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As mudangas climaticas tém provocado alteragbes
significativas no regime hidrolégico da Amazonia,
intensificando a ocorréncia de eventos extremos, como secas
e cheias severas. Esses fendmenos impactam diretamente a
populagdo, a economia regional e os ecossistemas. Nesse
contexto, torna-se essencial desenvolver mecanismos
preditivos capazes de antecipar tais eventos, fornecendo
subsidios para a tomada de decisdao em politicas publicas e
estratégias de mitigacdo. A aplicagdo de técnicas de
inteligéncia artificial (IA) representa um avanco relevante para
a previsao hidrolégica, pois permite analisar grandes volumes
de dados climaticos e identificar padrées complexos. O uso
desses métodos possibilita maior precisdo na estimativa de
cenarios futuros, contribuindo para a redugéo de riscos e para
o planejamento sustentavel no estado do Amazonas.

O estudo utilizou séries histéricas de dados hidroldgicos e
climaticos do estado do Amazonas, contemplando variaveis
como nivel dos rios, precipitagdo e temperatura. Os dados
foram obtidos em bases publicas de monitoramento
ambiental e tratados por meio de técnicas de normalizagao e
andlise estatistica. Para a modelagem preditiva, foram
aplicados algoritmos de inteligéncia artificial, com destaque
para redes neurais recorrentes do tipo Long Short-Term
Memory (LSTM), adequadas para séries temporais. O
processo envolveu trés etapas principais: (i) preparagao e
limpeza dos dados, (ii) treinamento e validagdo dos modelos
em diferentes cenarios de simulacdo, e (iii) avaliagdo do
desempenho com métricas de erro, como RMSE e MAE. As
analises foram realizadas em ambiente computