimero de nés nas camadas
ocultas, nN, da ANN variou entre 3 e 37. Na maioria das séries, o modelo ANN foi gerado
usando 2 (em 9 séries) ou 3 (em 11 séries) camadas ocultas, nL. Apenas em uma série,
usou-se uma unica camada oculta na ANN. Em 17 séries, a funcdo de ativagao (FA),
selecionada foi a logistica, enquanto em 4 séries a funcao tangente hiperbodlica foi usada.

Quanto ao modelo combinado cANN, o parametro nN variou de 5 a 38 nds. Os
valores de nL variaram de 1 a 4, mas concentraram-se entre 2 ou 3 camadas ocultas. No

tocante a FA, prevaleceu a funcao logistica (em 18 séries), frente a tanh (em 3 séries).



Figura 11 — Parametros dos modelos baseados em ML considerando todas as
séries. a. termos autorregressivos nao sazonais (p), b. termos au-
torregressivos sazonais (P), c. niimero de nés nas camadas ocultas
(nN), d. nimero de camadas ocultas (nL), e. f. g. pardmetros 7,
C' e e da SVR, respectivamente, h. fungao de ativagao (FA)
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Comparativamente, os parametros nN, nL. e FA dos modelos ANN e cANN apresentaram-se
distribuidos de forma semelhante.

Em relagao ao modelo individual SVR, considerando todas as séries analisadas,
o parametro p variou entre 1 e 5, enquanto o valor de P apresentou-se variando de 1 a
3. Os valores minimo e maximo selecionados para o parametro v foram 0,028 e 0,95,
respectivamente. Quanto ao custo, C', este apresentou-se em uma faixa de valores de
147,71 a 932,74. Por fim, o parametro ¢ variou de 0,018 a 0,079.

A distribuicao dos parametros v, C' e € do modelo combinado ¢SVR no conjunto
de dados ocorreu de maneira semelhante a do modelo individual SVR. Para o modelo
c¢SVR, o parametro v variou de 0,005 a 0,812, o parametro C' apresentou-se variando entre
2,665 e 865,62, e os valores minimo e maximo de e foram respectivamente 0,002 e 0,095

Para o modelo individual ELM, considerando todas as séries avaliadas, o
parametro p variou de 1 a 4, de modo que 10 séries foram modeladas usando 3 termos
nao sazonais. O parametro P variou de 1 a 3, concentrando-se em 2 termos sazonais
(em 13 séries). Os valores minimo e maximo de nN foram, respectivamente, 6 e 36 nés
na camada oculta tnica dos modelos ELM. Quanto & FA do modelo ELM, a funcao
tangente hiperbodlica foi selecionada em 8 séries e a logistica em apenas 1. Por outro lado,
em 12 séries, a ELM foi gerada usando fungoes de ativagao lineares, tais como hardlim,
hardlims, relu, satlins e tribas.

Em relagdo ao modelo individual LSTM, levando em consideracao todas as
séries temporais, o parametro p variou de 1 a 4 termos nao sazonais, os valores de P
observados estiveram entre 1 e 3 termos sazonais, enquanto o parametro nN variou de 8 a
32 nés. Ao se comparar os modelos LSTM candidatos, nao houve diferenca significativa
entre os modelos LSTM construidos com os parametros p, P e nN fornecidos por ANN ou
ELM. A LSTM foi construida em 11 séries com os parametros da ANN e em 10 séries com
os parametros da ELM.

No geral, o modelo ARIMA sazonal foi selecionado em 11 séries, enquanto o
modelo ARIMA nao sazonal foi usado em 10 séries. A ordem p variou de 0 (em 8 séries) a
5 (em 1 série), e a ordem P apresentou-se variando de 0 (em 15 séries) a 2 (em 4 séries).
Quanto ao modelo ETS, a componente de erro (E) aditivo foi usada em todas as séries. A
tendéncia (T) selecionada foi do tipo aditiva (em 6 séries), damped aditiva (em 8 séries), e

em 7 séries o modelo ETS nao adotou a componente de tendéncia. A sazonalidade (S) foi
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incorporada em 7 séries, sendo do tipo aditiva, enquanto que em 14 séries, a componente
de sazonalidade nao foi usada.

Considerando todos os modelos construidos, os pesos atribuidos pelo combinador
cMV ao modelo individual ARIMA variaram entre -0,260 a 6,667. Os pesos do preditor
ETS assumiram valores entre -5,889 e 0,329. Para o modelo ANN, os valores minimo
e maximo assumidos pelos pesos foram -0,260 e 0,972, respectivamente. Os pesos do
preditor SVR variaram entre -0,222 e 0,965. Para a ELM, os pesos minimo e méaximo
foram, respectivamente, -0,346 e 0,699. Por fim, os pesos atribuidos pelo combinador cMV
ao preditor individual LSTM variaram entre -0,319 e 0,806.

Quanto ao modelo cCP, as cépulas selecionadas foram Normal (em 18 séries)
e Clayton (em 3 séries). Em relagao as distribuigdes marginais dos erros, foi modelado
um total de 126 séries de erros, sendo 6 (referentes aos 6 modelos individuais) para cada
uma das 21 séries. Destes, 51% foi modelado segundo a distribuigdo Laplace (64 casos),
24% segundo a distribuigdo Normal (30 casos) e 13% (16 casos) segundo as distribuigoes
Cauchy e Normal assimétrica, respectivamente.

A duracao da etapa de modelagem também foi avaliada. A Tabela 4 mostra os
tempos decorridos para a modelagem, medidos em segundos, para as séries temporais. Os
melhores resultados estao destacados em negrito. Os tempos na Tabela 4 consideram os
diferentes tipos de modelagem. Para ARIMA e ETS, mediu-se o tempo necesséario para a
selegdo do modelo usando o algoritmo de Hyndman e Khandakar (2008). As medidas para
ANN, SVR, ELM, cANN e ¢SVR sao o tempo decorrido para a otimiza¢ao dos pardmetros
com GA. Quanto a LSTM, cMV e cCP, os valores avaliados sdo o tempo necessario para a
construgao de um tinico modelo. Os tempos para os modelos combinados nao consideram
o tempo necessario para a construcao dos modelos individuais, porque medem apenas
a duragao da etapa de modelagem combinada, que ocorre apods a etapa de modelagem
individual e usa as previsoes e residuos dos modelos individuais.

Entre os modelos individuais, o modelo ETS obteve o menor tempo de mode-
lagem na maioria das séries (17 séries), seguido pelo modelo ARIMA (4 séries). Quanto
aos modelos combinados, o modelo cMV obteve o menor tempo de modelagem em todas
as séries. Considerando todos os modelos construidos, o menor tempo de modelagem
observado foi para a constru¢ao do modelo cMV nas séries P04, P09, P15 e P18 (0 s), e o
maior tempo foi para a otimizacdo da ANN com GA na série P04 (359,6711 s).
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Tabela 4 — Tempos de modelagem (em segundos) dos modelos individuais e combina-
dos para as séries temporais (ST). Os melhores resultados em cada caso
estao destacados em negrito

ST \ARIMA ETS ANN SVR ELM LSTM\CANN ¢SVR cMV cCP

POl | 2,104 0,616 83,929 17,769 29,475 177,078| 32,138 7,284 0,004 6,794
P02 | 6,005 0,504 155,361 15,348 14,345 210,602 45,270 10,626 0,002 6,090
P03 | 2,979 0,647 124,218 24,303 14,660 194,295| 40,828 6,038 0,004 4,528
P04 | 0,461 0,610 359,671 19,099 11,539 157,621 49,055 4,367 0,000 2,461
P05 | 0,273 0,326 20,418 8,741 6,177 91,675 | 25,331 2,867 0,001 1,631
P06 | 2,810 0,482 52,447 17,189 12,872 145,833 | 51,585 6,897 0,004 5,675
PO7 | 0,936 0,481 175,470 18,274 12,596 157,230 45,102 5.856 0,004 5,799
POS | 0,840 0,564 75,979 16,378 13,208 151,750 26,620 5,497 0,002 5,595
P09 | 0,220 0,484 64,033 18,122 13,614 178,153 23,126 6,132 0,000 5,167
P10 | 7913 0,362 96,176 10,157 7,383 101,023| 34,370 3,085 0,001 1,809
P11 | 0501 0,297 88,311 10,366 7,696 97,627 | 62,660 6,103 0,001 1,611
P12 | 1,620 0,318 68,208 9,393 8,603 85488 | 26,581 4,445 0,001 2,924
P13 | 0479 0,283 84,793 9,342 7,802 85979 | 38,581 4,006 0,004 3,815
P14 | 7,359 0,520 43,922 12,814 13,103 156,263| 19,681 5,571 0,004 4,982
P15 | 0,202 0,561 62,745 14,315 15,444 174,989 39,654 8,081 0,000 2,483
P16 | 0,688 0,335 62,538 8,967 6,281 96,626 | 16,331 2,934 0,007 3,948
P17 | 0395 0,314 21,145 7,363 7,339 85,903 | 20,667 3,265 0,001 1,750
P18 | 4285 0,502 54,574 16,814 14,149 115,600| 19,799 3.843 0,000 3,570
P19 | 1,920 0,477 91,376 27,134 9,048 124,232| 42,440 6,330 0,004 4,141
P20 | 4,951 0,319 153,087 9,588 13,106 154,596 | 28,472 5,724 0,004 4,443
P21 | 1,838 0,446 93,439 15,601 11,900 118,644 | 92,801 7,716 0,001 3,121

Min.| 0,202 0,283 20,418 7,363 6,176 85,488 |16,381 2,867 0,000 1,611
I 2,323 0,450 96,754 14,623 11,921 136,248 | 37,197 5,556 0,002 3,921
Max.| 7,913 0,647 359,671 27,134 29,475 210,601 | 92,801 10,627 0,007 6,795

Nota: O tempo medido considera os diferentes critérios para construcio dos modelos: ANN, SVR,
ELM, cANN e ¢SVR — otimizacdo de pardmetros com GA. ARIMA e ETS — sele¢do do modelo
usando o algoritmo de Hyndman e Khandakar (2008). LSTM, cMV e ¢CP — construgao de
um utnico modelo. Min — minimo, p — média, Madx. — méximo.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Os modelos LSTM, ANN e cANN apresentaram, em média, os maiores tempos
de modelagem, cujos valores foram respectivamente 136,248 s, 96,754 s e 37,197 s. Destaque-
se que o tempo da LSTM se refere a construgao de um tnico modelo, enquanto os valores
de ANN e cANN sao o tempo decorrido para a otimizagao com GA. Autores como Miiller
et al. (2021) ressaltam o custo computacional para treinamento de redes LSTM. Além disso,
modelos baseados em ML, como a LSTM, sao sensiveis a escolha dos pardmetros (SAHU et
al., 2020). De fato, no presente trabalho, a LSTM foi testada com diferentes configuragoes.
Para o conjunto de dados usado, o valor de 400 epochs mostrou-se satisfatério para a

construgao de redes LSTM com um bom desempenho nas etapas de modelagem e previsao.
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Contudo, este valor elevou o tempo de treinamento e tornou inviavel computacionalmente

a otimizacao dos parametros do modelo LSTM por meio de GA.

4.3 Etapa de previsao

Os modelos construidos foram usados para realizar previsoes a longo prazo dos
niveis de dgua subterranea (NAS) na bacia Sedimentar do Araripe (BSA). As previsoes
foram realizadas considerando um horizonte de tempo que nao foi usado na etapa de
modelagem, para avaliar a capacidade de generalizagdo dos modelos construidos. O
conjunto de testes consistiu no ultimo ano de cada série (12 observagoes). As Figuras
D.1 a D.21, no Apéndice D, mostram os graficos das previsoes realizadas para todas as
séries de NAS. Os modelos foram capazes de prever o comportamento do nivel da agua
subterranea na BSA. As medidas de desempenho (MD) RMSE, MAE, MAPE, U de Theil,
R? e POCID foram usadas para a avaliar os modelos. Os resultados das previsoes para
cada série temporal estao mostrados nas Tabelas E.1 a F.21, no Apéndice E.

A Figura 12 mostra graficamente a distribuicao das medidas de desempenho
dos modelos individuais e combinados no conjunto de testes considerando todas as séries.
Os valores de RMSE variaram de 0,0246 m (ARIMA na série P17) a 9,8635 m (LSTM
na série P10), com média de 0,7767 m. Quanto ao MAE, os valores minimo e maximo
observados foram respectivamente 0,0194 m (cANN na série P12) e 7,9835 m (LSTM na
série P10), com média igual a 0,6466 m. Em relacao ao MAPE, os valores variaram de
0,0301% (ARIMA na série P06) a 62,8512% (LSTM na série P10), sendo a média igual a
3,5908%. Os valores de U de Theil minimo e méximo observados foram respectivamente
0,1031 (LSTM na série P20) e 287,2939 (cCP na série P06), enquanto a média foi 23,846.
Os valores de R? se apresentaram variando entre 0 e 0,9984 (ANN na série P01), e a média
foi igual a 0,542. Quanto ao POCID, os valores minimo e maximo observados foram 0% e
100%, com um valor médio igual a 63,9623%.

Apos a avaliacao do desempenho, os modelos foram classificados segundo medida
de desempenho. As Tabelas E.22 a E.42 do Apéndice E mostram a classificacdo dos modelos
no conjunto de teste segundo medida de desempenho para todas as séries. Entao, calculou-
se a mediana das classificacoes considerando todas as medidas de desempenho. A Tabela
5 mostra a classificagdo mediana dos modelos, com destaque para o melhor modelo em

cada série e o nimero de séries em que um dado modelo foi o melhor.
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Figura 12 — Distribuicao das medidas de desempenho dos modelos individu-
ais (cor laranja) e combinados (cor azul) no conjunto de testes
considerando todas as séries
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Os modelos combinados foram superiores em relacao aos individuais em 8 séries
temporais, correspondendo a 38% do conjunto de dados. Por outro lado, os modelos
individuais superaram os combinados em 13 séries temporais, equivalendo a 62% dos casos
avaliados. Os modelos LSTM e ARIMA obtiveram as melhores classifica¢des entre os
individuais, enquanto os modelos ¢cSA, cANN e cMV foram os melhores classificados entre
os combinados. Considerando todas as técnicas, os modelos LSTM e ARIMA obtiveram a
melhor classificagao, seguido pelos modelos ¢SA, cANN e cMV. O modelo ELM foi o pior
classificado entre os individuais, e o0 modelo ¢cCP foi o pior entre os combinados. No geral,
os modelos ELM e cCP mostraram as piores classificacoes.

O modelo ETS apresentou desempenho relativamente ruim em algumas séries.

Por outro lado, apesar de ter sido o melhor classificado, o modelo ARIMA também mostrou
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Tabela 5 — Classificagdo dos modelos para as séries temporais (ST) de NAS na BSA.
Os melhores resultados estao destacados em negrito

ST ARIMA ETS ANN SVR ELM LSTM cSA ¢SM cANN cSVR cMV cCP

POl 11,0 120 20 55 90 1,0 45 70 30 40 80 10,0
P02 110 45 1,0 30 100 105 7,0 60 40 20 80 80
P03 95 80 30 95 105 1,0 20 50 55 80 30 7,0
P04 120 65 100 85 30 45 40 1,0 95 70 20 80
PO5 110 120 80 1,0 90 20 55 95 35 70 45 45
P06 1,0 70 20 100 90 110 40 50 60 30 75 120
P07 20 55 70 85 80 1,0 30 50 100 30 120 11,0
P08 30 70 90 80 110 40 20 60 50 1,0 100 12,0
P09 35 11,0 7,0 90 120 1,0 50 20 60 70 35 10,0
PI0 1,0 60 11,0 3,0 50 120 7,0 40 90 80 100 20
P11 1,0 40 90 50 110 60 20 30 120 100 70 80
P12 80 50 20 100 120 40 90 70 1,0 60 30 11,0
P13 100 11,5 11,0 60 40 50 1,0 30 45 35 80 85
P14 30 20 70 11,0 100 60 45 45 85 80 1,0 120
P15 100 11,0 7,0 50 120 80 40 60 1,0 20 90 30
PI6 80 1,0 20 90 110 55 55 45 100 35 70 120
P17 1,0 70 11,0 100 120 30 80 90 40 60 20 50
PI8 1,0 40 85 80 60 50 20 40 120 70 90 105
P9 35 100 30 105 50 85 1,0 30 105 7,0 55 75
P20 95 11,5 90 50 100 1,0 30 20 80 40 70 6,0
P21 80 95 80 35 110 65 35 20 55 60 1,0 11,0

N1 5 1 1 1 0 d 2 1 2 1 2 0

Nota: N1 — contagem do nimero de vezes em que um dado formalismo foi superior aos outros,
considerando todas as séries temporais do conjunto de dados.
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
resultados ruins em alguns casos. Isto pode ser devido as limitagoes de tais modelos lineares
em lidar com padrdes nao lineares comumente apresentados por séries temporais de NAS,
conforme apontam Zanotti et al. (2019).

O bom desempenho do modelo ANN em algumas séries pode estar relacionado
ao uso de redes com miultiplas camadas ocultas. Conforme mostra a Figura 11.d, em
muitos casos o modelo ANN foi construido usando 2 ou 3 camadas ocultas. Estratégias
semelhantes tém obtido resultados atraentes em estudos de Sahu et al. (2020).

O modelo SVR com kernel Radial Basis Function (RBF) usado neste trabalho
mostrou-se satisfatério em muitas séries temporais. Esta configuracao de SVR também
tém sido empregada por outros hidrogeologistas, a exemplo de Bozorg-Haddad et al. (2019)
e Mozaffari et al. (2022). Os autores destacam ainda que o kernel RBF é o mais usado na

literatura de modelagem e previsao de NAS.
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O desempenho do modelo ELM pode ter sido influenciado pela funcao de
ativagao (FA) usada. Particularmente, os modelos ELM que usaram as fun¢oes hardlim e
hardlims merecem destaque. Nestes casos, percebeu-se um comportamento insatisfatério
das previsdes nos conjuntos de treinamento e teste. O modelo ELM com tais fungoes
lineares nao foi capaz de modelar os padroes nao lineares mostrados nas séries P04, P08,
P09, P11, P16 e P17. Embora a FA tenha sido selecionada pelo GA, a ELM construida
pode nao ter adquirido boa capacidade de generalizagao. Isto é, apesar de mostrar o
melhor desempenho no conjunto de validacao, o modelo selecionado nao performou de
maneira satisfatéria no conjunto de teste. Em estudos semelhantes, Malekzadeh et al.
(2019) usaram uma abordagem baseada em tentativa-e-erro para definir a FA da ELM,
entre alternativas lineares e nao lineares, sendo a funcgao logistica a que obteve melhores
resultados. Em alguns trabalhos, a exemplo de Wu et al. (2021) e Azizpour et al. (2021),
nao ha detalhes sobre qual FA foi usada.

Em trabalhos recentes sobre a previsao de séries temporais de NAS, os pes-
quisadores tém adotado diferentes estratégias para a selecdo da arquitetura das redes
LSTM. Por exemplo, Miiller et al. (2021) usaram algoritmos de otimizagao, enquanto
Solgi et al. (2021) seguiram uma abordagem baseada em tentativa-e-erro. Diante dos
resultados obtidos no presente trabalho, a estratégia adotada para a selecao do modelo
LSTM mostrou-se satisfatoria para o conjunto de dados usado. De fato, embora seja
relativamente mais custosa computacionalmente na etapa de modelagem, a LSTM superou
os demais modelos em muitos casos.

Apesar de ser o combinador relativamente mais simples, o modelo ¢SA foi capaz
de reduzir a variacao das estimativas dos modelos individuais na série P19. Conforme
destacam Hajirahimi e Khashei (2019), este modelo combinado simples pode apresentar
bom desempenho e superar combinadores mais complexos em alguns casos. Por outro
lado, em estudos semelhantes de Najafabadipour et al. (2022), os combinadores cSA e
¢SM foram superados por outros modelos combinados lineares.

Os modelos combinados cANN e ¢SVR foram superiores particularmente em
séries que mostraram apenas padrao de tendéncia no conjunto de teste. Apesar disso, tais
modelos nao foram capazes de atribuir pesos aos preditores individuais de forma satisfatéria
em outras séries. Por sua vez, o modelo cMV foi capaz de melhorar o desempenho dos

modelos em séries que apresentaram tendéncia ou sazonalidade. Quanto ao combinador
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cCP, o seu desempenho pode estar relacionado ao método adotado para inferéncia dos
parametros da copula e ao nimero limitado de copulas investigado.

De uma maneira geral, percebeu-se que a precisao das previsoes decaiu conforme
aumentou-se o horizonte de previsoes. Isto é, nos ultimos meses do conjunto de teste, as
previsoes dos modelos distanciaram-se dos valores observados na série. Outro aspecto que
pode ter influenciado o desempenho dos modelos é o fato de algumas séries mostrarem
comportamentos diferentes no conjunto de teste, em comparagdo com o conjunto de
treinamento. Além disso, o niimero de observagoes das séries temporais destinadas a etapa
de modelagem pode ter afetado o treinamento dos modelos. Por fim, o resultado ruim de
alguns dos modelos individuais pode ter afetado o desempenho dos modelos combinados

em algumas séries temporais.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho desenvolveu modelos individuais e combinados de previsao
de séries temporais de niveis de dgua subterranea (NAS) na bacia Sedimentar do Araripe
(BSA). Os dados de dgua subterrdnea coletados apresentaram falhas, que foram preenchidas
por meio de métodos de imputacao de valores ausentes, para a obtengao de um conjunto de
dados completo. As séries temporais estudadas exibiram diferentes e complexos padroes.
A maior parte dos pocgos considerados apresentou diminui¢ao expressiva dos niveis de dgua
subterranea. Isto pode estar associado a seca que atingiu a regiao no periodo de estudo e
a vulnerabilidade, em termos de quantidade, a que estdao submetidos os recursos hidricos
subterraneos da regiao do Cariri, Ceara.

Os modelos individuais e combinados construidos foram capazes de prever o
comportamento das flutuagoes freaticas na area de estudo. A avaliagdo do desempenho dos
modelos mostrou que as alternativas de modelagem combinada superaram as estratégias
individuais em muitos casos (8 séries). Por outro lado, os modelos individuais obtiveram
melhores classificagoes em 13 séries, com destaque para o modelo autorregressivo integrado
de médias moveis (ARIMA) e rede neural long short-term memory (LSTM). Diante disso,
os modelos combinados de previsao de séries temporais de niveis de agua subterranea

propostos no presente trabalho podem ser aprimorados.

5.1 Limitacoes

Sao limitacoes do presente estudo o niimero de observagoes das séries temporais
estudadas, bem como o tamanho do conjunto de validagao dedicado para a otimizacao
dos parametros dos modelos baseados em aprendizado de maquina. O elevado custo
computacional da etapa de modelagem da rede LSTM em comparagao aos demais modelos

consistiu em uma dificuldade para a execugao do trabalho.

5.2 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, deve-se investigar o uso de outros modelos individuais
do estado-da-arte da modelagem e previsao de séries temporais, a exemplo das redes neurais

dos tipos transformer e N — beats. Para a combinacao, surge o interesse em aprimorar os
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modelos combinados, por meio da selecao dos modelos individuais que resultem no melhor
desempenho dos combinadores.

E interessante investigar o desenvolvimento de modelos combinados de previsao
de séries de niveis de agua subterranea que incorporem variaveis exdégenas que influenciem
as variagoes dos niveis freaticos, tais como precipitagao, temperatura, evapotranspiracao,
entre outras. Ainda, a ado¢ao de uma abordagem de previsao multiplos passos adiante e a

aplicagao de modelos combinados para a previsao de niveis didrios devem ser avaliadas.
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Tabela A.2 — Fungoes de ativacao disponiveis por padrao nos pacotes neuralnet e
elmNNRcpp para ANN e ELM, respectivamente

Funcao neuralnet elmNNRcpp Equacao
Logistica logistic sig f(z) =1/(1+ exp(—x))
Tangente hiperbélica  tanh tansig f(z) = 81nh( )/cosh(x)
Seno N/A sin f(z) = sin(z)
Radial Basis N/A radbas f(x) = exp(—a?)
1 >
Hard-limit N/A hardlim flz) =1, sez 20
0, caso contrario
1 >
Hard-limit simétrica  N/A hardlims o sew =0
—1, caso contrario
—1, sex < —1
Symmetric saturating N/A satlins r, se —1<x<1
linear 1, sex>1
1-— —-1<z<1
Triangular basis N/A tribas o1, se =T =
0, caso contrario
Rectified linear unit N/A relu (x) z, sex>0
0, caso contrario
Linear N/A purelin (x) ==z

Nota: N/A indica que um pacote nao possui dada fun(;éo.
Fonte: Elaborado pelo autor (2022). Disponivel em: https://www.mathworks.com/help/index.html
e https://keras.io/api/layers/activations/.
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Figura B.1 — Gréficos das Fungoes de Autocorrelagao (FAC) e Autocorrelagao
Parcial (FACP) até o lag 36 das séries mensais de NAS (séries

indicadas nos gréficos)
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Figura B.1 — (Continuacao) Gréficos das Fungdes de Autocorrelagao (FAC) e
Autocorrelacao Parcial (FACP) até o lag 36 das séries mensais de
NAS (séries indicadas nos graficos)
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Figura B.1 — (Continuacao) Gréficos das Fungdes de Autocorrelagao (FAC) e
Autocorrelacao Parcial (FACP) até o lag 36 das séries mensais de
NAS (séries indicadas nos graficos)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela C.1 — Descricao dos modelos construidos para a série PO1

Formalismo Descricao

ARIMA  ARIMA(0,0,0)(2,1,0)[12]

ETS ETS(A,Ad,A) o =0,933 5=10,071 v = 0,067

ANN p=4, P=1, nN=21, nL=3, FA=logistic

SVR p=1, P=1, v=0,191, C=746,06, €=0,019, nSV=33

ELM p=4, P=2 nN=13, FA=satlins
LSTM p=4, P=1, nN=21

cANN nN=15, nL.=2, FA=logistic

cSVR ~v=0,193, C=90,905, £=0,025, nSV=15

cMV WARIMA — —16—03, WETS — 0,146, WANN — —66—02, WSVR — 0,021,

werm = 0,699, wrsry = 0,195
cCP Normal(p;=0,094, p2=0,286, p3=0,194, p,=0,105, p5;=0,151,

06=0533. pr=0.55, ps=0447, po=0.274, p1o=0,767, p11=0,414,
p12=0,666, p13=0,345, p14=0,49, p15=0,298) Esrrpa ~snorm(0,021,
0,138, 1,683), Egrs ~norm(4e-03, 0,027), Eayn ~laplace(-1e-03,
2e-02), Esyr ~laplace(-1e-03, 0,025), Erpy ~laplace(1e-03, 0,013),
Ersry ~norm(0,014, 0,029)

Nota: p, P — termos autorregressivos nao sazonais e sazonais, respectivamente, nl. — niimero de
camadas ocultas, nN — nimero de nés nas camadas ocultas, FA — funcao de ativagdo, nSV —
numero de Support Vectors, wmodelo — Peso atribuido ao preditor, p; — parametro da Cépula,
Friodelo — residuo do preditor.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela C.2 — Descricao dos modelos construidos para a série P02

Formalismo Descricao

ARIMA  ARIMA(0,1,2)(0,1,1)[12]

ETS ETS(A,AA) a=0,952 8 =0,134 v = 0,041
ANN p=4, P=1, nN=26, nL=3, FA=logistic
SVR p=2, P=1, v=0,138, C=201,626, £=0,049, nSV=38

ELM p=3, P=2, nN=25, FA=tansig

LSTM p=4, P=1, nN=26

cANN nN=13, nL.=3, FA=logistic

cSVR ~=0,812, C=602,442, £=0,043, nSV=32

cMV wariva = 0,063, weprs = 0,296, wany = 0,23, wsyr =-0,222, wprm
= 0,504, WrLsSTM = 0,129
cCP Normal(p;=0,85, p2=0,593, p3=0,65, ps=0,49, p5=0,485, ps=0,459,

pr=0,473, ps=0,424, pg=0,37, p10=0,802, p11=0,685, p12=0,648,
p13=0,702, p14=0,657, p15=0,635) FEapima ~norm(-1le-03,
0,052), Egrs ~norm(0, 0,052), Eany ~norm(2e-03, 0,051),
Esyr  ~norm(2e-03, 0,059), Egry ~norm(6e-03, 0,045),
Ersry ~norm(-0,025, 0,055)

Nota: p, P — termos autorregressivos nao sazonais e sazonais, respectivamente, nl. — niimero de
camadas ocultas, nN — nimero de nés nas camadas ocultas, FA — funcao de ativagdo, nSV —
numero de Support Vectors, wmoedelo — Peso atribuido ao preditor, p; — parametro da Cépula,
Friodelo — residuo do preditor.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela C.3 — Descricao dos modelos construidos para a série P03

Formalismo Descricao

ARIMA  ARIMA(1,1,0)(0,1,1)[12]

ETS ETS(AN,A) a =0,915~v=0

ANN p=3, P=3, nN=37, nL=2, FA=logistic

SVR p=1, P=2, v=0,637, C=932,147, £=0,056, nSV=35
ELM p=3, P=1, nN=17, FA=tansig

LSTM p=3, P=1, nN=17
cANN nN=15, nL.=2, FA=logistic
cSVR ~=0,059, C=323,686, c=3e-02, nSV=34

cMV WARIMA — —0,076, WETS — 0,289, WANN — 0,656, WSVR — 0,113,
WELM — 0,106, WLSTM — —0,089
cCP Normal(p;=0,854, p;=0,484, p3=0,335, ps=0,69, p5=0,536,

06=0427, p7=0,326, ps=0,589, po=0,479. p1o=0,65, p1,=0,618,
p12=0,734, p13=0,483, p14=0,62, p15=0,7) Earrara ~snorm(-3e-03,
0,066, 0,668), Eprs ~snorm(0,021, 0,064, 0,455), Eann ~norm(4e-
03, 0,048), Esyr ~norm(-8¢-03, 0,064), Erpy ~norm(0,015, 0,061),
Ersry ~norm(0,024, 0,063)

Nota: p, P — termos autorregressivos nao sazonais e sazonais, respectivamente, nl. — niimero de
camadas ocultas, nN — nimero de nés nas camadas ocultas, FA — funcao de ativagdo, nSV —
numero de Support Vectors, wmodelo — Peso atribuido ao preditor, p; — parametro da Cépula,
Friodelo — residuo do preditor.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela C.4 — Descricao dos modelos construidos para a série P04

Formalismo Descricao

ARIMA  ARIMA(0,1,0)

ETS ETS(A,N,A) a =0,631v=0
ANN p=3, P=2, nN=12, nL=3, FA=logistic
SVR p=2, P=2 ~7=0,111, C=268,47, £=0,077, nSV=34

ELM p=3, P=3, nN=8, FA=hardlims
LSTM p=3, P=3, nN=8

cANN nN=25, nL.=3, FA=logistic

cSVR ~=0,182, C=364,754, €=0,052, nSV=12

cMV warima = -0,26, wprs = 0,329, wany = 0,481, wgyr = 0,088, werLm
— 0,346, wygras = 0,708
cCP Normal(p;=0,848, p2=0,353, p3=0,587, ps;=0,515, p5;=0,586,

p6=0,42, p:=0,633, ps=0,588, po=0,579, p10=0,335, p11=0,328,
p12=0,178, p13=0,783, p14=0,68, p15=0,695) Earrara ~laplace(0,023,
0,162), Egrs ~laplace(6e-02, 0,133), Eayn ~cauchy(0, 0,012),
Esyr ~laplace(0,038, 0,144), Egry  ~laplace(0,032, 0,173),
Ersry ~laplace(3e-03, 0,115)

Nota: p, P — termos autorregressivos nao sazonais e sazonais, respectivamente, nl. — niimero de
camadas ocultas, nN — nimero de nés nas camadas ocultas, FA — funcao de ativagdo, nSV —
numero de Support Vectors, wmoedelo — Peso atribuido ao preditor, p; — parametro da Cépula,
Friodelo — residuo do preditor.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela C.5 — Descricao dos modelos construidos para a série P05

Formalismo Descricao

ARIMA
ETS
ANN
SVR
ELM

LSTM

cANN
cSVR
cMV

cCP

ARIMA(2,1,0)

ETS(A,Ad,N) o = 0,847 5 = 0,706

p=2, P=2, nN=10, nL=2, FA=logistic

p=1, P=2, v=0,695, C=241,162, £=0,031, nSV=30

p=3, P=1, nN=21, FA=tansig

p=3, P=1, nN=21

nN=18, nL.=3, FA=logistic

~v=0,049, C=217,304, £=0,082, nSV=3

WARIMA — —0,199, WETS — 0,242, WANN — —0,103, WSVR — 0,143,
werm = 0,645, wrsty = 0,272

Normal(p;=0,971, p;=0,485, p3=0,181, p,=0,64, p5=0,556,
p6:O73957 107:070847 /)82076377 p9:O75777 p10:077857 IO11:073617
p12:0,631, p13:0,083, p14:0,454, p15:O,513) EARIMA Nlaplace(Se—
03, 4e-02), Egrs ~laplace(2e-03, 0,041), Eany ~norm(-4e-03,
0,056), Esyr ~cauchy(2e-03, 0,031), Egpy ~snorm(2e-03, 0,046,
0,464), Ersrar ~norm(1e-03, 0,048)

Nota: p, P — termos autorregressivos nao sazonais e sazonais, respectivamente, nl. — niimero de
camadas ocultas, nN — nimero de nés nas camadas ocultas, FA — funcao de ativagdo, nSV —
numero de Support Vectors, wmodelo — Peso atribuido ao preditor, p; — parametro da Cépula,
Friodelo — residuo do preditor.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela C.6 — Descricao dos modelos construidos para a série P06

Formalismo Descricao

ARIMA
ETS
ANN
SVR
ELM

LSTM

cANN
cSVR
cMV

cCP

ARIMA(5,1,1)

ETS(A,AN) a=0,995 8 = 0,59

p=4, P=2 nN=11, nL=3, FA=logistic

p=>5, P=3, v=0,281, C=659,969, £=0,057, nSV=10

p=2, P=3, nN=25, FA=satlins

p=2, P=3, nN=25

nN=32, n.=3, FA=logistic

~v=0,599, C=474,329, £=0,028, nSV=22

wariva = 0,463, wprs = -0,098, wany = -0,118, wsyr = 0,24,
WELM = 0,377, WLSTM — 0,137

Normal(p;=0,877, p=0,698, p3=0,118, ps;=0,504, p5;=0,201,
p6=0,667, p;=-0,076, ps=0,514, py=0,365, p19=0,387, p11=0,67,
p12:0,35, ,013:0,27, p14:0,042, p15:0,401) EARIMA Nlaplace(4e—
03, 0,028), Egrs ~laplace(4e-03, 0,034), Eanny ~laplace(-1e-03,
0,026), Esyr ~norm(2e-03, 5e-02), Egrpy ~laplace(-4e-03, 0,024),
Ersry ~laplace(0,019, 0,039)

Nota: p, P — termos autorregressivos nao sazonais e sazonais, respectivamente, nl. — niimero de
camadas ocultas, nN — nimero de nés nas camadas ocultas, FA — funcao de ativagdo, nSV —
numero de Support Vectors, wmoedelo — Peso atribuido ao preditor, p; — parametro da Cépula,
Friodelo — residuo do preditor.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela C.7 — Descricao dos modelos construidos para a série P07

Formalismo Descricao

ARIMA  ARIMA(0,1,1)(1,0,0)[12]

ETS ETS(ANN) a =1

ANN p=3, P=2, nN=26, nL=3, FA=logistic

SVR p=2, P=2, v=0,848, C=932,749, £=0,018, nSV=48
ELM p=1, P=2 nN=27, FA=relu

LSTM p=1, P=2, nN=27
cANN nN=11, nL.=3, FA=logistic
cSVR ~=0,565, C=416,969, e=2e-02, nSV=30

cMV wariva = -0,064, wprs = 0,079, wany = 0,43, wsvr = 0,725, wprm
= 76—03, WLSTM — —0,175
cCP Normal(p;=0,862, p;=0,46, p3=0,392, p4=0,579, p5;=0,552,

06=0,344, p2=0,307, ps=0,634, po=0,64, p1o=0,675, p1,=0,335,
p12=0,507, p13=0,469, p1,=0,57, p15=0,664) Earrnma ~cauchy(Te-
03, 0,029), Egrs ~cauchy(8e-03, 0,039), Eanny ~laplace(-1e-03,
2e-02), Esyr ~laplace(-3e-03, 0,019), Erpy ~cauchy(4e-03, 0,018),
Ersry ~laplace(0,012, 0,046)

Nota: p, P — termos autorregressivos nao sazonais e sazonais, respectivamente, nl. — niimero de
camadas ocultas, nN — nimero de nés nas camadas ocultas, FA — funcao de ativagdo, nSV —
numero de Support Vectors, wmodelo — Peso atribuido ao preditor, p; — parametro da Cépula,
Friodelo — residuo do preditor.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela C.8 — Descricao dos modelos construidos para a série P08

Formalismo Descricao

ARIMA  ARIMA(1,1,0)

ETS ETS(AAN) a=15=0,841
ANN p=2, P=2, nN=30, nL=2, FA=logistic
SVR p=2, P=2 7v=0,466, C=281,463, £=0,034, nSV=15

ELM p=2, P=3, nN=21, FA=hardlims
LSTM p=2, P=3, nN=21

cANN nN=5, nL.=3, FA=logistic

cSVR ~=0,479, C=719,376, £=0,066, nSV=06

cMV wariva = 0,324, wprs = 0,127, wany = -0,26, wsvr = 0,419, wprm
= 16—02, WLSTM — 0,38
cCP Normal(p;=0,903, p2=0,501, p3=0,256, p,=0,114, p5;=0,027,

p6=0,421, p;=0,258, ps=-0,021, pg=-0,071, p1p=0,695, p11=0,245,
p12=0,515, p13=0,167, p14=0,396, )015:0,374) Earinva Ncauchy(?)e—
03, 7e-03), Egrs ~cauchy(0, 6e-03), Eann ~laplace(-2e-03, 0,017),
Egyr ~norm(-5e-03, 0,023), Egry ~snorm(2e-03, 0,058, 1,546),
Ersry ~laplace(1e-03, 0,018)

Nota: p, P — termos autorregressivos nao sazonais e sazonais, respectivamente, nl. — niimero de
camadas ocultas, nN — nimero de nés nas camadas ocultas, FA — funcao de ativagdo, nSV —
numero de Support Vectors, wmoedelo — Peso atribuido ao preditor, p; — parametro da Cépula,
Friodelo — residuo do preditor.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela C.9 — Descricao dos modelos construidos para a série P09

Formalismo Descricao

ARIMA  ARIMA(0,0,0)(1,1,0)[12]

ETS ETS(A,AdN) o =1 =0,958

ANN p=4, P=2 nN=12, nL=3, FA=tanh

SVR p=2, P=3, v=0,642, C=818,991, £=0,021, nSV=19
ELM p=2, P=2, nN=35, FA=hardlim

LSTM p=4, P=2 nN=12

cANN nN=15, nL.=2, FA=logistic
cSVR ~=0,138, C=339,591, €=0,014, nSV=16

cMV warrma = 6e-03, wprs = 0,134, wany = 0,266, wsyr = 0,363, wepry
= —0,026, WLSTM — 0,257
cCP Clayton(p;=0,117) Eiriva ~norm(0,075, 0,183),

Egrs  ~laplace(2e-03, 0,019), Eanyny ~cauchy(2e-03, Te-
03), Esyr ~norm(-2e-03, 0,023), Egry ~laplace(0, 5e-02),
Ersrar ~laplace(0,014, 0,018)

Nota: p, P — termos autorregressivos ndo sazonais e sazonais, respectivamente, nl. — nimero de
camadas ocultas, nN — niimero de nés nas camadas ocultas, FA — funcao de ativagdo, nSV —
numero de Support Vectors, wmodelo — Peso atribuido ao preditor, p; — pardmetro da Cépula,
Friodelo — residuo do preditor.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela C.10 — Descri¢ao dos modelos construidos para a série P10

Formalismo Descricao

ARIMA  ARIMA(1,0,1)(0,1,1)[12]

ETS ETS(AN,A) a=0,998 v =0

ANN p=4, P=2, nN=16, nL=1, FA=logistic

SVR p=3, P=3, v=0,841, C=813,85, €=0,045, nSV=33
ELM p=3, P=2, nN=6, FA=tribas

LSTM p=4, P=2, nN=16
cANN nN=21, nL.=4, FA=logistic
cSVR ~v=0,600, C=285,896, ¢=0,074, nSV=14

cMV wariva = -0,137, wprs = 0,134, wayy = 0,21, wsyr = 0,416, wprm
= —76—03, wWrsTmM — 0,384
cCP Normal(p;=0,854, p2=0,45, p3=0,241, p;=0,256, p5s=0,261,

p6=0,333, p7=0,149, ps=0,214, py=0,285, p10=0,159, p1;=0,076,
p12:O,374, /)13:0,159, /)14:0,125, p15:O,233) EARIMA Nlaplace(?)e—
03, 0,091), Egrs ~laplace(0,012, 0,093), Esny ~laplace(4e-03,
0,063), Esygr ~snorm(-4e-02, 0,065, 1e-03), Egpy ~snorm(0,038,
0,283, 1,508), Epsrar ~laplace(-0,042, 0,057)

Nota: p, P — termos autorregressivos nao sazonais e sazonais, respectivamente, nL, — nimero de
camadas ocultas, nN — niimero de nés nas camadas ocultas, FA — funcao de ativagdo, nSV —
numero de Support Vectors, wmoedelo — Peso atribuido ao preditor, p; — parametro da Cépula,
FEriodelo — residuo do preditor.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela C.11 — Descrigao dos modelos construidos para a série P11

Formalismo Descricao

ARIMA  ARIMA(1,1,2)

ETS ETS(ANN) a =1

ANN p=4, P=1, nN=26, nL=3, FA=logistic

SVR :3, P=1, v=0, 721 (=438 ,352, €=0,079, nSV=40
ELM p=4, P=2, nN= 14 FA=hardlims

LSTM p=4, P=1, nN= 26

cANN nN=22, nL=2, FA=tanh
cSVR 720,226, C:865,622, e=5e-03, nSV=>50

cMV WARIMA — 0,021, WETS — -0,029, WANN — 0,885, WSVR — 0,026,
WELM = 0,012, WLSTM — 0,085
cCP Normal(p;=0,844, py=0,445, p3=0,584, p;=0,394, ps=0,315,

p6=0,34, p7=0,561, ps=0,474, p9=0,272, p10=0,645,
p11=0,19,  p1o=0,673,  p13=0,189,  p14=0,576,  p15=0,302)
Earrva ~cauchy(0,013, 7e-02), Eprs ~laplace(-3e-03, 0,171),
Eann ~laplace(2e-03, 0,035), Esyr ~snorm(1e-03, 0,075, 0,466),
Egpy ~norm(0,039, 0,223), Ersrar ~laplace(9e-03, 0,046)

Nota: p, P — termos autorregressivos nao sazonais e sazonais, respectivamente, nl. — niimero de
camadas ocultas, nN — nimero de nés nas camadas ocultas, FA — funcao de ativagdo, nSV —
numero de Support Vectors, wmodelo — Peso atribuido ao preditor, p; — parametro da Cépula,
Friodelo — residuo do preditor.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela C.12 — Descri¢ao dos modelos construidos para a série P12

Formalismo Descricao

ARIMA  ARIMA(1,1,1)

ETS ETS(A,AdN) a=15=0,34

ANN p=2, P=2, nN=28 nL=2, FA=logistic

SVR p=3, P=2, v=0,172, C=393,936, £=0,046, nSV=23
ELM p=4, P=1, nN=19, FA=tansig

LSTM p=2, P=2 nN= 28’

cANN nN=17, nlL= 2, FA=logistic
cSVR 720,024, C:452,039, €=0,029, nSV=23

cMV WARIMA — -0,156, WETS — -76—03, WANN — 0,972, WSVR — 0,308,
werm = -0,094, wrsry = -0,023
cCP Normal(p;=0,636, p=0,609, p3=0,651, ps=0,677, ps=0,282,

p6=0,397, p7=0,561, ps=0,426, Po=0,078, p10=0,639,
p11=0,698,  p12=0,583, p13=0,693, p14=0,372, p15=0,519)
Eariva  ~cauchy(0,011, 0,022), Egprs ~cauchy(0,025, 2e-
02), Eann ~cauchy(-3e-03, 0,014), Esyr ~snorm(0,011, 0,047,
3,882), Egrym ~laplace(3e-03, 4e-02), Epsrar ~laplace(-0,025,
0,047)

Nota: p, P — termos autorregressivos nao sazonais e sazonais, respectivamente, nl. — niimero de
camadas ocultas, nN — nimero de nés nas camadas ocultas, FA — funcao de ativagdo, nSV —
numero de Support Vectors, wmoedelo — Peso atribuido ao preditor, p; — parametro da Cépula,
Friodeio — residuo do preditor.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela C.13 — Descricao dos modelos construidos para a série P13

Formalismo Descricao

ARIMA  ARIMA(3,1,1)

ETS ETS(A,Ad,N) a = 0,711 5 =0,711

ANN p=3, P=2, nN=32, nL=3, FA=logistic

SVR p=5, P=3, v=0,950, C=608,511, £=0,056, nSV=19

ELM p=3, P=2, nN=11, FA=tansig
LSTM p=3, P=2, nN=32

cANN nN=28 nLL.=2, FA=logistic

cSVR ~v=0,180, C=2,665, £¢=0,095, nSV=7

cMV warima = 0,435, wprs = -0,524, wany = 0,649, wsyr = 0, weLm

=-0,259, wrsra = 0,699
cCP Normal(p;=0,951, p=0,457, p3=0,192, p,=0,741, p5;=0,689,

06=0,508, pr=0.162, pg=0,766, po=0,74T, p1o=0,616, p1,=0,686,
p12=0,607, p13=0,57, p14=0,305, p15=0,757) Earrma ~laplace(2e-
02, 0,092), Egprs ~laplace(0,013, 0,095), Eanny ~laplace(0,
0,059), Egyr ~cauchy(9e-03, 0,055), Egra ~laplace(1e-03, 0,083),
Ersry ~norm(-3e-03, 0,085)

Nota: p, P — termos autorregressivos nao sazonais e sazonais, respectivamente, nl. — niimero de
camadas ocultas, nN — nimero de nés nas camadas ocultas, FA — funcao de ativagdo, nSV —
numero de Support Vectors, wmodelo — Peso atribuido ao preditor, p; — parametro da Cépula,
Friodelo — residuo do preditor.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela C.14 — Descri¢ao dos modelos construidos para a série P14

Formalismo Descricao

ARIMA  ARIMA(2,2,1)(0,0,1)[12]

ETS ETS(AJ AN)a=15=1

ANN p=3, P=2, nN=22 nLL=2, FA=logistic

SVR p=1, P=3, v=0,028, C=930,892, e=7e-02, nSV=2
ELM p=3, P=2 nN=15, FA=sig

LSTM p=3, P=2 nN=22

cANN nN=18, nL.=2, FA=logistic
cSVR ~v=0,022, C=826,358, c=6e-03, nSV=21

cMV warrma = 0,452, wprs = 0,166, wany = 0,207, wsyr = 0,073, weprm
— 0,114, wrgpy = -0,011
cCP Normal(p;=0,815, p2=0,133, p3=-0,217, p;=0,491, ps=-0,044,

96=0,035, pr=-0,211, ps=0,298, po—=-0,069, p1o=-0.137, p1=0,126,
p12=0,172, p13=0,302, p14=0,338, p15=0,059) Esrrrra ~laplace(2e-
03, 7e-03), Egrs ~laplace(-1e-03, 9e-03), Eayn ~mnorm(2e-03,
0,019), Esyr ~snorm(2e-02, 0,042, 0,367), Egry ~snorm(5e-03,
0,013, 1,705), Ersrar ~snorm(0,026, 0,042, 1e-03)

Nota: p, P — termos autorregressivos nao sazonais e sazonais, respectivamente, nl. — niimero de
camadas ocultas, nN — nimero de nés nas camadas ocultas, FA — funcao de ativagdo, nSV —
numero de Support Vectors, wmoedelo — Peso atribuido ao preditor, p; — parametro da Cépula,
Friodelo — residuo do preditor.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela C.15 — Descricao dos modelos construidos para a série P15

Formalismo Descricao

ARIMA  ARIMA(1,1,0)

ETS ETS(AJ AN)a=15=1
ANN p=4, P=1, nN=12, nL=3, FA=tanh
SVR p=1, P=3, v=0,077, C=373,596, £¢=0,055, nSV=2

ELM p=4, P=3, nN=36, FA=tansig

LSTM p=4, P=1, nN=12

cANN nN=38, nL.=2, FA=logistic

cSVR ~v=0,556, C=408,463, c=4e-03, nSV=19

cMV warrma = 6,667, wprs = -5,889, wany = 0,244, wsyr = 0,21, wprLy
— 0,087, wrgry = -0,319
cCP Clayton(p;=0,433) Einiva ~laplace(1e-03, 4e-03),

Egrs ~laplace(0, 5e-03), FEany ~laplace(-1e-03, 8e-03),
Esyr ~snorm(1e-03, 3e-02, 1,575), FEgpy ~cauchy(le-03,
3e-03), Ersra ~norm(0,023, 0,024)

Nota: p, P — termos autorregressivos ndo sazonais e sazonais, respectivamente, nl. — nimero de
camadas ocultas, nN — niimero de nés nas camadas ocultas, FA — funcao de ativagdo, nSV —
numero de Support Vectors, wmodelo — Peso atribuido ao preditor, p; — pardmetro da Cépula,
Friodelo — residuo do preditor.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela C.16 — Descri¢ao dos modelos construidos para a série P16

Formalismo Descricao

ARIMA  ARIMA(2,1,1)

ETS ETS(ALAN)a=18=0
ANN p=3, P=1, nN=21, nL=2, FA=tanh
SVR p=1, P=3, v=0,355, C=714,911, £=0,033, nSV=13

ELM p=1, P=2, nN=25 FA=hardlims
LSTM p=1, P=2, nN=25

cANN nN=24 nLL.=2, FA=logistic

cSVR v=>5e-03, C=778,921, £=0,034, nSV=6

cMV WARIMA — 0,351, WETS — -0,468, WANN — 0,439, WSVR — 0,155,
werLy = 0,034, wrsry = 0,49
cCP Normal(p;=0,866, p=0,226, p3=0,375, ps=0,228, p5s=0,701,

p6=0,292, p7=0,403, pg=0,441, pe=0,763, p10=0,224, p11=0,156,
p12:O,318, p13:O,227, /)14:0,658, p15:O,246) EARIMA Nlaplace(le—
02, 0,037), Egrs ~laplace(-2e-03, 0,039), Exnn ~cauchy(le-03, 8e-
03), Esyr ~snorm(-7e-03, 0,039, 0,548), Egpy ~laplace(0, 0,069),
Ersry ~laplace(-2e-03, 0,026)

Nota: p, P — termos autorregressivos nao sazonais e sazonais, respectivamente, nL, — nimero de
camadas ocultas, nN — niimero de nés nas camadas ocultas, FA — funcao de ativagdo, nSV —
numero de Support Vectors, wmoedelo — Peso atribuido ao preditor, p; — parametro da Cépula,
FEriodelo — residuo do preditor.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela C.17 — Descri¢ao dos modelos construidos para a série P17

Formalismo Descricao

ARIMA  ARIMA(2,2,1)

ETS ETS(AJAdN) a=1p=1
ANN p=2, P=1, nN=12, nL=3, FA=logistic
SVR p=2, P=1, v=0,033, C=147,714, £=0,066, nSV=4

ELM p=3, P=2, nN=21, FA=hardlim
LSTM p=2, P=1, nN=12

cANN nN=30, nL.=1, FA=logistic

c¢SVR v=1e-02, C=552,469, e=2e-03, nSV=51

cMV warrma = 0,813, wprs = 0, wany = 0,149, weyr = -0,105, wery
— 0,065, wrgry = 0,078
cCP Normal(p;=0,827, p2=0,139, p3=0,179, ps;=0,053, p5;=0,241,

06=0.027, pr=0.134, pg=0,054, p9—0,358, p1o=0,555, p11—0,374,
p12=0,389, p13=0,266, p14=0,619, p15=0,115) Earrama ~laplace(le-
03, 0,013), Egrs ~laplace(4e-03, 0,016), Eanny ~laplace(-2e-03,
0,029), Esygr ~snorm(-0,019, 0,036, 684,375), Egram ~laplace(0,
0,043), Epsrar ~snorm(-0,012, 0,034, 2,945)

Nota: p, P — termos autorregressivos nao sazonais e sazonais, respectivamente, nl. — niimero de
camadas ocultas, nN — nimero de nés nas camadas ocultas, FA — funcao de ativagdo, nSV —
numero de Support Vectors, wmodelo — Peso atribuido ao preditor, p; — parametro da Cépula,
Friodelo — residuo do preditor.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela C.18 — Descricao dos modelos construidos para a série P18

Formalismo Descricao

ARIMA  ARIMA(0,1,1)(2,1,0)[12]

ETS ETS(A,AdN) a =1 =0,228

ANN p=3, P=2 nN=28, nL=2, FA=logistic

SVR p=3, P=2, v=0,646, C=470,937, £¢=0,029, nSV=26
ELM p=2, P=2, nN=29, FA=tansig

LSTM p=2, P=2 nN=29

¢cANN  nN=18, nl.=3, FA=tanh
¢SVR  7=0,015, C—434,187, £=0,027, nSV=23

cMV WARIMA — —0,181, WETS — 0,047, WANN — 0,045, WSVR — 0,965,
WELM = 0,123, WLSTM — 2e-03
cCP Normal(p;=0,783, p2=0,491, p3=0,637, ps;=0,657, p;=0,533,

p6=0,391, p7=0,541, ps=0,373, pg=0,696, p10=0,594, p;1=0,581,
p12:0,3367 ,013:0,528, p14:0,417, p15:0,419) Earinva Nnorm(—
1le-03, 5e-02), Egprs ~norm(0,013, 0,058), Eanny ~norm(3e-03,
0,041), Esyr ~norm(0, 0,028), Egry ~laplace(-4e-03, 0,036),
Ersry ~norm(-0,011, 0,065)

Nota: p, P — termos autorregressivos nao sazonais e sazonais, respectivamente, nl. — niimero de
camadas ocultas, nN — nimero de nés nas camadas ocultas, FA — funcao de ativagdo, nSV —
numero de Support Vectors, wmoedelo — Peso atribuido ao preditor, p; — parametro da Cépula,
Friodelo — residuo do preditor.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).



112

Tabela C.19 — Descricao dos modelos construidos para a série P19

Formalismo Descricao

ARIMA  ARIMA(0,1,0)(2,1,0)[12]

ETS ETS(A,Ad,N) o = 0,999 5 = 0,792

ANN p=3, P=1, nN=3, nL.=3, FA=tanh

SVR p=3, P=1, v=0,754, C=801,038, e=3e-02, nSV=47
ELM p=3, P=3, nN=26, FA=tribas

LSTM p=3, P=3, nN=26

cANN nN=15, nL.=3, FA=tanh
c¢SVR ~=0,327, C=231,822, £=0,029, nSV=17

cMV WARIMA — —0,186, WETS — 36—02, WANN — 0,119, WSVR — 0,092,
WELM — 0,139, WLSTM — 0,806
cCP Clayton(p;=0,53) Eiriva ~laplace(-0,011, 0,068),

Egrs ~laplace(0,015, 0,081), Eayn ~laplace(-0,012, 0,055),
ESVR Nlaplace((), 0,049), EELM Nlaplace(Ge—O?), 0,055),
Ersrar ~laplace(-2e-03, 0,035)

Nota: p, P — termos autorregressivos ndo sazonais e sazonais, respectivamente, nl. — nimero de
camadas ocultas, nN — niimero de nés nas camadas ocultas, FA — funcao de ativagdo, nSV —
numero de Support Vectors, wmodelo — Peso atribuido ao preditor, p; — pardmetro da Cépula,
Friodelo — residuo do preditor.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela C.20 — Descri¢ao dos modelos construidos para a série P20

Formalismo Descricao

ARIMA  ARIMA(3,0,0)(2,1,0)[12]

ETS ETS(ANA)a=1~v=0
ANN p=3, P=1, nN=26, nL=2, FA=logistic
SVR p=3, P=2, v=0,534, C=601,184, £=0,072, nSV=33

ELM p=3, P=2 nN=22 FA=satlins
LSTM p=3, P=1, nN=26

cANN nN=11, nL.=2, FA=logistic

cSVR ~v=0,409, C=457,428, ¢=0,089, nSV=10

cMV WARIMA — -0,025, WETS — 0,197, WANN — 0,797, WSV R — -0,028,
weLy = -0,151, wrsry = 0,21
cCP Normal(p;=0,734, p2=0,282, p3=0,335, p4=0,462, p5=0,598, ps=0,2,

pr=0.228. pg=0,317, po=0.42. p1o=0,595, p11=0,554, p1o—0,545,
p13=0,574, p14=0,614, p15=0,621) Earrama ~laplace(0,021, 0,089),
Egrs ~laplace(0, 0,092), Eayn ~cauchy(0, 0,025), Esyr ~laplace(-
9e-03, 7e-02), Eppy ~laplace(0,027, 0,079), Epsrar ~laplace(-5e-03,
0,065)

Nota: p, P — termos autorregressivos nao sazonais e sazonais, respectivamente, nL, — nimero de
camadas ocultas, nN — niimero de nés nas camadas ocultas, FA — funcao de ativagdo, nSV —
numero de Support Vectors, wmoedelo — Peso atribuido ao preditor, p; — parametro da Cépula,
FEriodelo — residuo do preditor.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela C.21 — Descrigao dos modelos construidos para a série P21

Formalismo Descricao

ARIMA
ETS
ANN
SVR
ELM

LSTM

cANN
cSVR
cMV

cCP

ARIMA(0,1,1)(0,1,1)[12]

ETS(AN,A) a =0,975v=0

p=2, P=1, nN=31, nL=2, FA=logistic

p=2, P=1, v=0,557, C=466,461, £=0,031, nSV=50

p=2, P=2, nN=15, FA=tansig

p=2, P=2, nN=15

nN=25, nL.=2, FA=logistic

~v=0,403, C=353,331, e=2e-02, nSV=43

WARIMA — 0,125, WETS — 0,171, WANN — —0,116, WSVR — 0,836,
WELM = 0,058, WLSTM — —0,074

Normal(p;=0,761, ps=0,471, p3=0,463, ps;=0,365, p5;=0,375,
p6:O73337 107:074097 /)82072937 p9:O74967 /710:0787& IO11:078127
p12:0,536, p13:0,671, p14:0,514, p1520,444) EARIMA Nlaplace(—
3e-03, 0,062), Egrs ~laplace(0,025, 0,064), Eanny ~norm(0,
0,073), Esyr ~laplace(-3e-03, 0,044), Egpa ~norm(3e-02, 0,092),
Ersry ~norm(0,042, 0,126)

Nota: p, P — termos autorregressivos nao sazonais e sazonais, respectivamente, nl. — niimero de
camadas ocultas, nN — nimero de nés nas camadas ocultas, FA — funcao de ativagdo, nSV —
numero de Support Vectors, wmodelo — Peso atribuido ao preditor, p; — parametro da Cépula,
Friodelo — residuo do preditor.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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APENDICE D - GRAFICOS DAS PREVISOES
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Figura D.1 — Grafico das previsoes realizadas pelos modelos a. individuais e b.

combinados para a série P01
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Nota: A linha vertical em cor cinza indica a separacdo em conjuntos de treinamento e teste.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura D.2 — Grafico das previsoes realizadas pelos modelos a. individuais e b.
combinados para a série P02
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Nota: A linha vertical em cor cinza indica a separacdo em conjuntos de treinamento e teste.
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura D.3 — Grafico das previsoes realizadas pelos modelos a. individuais e b.
combinados para a série P03
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Nota: A linha vertical em cor cinza indica a separacdo em conjuntos de treinamento e teste.
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura D.4 — Grafico das previsoes realizadas pelos modelos a. individuais e b.
combinados para a série P04
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Nota: A linha vertical em cor cinza indica a separacdo em conjuntos de treinamento e teste.
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura D.5 — Grafico das previsoes realizadas pelos modelos a. individuais e b.
combinados para a série P05
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Nota: A linha vertical em cor cinza indica a separacdo em conjuntos de treinamento e teste.
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura D.6 — Grafico das previsoes realizadas pelos modelos a. individuais e b.
combinados para a série P06
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Nota: A linha vertical em cor cinza indica a separagdo em conjuntos de treinamento e teste.
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura D.7 — Grafico das previsoes realizadas pelos modelos a. individuais e b.
combinados para a série P07

a

— PO7

o | -+- ARIMA

@ - ETS
-+- ANN
—= SVR

ELM

g_ -7- LSTM

v

g

<

3

T T T T
2014 2016 2018 2020
Tempo
b

— PO7

oo | -*- cSA

« e+ cSM
--- cANN
- cSVR
~—+= cMV

SE cCP

v

g

<

3

T T T T
2014 2016 2018 2020
Tempo
Nota: A linha vertical em cor cinza indica a separacdo em conjuntos de treinamento e teste.
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura D.8 — Grafico das previsoes realizadas pelos modelos a. individuais e b.
combinados para a série P08
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Nota: A linha vertical em cor cinza indica a separagdo em conjuntos de treinamento e teste.
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura D.9 — Grafico das previsoes realizadas pelos modelos a. individuais e b.
combinados para a série P09
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Nota: A linha vertical em cor cinza indica a separagdo em conjuntos de treinamento e teste.
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura D.10 — Grafico das previsoes realizadas pelos modelos a. individuais e
b. combinados para a série P10
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Nota: A linha vertical em cor cinza indica a separacdo em conjuntos de treinamento e teste.
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).



Figura D.11 — Grafico das previsoes realizadas pelos modelos a. individuais e
b. combinados para a série P11
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Nota: A linha vertical em cor cinza indica a separacdo em conjuntos de treinamento e teste.
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura D.12 — Grafico das previsoes realizadas pelos modelos a. individuais e
b. combinados para a série P12
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Nota: A linha vertical em cor cinza indica a separagdo em conjuntos de treinamento e teste.
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura D.13 — Grafico das previsoes realizadas pelos modelos a. individuais e
b. combinados para a série P13
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Nota: A linha vertical em cor cinza indica a separacdo em conjuntos de treinamento e teste.
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura D.14 — Grafico das previsoes realizadas pelos modelos a. individuais e
b. combinados para a série P14
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Nota: A linha vertical em cor cinza indica a separagdo em conjuntos de treinamento e teste.
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura D.15 — Grafico das previsoes realizadas pelos modelos a. individuais e
b. combinados para a série P15
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Nota: A linha vertical em cor cinza indica a separagdo em conjuntos de treinamento e teste.
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura D.16 — Grafico das previsoes realizadas pelos modelos a. individuais e
b. combinados para a série P16

[V

— P16
-+~ ARIMA
-+ ETS
- ANN
- 8VR
ELM
-v- LSTM

2016 2017 2018 2019 2020 2021
Tempo

— P16
-*- cSA
<= cSM
=== cANN
-+ cSVR
~+-cMV
cCP

T T T T T T
2016 2017 2018 2019 2020 2021
Tempo
Nota: A linha vertical em cor cinza indica a separagdo em conjuntos de treinamento e teste.
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura D.17 — Grafico das previsoes realizadas pelos modelos a. individuais e
b. combinados para a série P17
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Nota: A linha vertical em cor cinza indica a separagdo em conjuntos de treinamento e teste.
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura D.18 — Grafico das previsoes realizadas pelos modelos a. individuais e
b. combinados para a série P18

a

8_
— P18
-+~ ARIMA

~ | e ETS

0 ~+= ANN
- SVR

ELM

o -v- LSTM

(o2

Yol

o

©

5_

T T T T T T
2015 2016 2017 2018 2019 2020
Tempo
b

8_
— P18
-*- cSA

~ | o ¢SM

© - ¢cANN
- cSVR
~—+= cMV

o cCP

(o2

Yol

o

©

5_

T T T T T T
2015 2016 2017 2018 2019 2020
Tempo
Nota: A linha vertical em cor cinza indica a separagdo em conjuntos de treinamento e teste.
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

132



Nivel (m)

Nivel (m)

Figura D.19 — Grafico das previsoes realizadas pelos modelos a. individuais e
b. combinados para a série P19
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Nota: A linha vertical em cor cinza indica a separacdo em conjuntos de treinamento e teste.
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura D.20 — Grafico das previsoes realizadas pelos modelos a. individuais e

12.0

125

13.5

12.0

125

13.5

b. combinados para a série P20

2
N
i & \
ooy
¥ ‘. ’\
Y I S
\ T % g \ Y
o \\: j Y
o &4 g H B Y
N E / % Foo\
w ¥ § N o a R
<‘} i :\ % -‘:\Q,\
vax "3 X “ '.h‘é‘ })
y I 1 ¥ i b AL i
¥ / 4 %
A W‘ "‘ A Y | ,(Iél'r 5 "\ ,K’\ il"
¥ A Iy e %
Wt K ‘:/v W7
8 6723 o 2
R
$
T T T T T T T
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Tempo
N
-}
(i bt J 3
1 \‘i l" :\
/4 3 k! / v\ a A
\ A ) \ f i\ B
YN 4 (A Foy
| 7 ;
/ \ ) } 3
N 4 A | \
\ Y
\+/
T T T T T T T
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Tempo

— P20
-+~ ARIMA
-+ ETS
- ANN
- 8VR
- ELM
-v- LSTM

— P20
-*- cSA
<= cSM
=== cANN
-+ cSVR
~+-cMV
cCP

Nota: A linha vertical em cor cinza indica a separacdo em conjuntos de treinamento e teste.
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Figura D.21 — Grafico das previsoes realizadas pelos modelos a. individuais e

b. combinados para a série P21
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela E.1 — Desempenho dos modelos de previsao para a série PO1 no
conjunto de teste (mar/2020 — fev/2021)

Modelo RMSE MAE MAPE U de Theii R? POCID

ARIMA  0,4224 0,3947  2,1599 9,600 0,9168 72,73
ETS 0,4356 0,3999 2,1872 10,595 0,6575 81,82
ANN 0,1665 0,1385 0,7601 1,549 0,9985 90,91
SVR 0,2610 0,2262 1,2394 3,746 0,6522 81,82
ELM 0,3416  0,2914  1,5990 6,513 0,2032 54,55

LSTM  0,1460 0,1275  0,6956 1,143 0,8474 90,91
cSA 0,2738  0,2199  1,2097 4,192 0,9015 90,91
cSM 0,2922 0,2406 1,3219 4,770 0,8638 90,91

cANN 0,2144 0,1784 0,9785 2,571 0,8735 90,91

cSVR 0,2506  0,2218  1,2092 3,504 0,6585 63,64
cMV 0,3128  0,2598  1,4269 5,474 0,5551 54,55
cCP 0,3645 0,3246  1,7778 7,414 0,7216 72,73

Nota: RMSE (em m), MAE (em m), MAPE (em %), Coeficiente U de Theil, Coeficiente
de Determinagdao R? e POCID (em %).
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.2 — Desempenho dos modelos de previsao para a série P02 no
conjunto de teste (mar/2020 — fev/2021)

Modelo RMSE MAE MAPE U de Theil R? POCID

ARIMA  1,3377 1,1474 6,018 67,016  0,6980 81,82
ETS 05852 0,4683 2,453 12,539 0,6695 72,73
ANN  0,2498 02262 1,198 2,207 0,8832 90,91
SVR 04480 04164 2,208 7,500 0,7504 90,91
ELM  1,0433 09139 43811 40,775 05141 72,73

LSTM  1,3447 10737 5,618 67,672  0,6706 63,64
cSA  0,7828 0,6912 3,631 22,957  0,7528 81,82
cSM  0,7248 0,6314 3,321 19,671  0,6800 72,73

cANN 05286 0,4717 2,473 10,263  0,7899 81,82

cSVR  0,3601 0,2807 1,528 4,135 0,6788 72,73
cMV 08726 07614 3,997 28,501  0,7003 72,73
cCP 08731 07614 3,997 28,537  0,6993 72,73

Nota: RMSE (em m), MAE (em m), MAPE (em %), Coeficiente U de Theil, Coeficiente
de Determinagdo R? e POCID (em %).
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).



Tabela E.3 — Desempenho dos modelos de previsao para a série PO3 no
conjunto de teste (fev/2020 — jan/2021)

Modelo RMSE MAE MAPE U de Theii R? POCID
ARIMA  1,0981 0,9741 5,719 6,155 0,7154 72,73
ETS 1,0833 0,9479 5,605 5,973 0,7333 72,73
ANN 0,9718 0,8307 4,923 4,741 0,8495 81,82
SVR 1,1341  1,0171 5,965 5,699 0,2933 81,82
ELM 1,4503 1,0211 5,670 10,800 0,2773 4545
LSTM  0,8391 0,6809 3,982 3,611 0,3227 63,64
cSA 0,8886 0,7708 4,532 3,992 0,5048 72,73
cSM 0,9773 0,8494 5,020 4,859 0,6795 81,82
cANN 1,0135 0,8669 5,135 9,208 0,7287 72,73
cSVR 1,0580  0,9522 5,492 5,601 0,0114 4545
cMV 0,9622 0,8494 5,017 4,613 0,7558 81,82
cCP 1,0513 0,9293 5,450 9,398 0,1951 72,73

Nota: RMSE (em m), MAE (em m), MAPE (em %), Coeficiente U de Theil, Coeficiente
de Determinagdao R? e POCID (em %).

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.4 — Desempenho dos modelos de previsao para a série P04 no

conjunto de teste (mar/2020 — fev/2021)

Modelo RMSE MAE MAPE U de Theil R? POCID
ARIMA 3,507 2927 13,307 6,913 0,0000 0,00
ETS 2,071 1,654 7,611 2,352 0,3293 63,64
ANN 2,343 1,784 8,704 3,058 0,1826 72,73
SVR 2,010 1,857 8,954 1,948 0,1018 72,73
ELM 1,774 1,481 6,955 1,573 0,5828 54,55
LSTM 1,848 1,577 7,650 1,702 0,2697 63,64
cSA 1,853 1,533 7,080 1,856 0,6211 72,73
cSM 1,628 1,333 6,213 1,369 0,7972 81,82
cANN 2,393 1,782 8,647 3,223 0,1452 63,64
cSVR 2,045 1,619 7,790 2,337 0,2396 63,64
cMV 1,641 1,269 6,253 1,489 0,4330 63,64
cCP 2,275 1,646 8,087 2,877 0,2315 63,64

Nota: RMSE (em m), MAE (em m), MAPE (em %), Coeficiente U de Theil, Coeficiente
de Determinagdo R? e POCID (em %).

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela E.5 — Desempenho dos modelos de previsao para a série PO5 no
conjunto de teste (mar/2020 — fev/2021)

Modelo RMSE MAE MAPE U de Theii R? POCID

ARIMA  0,8350 0,8082 3,537 31,866 0,5544 63,64
ETS 0,8491 0,8231 3,602 32,918 0,2993 63,64
ANN 0,7016 0,6581 2,881 22,463 0,0055 63,64
SVR 0,4224 0,4032 1,763 7,936 0,0764 63,64
ELM 0,7414  0,6808 2,982 25,164 0,0109 36,36

LSTM 044918 0,4112 1,802 10,998 0,0742 54,55
cSA 0,6568 0,6231 2,729 19,794 0,0764 54,55
cSM 0,7313 0,6886 3,015 24,451 0,0001 45,45

cANN 0,6120 0,5646 2,473 17,126 0,0347 4545
cSVR 0,6673 0,6347 2,779 20,435 0,0912 54,55
cMV 0,6215 0,5724 2,508 17,726 0,0067 54,55
cCP 0,6591  0,5536 2,425 19,697 0,0014 36,36

Nota: RMSE (em m), MAE (em m), MAPE (em %), Coeficiente U de Theil, Coeficiente
de Determinagdao R? e POCID (em %).
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.6 — Desempenho dos modelos de previsao para a série P06 no
conjunto de teste (nov/2020 — out/2021)

Modelo RMSE MAE MAPE U de Theil R? POCID

ARIMA 0,0368 0,0263 0,0301 1,618 0,5830 54,55
ETS 0,3403 0,2799  0,3202 139,305 0,8227 81,82
ANN 0,1596  0,1389  0,1589 30,514 0,2627 54,55
SVR 0,4279 0,3995 0,4572 214,564 0,4065 45,45
ELM 0,3739  0,3416  0,3909 167,334 0,0424 63,64
LSTM 04822 0,4612 0,5277 277,795 0,6144 36,36
cSA 0,1814 0,1774  0,2030 38,869 0,7068 81,82
cSM 0,2113  0,2030 0,2322 93,275 0,0593 54,55
cANN 0,2368 0,2311 0,2644 66,211 0,2569 45,45
cSVR 0,1803 0,1728 0,1978 38,665 0,2341 81,82
cMV 0,3124  0,3003  0,3436 116,147 0,1561 63,64
cCP 0,4895 0,4613  0,5278 287,294 0,5825 45,45

Nota: RMSE (em m), MAE (em m), MAPE (em %), Coeficiente U de Theil, Coeficiente
de Determinagdo R? e POCID (em %).
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).



Tabela E.7 — Desempenho dos modelos de previsao para a série PO7 no
conjunto de teste (dez/2020 — nov,/2021)

Modelo RMSE MAE MAPE U de Theil R? POCID
ARIMA  0,6167 04938 1,231 3,307 0,4600 72,73
ETS  0,6369 0,5037 1,255 3,527 0,0000 0,00
ANN  0,6451 05222 1,301 3,618 0,1968 72,73
SVR  0,6616 05335 1,329 3,805 0,1374 81,82
ELM  0,6823 0,5327 1,325 4,045 0,2556 81,82
LSTM 04799 04149 1,041 1,995 0,4057 45,45
cSA  0,6073 04989 1,244 3,207 0,2030 72,73
cSM  0,6313 0,5094 1,269 3,465 0,2586 72,73
cANN  0,6864 0,5442 1,355 4,096 0,1442 81,82
cSVR  0,5948 0,5025 1,254 3,075 0,2501 72,73
MV 06985 05515 1,373 4,241 0,1075 81,82
cCP 0,962 05492 1,367 4,214 0,1311 81,82

Nota: RMSE (em m), MAE (em m), MAPE (em %), Coeficiente U de Theil, Coeficiente

de Determinagdao R? e POCID (em %).

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.8 — Desempenho dos modelos de previsao para a série PO8 no
conjunto de teste (mar/2020 — fev/2021)

Modelo RMSE MAE MAPE U de Theil R? POCID
ARIMA  0,4041 0,3201  0,4530 33,21 0,6230 0,00
ETS 0,6467 0,5233  0,7408 85,03 0,9472 0,00
ANN 0,7903 0,7264  1,0299 126,56 0,7203 81,82
SVR 0,7368 0,6023  0,8526 110,38 0,9057 9,09
ELM 0,9269 0,8986  1,2740 167,58 0,0000 0,00
LSTM 04151 0,3225 0,4565 34,98 0,2625 18,18
cSA 0,3926 0,3193 0,4521 31,23 0,0036 72,73
cSM 0,5419 0,4346 0,6152 59,70 0,8624 9,09
cANN 0,5377 0,4188  0,5927 38,78 0,8867 9,09
cSVR 0,3339  0,2530  0,3580 22,60 0,9347 18,18
cMV 0,8746  0,7339  1,0392 155,51 0,7638 18,18
cCP 1,1563  0,9224  1,3058 271,91 0,8592 18,18

Nota: RMSE (em m), MAE (em m), MAPE (em %), Coeficiente U de Theil, Coeficiente

de Determinagdo R? e POCID (em %).

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela E.9 — Desempenho dos modelos de previsao para a série P09 no

conjunto de teste (nov/2020 — out/2021)

Modelo RMSE MAE MAPE U de Theil R? POCID
ARIMA  0,4992 0,3311  0,6967 2,140 0,6162 72,73
ETS  1,1447 1,0227 2,1641 19,640  0,2311 63,64
ANN 05769 0,5203  1,0920 4,739 0,8966 90,91
SVR 06771 0,5253 1,0989 6,671 0,3113 36,36
ELM 14815 1,1484 2,4008 32,039  0,6998 0,00
LSTM  0,3454 02938  0,6223 1,789 0,8457 90,91
cSA 04534 0,3937 0,8264 2,829 0,6559 81,82
¢SM 03813 0,3079  0,6450 1,952 0,8350 90,91
cANN 05607 0,4413  0,9243 4,690 0,1182 81,82
¢SVR  0,6187 0,4785 1,0003 5,527 0,7624 72,73
cMV  0,3751 0,3403 0,7160 2,042 0,8337 81,82
cCP  0,6983 0,5985 1,2544 7,064 0,0321 54,55

Nota: RMSE (em m), MAE (em m), MAPE (em %), Coeficiente U de Theil, Coeficiente
de Determinagdao R? e POCID (em %).

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.10 — Desempenho dos modelos de previsao para a série P10 no

conjunto de teste (nov/2020 — out/2021)

Modelo RMSE MAE MAPE U de Theil R? POCID
ARIMA 2,061 1,766 13,67 09124  0,9108 81,82
ETS 3848 3,503 26,92 32582 0,9244 81,82
ANN 8331 7,144 52,52 15,2248 02317 72,73
SVR 2,804 2237 16,92 1,8374 05554 54,55
ELM 3,798 3223 24,17 2,0348  0,0895 36,36
LSTM 9864 7,984 62,85 21,3710  0,0566 36,36
cSA 4,421 3,747 29.74 42895  0,6480 81,82
cSM 3535 3,018 23,92 27375  0,8226 72,73
cANN 5437 4471 36,06 6,5017  0,3212 72,73
cSVR 4,623 3,781 30,36 4,6926 05197 72,73
cMV 6,076 5,112 40,36 8,1247  0,2552 63,64
cCP 2583 2,097 1593 1,3955  0,6188 54,55

Nota: RMSE (em m), MAE (em m), MAPE (em %), Coeficiente U de Theil, Coeficiente
de Determinagdo R? e POCID (em %).

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela E.11 — Desempenho dos modelos de previsao para a série P11 no
conjunto de teste (mar/2020 — fev/2021)

Modelo RMSE MAE MAPE U de Theii R? POCID

ARIMA  0,0585 0,0506  0,0699 0,5284 0,2945 72,73

ETS 0,1109 0,0876  0,1212 1,9401 0,0000 0,00
ANN 0,1572 0,1421  0,1965 3,9345 0,169 72,73
SVR 0,1180 0,1006  0,1391 2,2181 0,0735 63,64

ELM 0,1842 0,1594  0,2205 95,1244 0,0060 36,36
LSTM  0,1324 0,1140 0,1576 2,7864 0,1270 63,64
cSA 0,0736  0,0670  0,0926 0,8441 0,1081 45,45
cSM 0,0861 0,0762  0,1053 1,1730 0,0750 54,55
cANN 0,2812  0,2459  0,3400 12,5532 0,1435 72,73
cSVR 0,1777 0,1572  0,2173 5,0249 0,1519 63,64
cMV 0,1543 0,1386  0,1917 3,7895 0,1636 72,73
cCP 0,1551 0,1390  0,1922 3,8216 0,1867 72,73

Nota: RMSE (em m), MAE (em m), MAPE (em %), Coeficiente U de Theil, Coeficiente
de Determinagdao R? e POCID (em %).
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.12 — Desempenho dos modelos de previsao para a série P12 no
conjunto de teste (mar/2020 — fev/2021)

Modelo RMSE MAE MAPE U de Theil R? POCID

ARIMA  0,1051 0,0913  0,3235 42,838 0,8155 100,00
ETS 0,0800 0,0681 0,2414 24,796 0,9670 100,00
ANN 0,0427  0,0402 0,1424 7,038 0,9615 100,00
SVR 0,1636 0,1251  0,4431 103,759 0,5247 18,18
ELM 0,2138 0,1913  0,6780 177,072 0,9560 0,00

LSTM  0,0641 0,0428 0,1515 15,918 0,1245 54,55
cSA 0,1089 0,0919  0,3256 45,953 0,0162 45,45
cSM 0,0939 0,0799  0,2832 34,205 0,5028 81,82

cANN 0,0263 0,0194 0,0688 2,654 0,9245 81,82

cSVR 0,0909 0,0755  0,2676 31,971 0,1853 4545
cMV 0,0500 0,0441  0,1563 9,681 0,9676 90,91

cCP 0,1777 0,1405  0,4975 122,344 0,4842 9,09

Nota: RMSE (em m), MAE (em m), MAPE (em %), Coeficiente U de Theil, Coeficiente
de Determinagdo R? e POCID (em %).
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela E.13 — Desempenho dos modelos de previsao para a série P13 no
conjunto de teste (mar/2020 — fev/2021)

Modelo RMSE MAE MAPE U de Theii R? POCID

ARIMA 1,367 11,2373 1,603 9,718 0,6088 36,36
ETS 1,583  1,3805 1,804 13,180  0,6634 36,36
ANN 1528 1,3997 1,797 12,144 0,7491 72,73
SVR 1,190 0,9373 1,196 6,938 0,7389 72,73
ELM 1,140 0,9049 1,156 6,577 0,8380 72,73

LSTM 1,087 09927 1277 6,036 0,1277 63,64
cSA 1,017 08773 1,125 5,213 0,8593 72,73
cSM 1,055 08044 1,145 5,655 0,6231 63,64

cANN 1,204 0,8805 1,134 7,356 0,7162 63,64

¢SVR 1,156 0,8884 1,133 6,744 0,7281 63,64
cMV 1270 1,0013 1,279 8,285 0,6864 72,73
cCP 1,253 1,1356 1,459 8,012 0,3081 45,45

Nota: RMSE (em m), MAE (em m), MAPE (em %), Coeficiente U de Theil, Coeficiente
de Determinagdao R? e POCID (em %).
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.14 — Desempenho dos modelos de previsao para a série P14 no
conjunto de teste (mar/2020 — fev/2021)

Modelo RMSE MAE MAPE U de Theil R? POCID

ARIMA  0,1032 0,0963 0,2715 0,9801 0,9961 100,00
ETS 0,0957 0,0848  0,2402 0,8349 0,9786 100,00
ANN 0,2714  0,2303  0,6509 6,7710 0,8911 90,91
SVR 0,5177 0,4811  1,3553 24,3961 0,9892 90,91
ELM 0,4734 0,3878 1,0921 20,4812 0,5015 54,55

LSTM  0,2117 0,1691 0,4752 4,0938 0,9135 100,00
cSA 0,1518 0,1099  0,3082 2,1124 0,9452 100,00
cSM 0,1375 0,1114 0,3133 1,7377 0,9509 100,00

cANN 0,4031 0,2870  0,8050 14,9533 0,4421 54,55

cSVR 0,3467 0,3278  0,9244 10,6446 0,9636 90,91
cMV 0,0690  0,0559  0,1580 0,4364 0,9713 100,00
cCP 0,6139 0,4831 1,3552 34,6815 0,0993 9,09

Nota: RMSE (em m), MAE (em m), MAPE (em %), Coeficiente U de Theil, Coeficiente
de Determinagdo R? e POCID (em %).
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela E.15 — Desempenho dos modelos de previsao para a série P15 no
conjunto de teste (mar/2020 — fev/2021)

Modelo RMSE MAE MAPE U de Theii R? POCID

ARIMA  0,2406 0,1841 0,7745 65,898 0,7948 27,27
ETS 0,3078  0,2352  0,9894 107,909 0,8461 27,27
ANN 0,1443 0,1347  0,5650 22,144 0,9163 36,36
SVR 0,1283 0,1174 00,4922 17,010 0,8201 27,27
ELM 0,3565 0,3399  1,4268 142,405 0,7724 72,73

LSTM  0,1916 0,1608 0,6727 37,402 0,8534 9,09

cSA 0,1140 0,1054 0,4421 13,693 0,6927 45,45
cSM 0,1360 0,1260  0,5286 19,395 0,8915 27,27
cANN 0,0736  0,0590  0,2471 2,967 0,4732 72,73
cSVR 0,0866 0,0784  0,3288 8,414 0,1055 54,55
cMV 0,1968 0,1624  0,6827 44,067 0,8868 72,73
cCP 0,0903  0,0811  0,3405 9,193 0,0000 0,00

Nota: RMSE (em m), MAE (em m), MAPE (em %), Coeficiente U de Theil, Coeficiente
de Determinagdao R? e POCID (em %).
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.16 — Desempenho dos modelos de previsao para a série P16 no
conjunto de teste (mar/2020 — fev/2021)

Modelo RMSE MAE MAPE U de Theil R? POCID

ARIMA  0,7207 05657 2,327 20,516  0,2097 4545
ETS 04114 0,3573 1,479 6,554 0,031 72,73
ANN 04622 03272 1,345 8,428 0,5344 63,64
SVR 08011 0,6203 2,556 25283  0,2179 36,36
ELM 08825 0,6701 2,752 30,759  0,7245 27,27

LSTM  0,6085 04875 2,009 14,521 0,1336 36,36
cSA 0,292 04734 1,945 15,615  0,0018 54,55
cSM  0,6217 04718 1,940 15244 0,009 4545

cANN  0,8438 0,6451 2,652 28,073 05717 4545

¢SVR 06157 04539 1,864 14,958  0,0518 54,55
MV 0,7039 05217 2,142 19,572 0,0001 63,64
cCP  0,9922 07736 3,182 38,876 04274 4545

Nota: RMSE (em m), MAE (em m), MAPE (em %), Coeficiente U de Theil, Coeficiente
de Determinagdo R? e POCID (em %).
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).



Tabela E.17 — Desempenho dos modelos de previsao para a série P17 no
conjunto de teste (mar/2020 — fev/2021)

Modelo RMSE MAE MAPE U de Theii R? POCID
ARIMA  0,0246 0,0216 0,1038 9,552¢-01  0,9910 100,00
ETS 0,2308 00,1938  0,9312 4,906e+01  0,9044 0,00
ANN 0,2970 0,2774  1,3353 8,070e+01  0,5151 81,82
SVR 0,2713 0,2580  1,2424 6,720e+01  0,8284 72,73
ELM 0,5329 0,4966  2,3902 2,598e+02  0,6245 0,00
LSTM  0,1146 0,0942  0,4525 1,204e+01  0,9041 100,00
cSA 0,2414 0,2194 1,0556 5,349¢+01  0,7633 72,73
cSM 0,2480 0,2238 1,0766 5,649¢+01  0,7109 72,73
cANN 0,1829 0,1669  0,8032 3,079e+01  0,9365 90,91
cSVR 0,1932 0,1805 0,8686 3,406e+01  0,9850 90,91
cMV 0,0762  0,0655  0,3147 5,342e+00  0,9935 100,00
cCP 0,1867 0,1493 0,7173 3,212e+01  0,2141 18,18

Nota: RMSE (em m), MAE (em m), MAPE (em %), Coeficiente U de Theil, Coeficiente

de Determinagdao R? e POCID (em %).

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.18 — Desempenho dos modelos de previsao para a série P18 no
conjunto de teste (set/2020 — ago/2021)

Modelo RMSE MAE MAPE U de Theil R? POCID
ARIMA  0,3735 0,2753  0,4573 0,6061 0,7580 63,64
ETS 0,5732  0,4778  0,7957 1,4467 0,0045 36,36
ANN 0,9691 0,7652 1,2721 4,1568 0,4083 81,82
SVR 0,9705 0,6133 1,0102 4,1498 0,1009 54,55
ELM 0,6690 0,5235  0,8687 1,9770 0,5265 27,27
LSTM  0,6392 0,4959 0,8211 1,7881 0,2289 72,73
cSA 0,5596 00,3693  0,6096 1,3784 0,1227 72,73
cSM 0,6085 0,4462 0,7386 1,6295 0,0524 54,55
cANN 1,3074  0,9858  1,6353 7,5654 0,0829 63,64
cSVR 0,9587  0,6030  0,9933 4,0520 0,0739 63,64
cMV 1,0001 0,6264 1,0317 4,4110 0,1223 63,64
cCP 0,9998 0,7681 1,2706 4,4118 0,0269 54,55

Nota: RMSE (em m), MAE (em m), MAPE (em %), Coeficiente U de Theil, Coeficiente

de Determinagdo R? e POCID (em %).

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela E.19 — Desempenho dos modelos de previsao para a série P19 no
conjunto de teste (mar/2020 — fev/2021)

Modelo RMSE MAE MAPE U de Theii R? POCID
ARIMA  0,3504 0,3284 8,530 7,263 0,8901 81,82
ETS 0,5844  0,5130 12,647 22,767 0,7580 18,18
ANN 0,3512  0,2984 7,276 8,814 0,9456 72,73
SVR 0,5708  0,5242 13,238 18,700 0,7222 81,82
ELM 0,3938 0,3317 8,683 6,269 0,5634 72,73
LSTM 04537 0,3731 9,985 13,453 0,4926 72,73
cSA 0,2889 0,2507 6,602 3,998 0,8446 81,82
cSM 0,3328 00,3098 8,048 6,253 0,8784 81,82
cANN 0,5605 0,5230 13,588 20,682 0,6060 81,82
cSVR 0,4309 0,3788 10,033 10,913 0,8641 90,91
cMV 0,3927 0,3483 9,219 9,421 0,9723 100,00
cCP 0,4463 0,3630 9,732 12,994 0,4725 81,82

Nota: RMSE (em m), MAE (em m), MAPE (em %), Coeficiente U de Theil, Coeficiente

de Determinagdao R? e POCID (em %).

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.20 — Desempenho dos modelos de previsao para a série P20 no
conjunto de teste (mar/2020 — fev/2021)

Modelo RMSE MAE MAPE U de Theil R? POCID
ARIMA  0,1672 0,1487 11,1549 0,8269 0,9486 90,91
ETS 0,2048 0,1656  1,2942 1,1902 0,9576 100,00
ANN 0,1284 0,1138 0,8779 0,4972 0,9381 90,91
SVR 0,1079  0,0817  0,6158 0,3571 0,9483 81,82
ELM 0,1854 0,1280  0,9698 1,0592 0,8053 100,00
LSTM  0,0582 0,0528 0,4071 0,1031 0,9908 100,00
cSA 0,0857 0,0717  0,5530 0,2083 0,9752 100,00
cSM 0,0664 0,0580  0,4453 0,1268 0,9837 100,00
cANN 0,1141 0,1061  0,8165 0,3828 0,9285 81,82
cSVR 0,0964 0,0802  0,6065 0,2686 0,9559 81,82
cMV 0,1141 0,1056  0,8100 0,3810 0,9415 81,82
cCP 0,1117 0,0961 0,7374 0,3722 0,9211 72,73

Nota: RMSE (em m), MAE (em m), MAPE (em %), Coeficiente U de Theil, Coeficiente

de Determinagdo R? e POCID (em %).

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela E.21 — Desempenho dos modelos de previsao para a série P21 no
conjunto de teste (mar/2020 — fev/2021)

Modelo RMSE MAE MAPE U de Theii R? POCID

ARIMA  0,2399 0,2228 2,813 1,0629 0,9608 81,82
ETS 0,2732  0,2275 2,962 1,3018 0,9294 81,82
ANN 0,2604 0,2122 2,636 1,3340 0,7685 72,73
SVR 0,1424 0,1100 1,377 0,4001 0,9187 72,73
ELM 0,3869 0,2743 3,431 2,9819 0,6442 72,73

LSTM  0,2284 0,1838 2,375 0,9606 0,7606 81,82
cSA 0,1404 0,1247 1,593 0,3519 0,9113 81,82
cSM 0,1289  0,1079 1,391 0,2893 0,9215 81,82

cANN 0,1949 0,1666 2,084 0,7409 0,8525 81,82

cSVR 0,2305 0,1609 1,979 1,0573 0,7685 63,64
cMV 0,1154 0,0941 1,190 0,2492 0,9466 72,73
cCP 0,4001 0,2375 2,913 3,1865 0,4732 90,91

Nota: RMSE (em m), MAE (em m), MAPE (em %), Coeficiente U de Theil, Coeficiente
de Determinagdao R? e POCID (em %).
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela E.22 — Classificacdo dos modelos por medida de desempenho (MD): série P01

MD ARIMAETSANNSVRELMLSTMcSAcSMcANNcSVR cMYV cCP

RMSE 11 12
MAE 11 12
MAPE 11 12

U 11 12
R? 2 9
POCID 3 2
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.23 — Classificacido dos modelos por medida de desempenho (MD): série P02

MD ARIMAETSANNSVRELMLSTM cSAcSMcANNcSVR cMV cCP

RMSE 11 )
MAE 11 4
MAPE 12 4

U 11 5
R? 7 11
POCID 2 3
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.24 — Classificagido dos modelos por medida de desempenho (MD): série P03

MD ARIMAETSANNSVRELMLSTM cSA cSMcANNcSVR cMV cCP

RMSE 10 9

MAE 9 7
MAPE 11 9
U 11 10
R? ) 3

POCID 2 2
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.25 — Classificacao dos modelos por medida de desempenho (MD): série P04

MD ARIMAETSANNSVRELMLSTMcSA cSMcANNcSVR cMV cCP

RMSE 12 8
MAE 12 8
MAPE 12 )
U 12 8
R? 12 )
POCID ) 3
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.26 — Classificacao dos modelos por medida de desempenho (MD): série P05

MD ARIMAETSANNSVRELMLSTM cSA cSMcANNcSVR cMV cCP

RMSE 11 12
MAE 11 12
MAPE 11 12

U 11 12
R? 1 2
POCID 1 1
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela E.27 — Classificacao dos modelos por medida de desempenho (MD): série P06
MD ARIMAETSANNSVRELMLSTM cSA cSMcANNcSVRcMYV cCP

RMSE 1 8 2 10 9 11 4 5 6 3 7T 12
MAE 1 7 2 10 11 4 6 3 8 12
MAPE 1 7 2 10 9 11 4 5 6 3 8§ 12
U 1 8 2 10 9 11 4 5 6 3 712
R? 4 1 7 6 12 3 2 11 8 9 10 5
POCID 3 1 3 4 2 ) 1 3 4 1 2 4

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.28 — Classifica¢ido dos modelos por medida de desempenho (MD): série P07
MD ARIMAETSANNSVRELMLSTMcSA cSMcANNcSVR cMV cCP

RMSE 4 6 7 8 9 1 3 ) 10 2 12 11
MAE 2 D 7 9 8 1 3 6 10 4 12 11
MAPE 2 ) 7 9 8 1 3 6 10 4 12 11
U 4 6 7 8 9 1 3 ) 10 2 12 11
R? 1 12 7 9 6 2 3 ) 8 4 11 10
POCID 2 4 2 1 1 3 2 2 1 2 1 1

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.29 — Classificagido dos modelos por medida de desempenho (MD): série P08
MD ARIMAETSANNSVRELMLSTMcSA cSMcANNcSVR cMV cCP

RMSE 3 7 9 8 11 4 2 6 Y 1 10 12
MAE 3 7 9 8 11 4 2 6 5 1 10 12
MAPE 3 7 9 8 11 4 2 6 5 1 10 12
U 3 7 9 8 11 4 2 6 5 1 10 12
R? 9 1 8 3 12 10 11 5 4 2 7 6
POCID ) ) 1 4 5 3 2 4 4 3 3 3

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.30 — Classificacao dos modelos por medida de desempenho (MD): série P09
MD ARIMAETSANNSVRELMLSTM cSAcSMcANNcSVR cMYV cCP

RMSE ) 11 7 9 12 1 4 3 6 8 2 10
MAE 3 11 8 9 12 1 ) 2 7 4 10
MAPE 3 11 8 9 12 1 ) 2 6 7 4 10
U 4 11 7 9 12 1 ) 2 6 8 3 10
R? 8 10 1 9 6 2 7 3 11 5 4 12
POCID 3 4 1 6 7 1 2 1 2 3 2 5

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.31 — Classificacao dos modelos por medida de desempenho (MD): série P10
MD ARIMAETSANNSVRELMLSTM cSA cSMcANNcSVR cMYV cCP

RMSE 1 6 11 3 5 12 7T 4 9 8 10 2
MAE 1 6 11 3 5 12 7T 4 9 8 10 2
MAPE 1 6 11 3 5 12 7T 4 9 8 10 2
U 1 6 11 3 5 12 7T 4 9 8 10 2
R? 2 1 10 6 11 12 4 3 8 7 9 5
POCID 1 1 2 4 5 ) 1 2 2 2 3 4

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela E.32 — Classificacao dos modelos por medida de desempenho (MD): série P11
MD ARIMAETSANNSVRELMLSTM cSA cSMcANNcSVRcMYV cCP

RMSE 1 4 9 ) 11 6 2 3 12 10 7 8
MAE 1 4 9 ) 11 6 2 3 12 10 7 8
MAPE 1 4 9 ) 11 6 2 3 12 10 7 8
U 1 4 9 5 11 6 2 3 12 10 7 8
R? 1 12 3 10 11 7 8 9 6 > 4 2
POCID 1 6 1 2 5 2 4 3 1 2 1 1

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.33 — Classificacio dos modelos por medida de desempenho (MD): série P12
MD ARIMAETSANNSVRELMLSTMcSA cSMcANNcSVR cMV cCP

RMSE 8 ) 2 10 12 4 9 7 1 6 3 11
MAE 8 D 2 10 12 3 9 7 1 6 4 11
MAPE 8 ) 2 10 12 3 9 7 1 6 4 11
U 8 ) 2 10 12 4 9 7 1 6 3 11
R? 6 2 3 7 4 11 128 ) 10 1 9
POCID 1 1 1 6 8 4 ) 3 3 > 2 7

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.34 — Classificagido dos modelos por medida de desempenho (MD): série P13
MD ARIMAETSANNSVRELMLSTMcSA cSMcANNcSVR cMV cCP

RMSE 10 12 11 6 4 3 1 2 7 5 9 8
MAE 10 11 12 6 5 7 1 4 3 2 8 9
MAPE 10 1211 6 5 7 1 4 3 2 8 9
U 10 12 11 6 4 3 1 2 7 5 9 8
R? 10 8 3 4 2 12 1 9 6 S 7T 11
POCID 4 4 1 1 1 2 1 2 2 2 1 3

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.35 — Classificacao dos modelos por medida de desempenho (MD): série P14
MD ARIMAETSANNSVRELMLSTM cSAcSMcANNcSVR cMYV cCP

RMSE 3 2 7 11 10 6 ) 4 9 8 1 12
MAE 3 2 7 11 10 6 4 ) 8 9 1 12
MAPE 3 2 7 1210 6 4 ) 8 9 1 11
U 3 2 7 11 10 6 ) 4 9 8 1 12
R? 1 3 9 2 10 8 7 6 11 5 4 12
POCID 1 1 2 2 3 1 1 1 3 2 1 4

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.36 — Classificacao dos modelos por medida de desempenho (MD): série P15
MD ARIMAETSANNSVRELMLSTM cSA cSMcANNcSVR cMYV cCP

RMSE 10 11 7 ) 12 8 4 6 1 2 9 3
MAE 10 11 7 ) 12 8 4 6 1 2 9 3
MAPE 10 11 7 ) 12 8 4 6 1 2 9 3
U 10 11 7 ) 12 8 4 6 1 2 9 3
R? 7 ) 1 6 8 4 9 2 10 11 3 12
POCID ) ) 4 ) 1 6 3 ) 1 2 1 7

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela E.37 — Classificacao dos modelos por medida de desempenho (MD): série P16
MD ARIMAETSANNSVRELMLSTM cSA cSMcANNcSVRcMYV cCP

RMSE 8 1 2 9 11 3 6 ) 10 4 7T 12
MAE 8 2 1 9 11 6 5o 4 10 3 7T 12
MAPE 8 2 1 9 11 6 5 4 10 3 7T 12
U 8 1 2 9 11 3 6 ) 10 4 712
R? 7 1 z 6 2 8 11 10 3 9 125
POCID 4 1 2 ) 6 ) 3 4 4 3 2 4

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.38 — Classificagido dos modelos por medida de desempenho (MD): série P17
MD ARIMAETSANNSVRELMLSTMcSA cSMcANNcSVR cMV cCP

RMSE 1 7 11 10 12 3 8 9 4 6 2 )
MAE 1 7 11 10 12 3 8 9 5 6 2 4
MAPE 1 7 11 10 12 3 8 9 5 6 2 4
U 1 7 11 10 12 3 8 9 4 6 2 )
R? 2 ) 11 7 10 6 8 9 4 3 1 12
POCID 1 6 3 4 6 1 4 4 2 2 1 5

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.39 — Classificagdo dos modelos por medida de desempenho (MD): série P18
MD ARIMAETSANNSVRELMLSTMcSA cSMcANNcSVR cMV cCP

RMSE 1 3 8 9 6 5 2 4 12 7 11 10
MAE 1 4 10 8 6 ) 2 3 12 7 9 11
MAPE 1 4 11 8 6 ) 2 3 12 7 9 10
U 1 3 9 3 6 ) 2 4 12 7 10 11
R? 1 12 3 7 2 4 5 10 8 9 6 11
POCID 3 ) 1 4 6 2 2 4 3 3 3 4

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.40 — Classificacao dos modelos por medida de desempenho (MD): série P19
MD ARIMAETSANNSVRELMLSTM cSAcSMcANNcSVR cMYV cCP

RMSE 3 12 4 11 6 9 1 2 10 7 ) 8
MAE 4 10 2 12 5 8 1 3 11 9 6 7
MAPE 4 10 2 11 5 8 1 3 12 9 6 7
U 4 12 5 10 3 9 1 2 11 7 6 8
R? 3 7 2 8 10 11 6 4 9 D 1 12
POCID 3 ) 4 3 4 4 3 3 3 2 1 3

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela E.41 — Classificacao dos modelos por medida de desempenho (MD): série P20
MD ARIMAETSANNSVRELMLSTM cSA cSMcANNcSVR cMYV cCP

RMSE 9 11 8 ) 10 1 3 2 7 4 7 6
MAE 11 12 9 ) 10 1 3 2 8 4 7 6
MAPE 11 12 9 ) 10 1 3 2 8 4 7 6
U 10 12 9 ) 11 1 3 2 8 4 7 6
R? 6 4 9 7 12 1 3 2 10 D g 11
POCID 2 1 2 3 1 1 1 1 3 3 3 4

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).



Tabela E.42 — Classificacdo dos modelos por medida de desempenho (MD): série P21
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MD ARIMAETSANNSVRELMLSTMcSAcSMcANNcSVR cMYV cCP

RMSE 8 10 9 4
MAE 9 10 8 3
MAPE 9 11 8 2
U 8 9 10 4
R? 1 3 8 5
POCID 2 2 3 3
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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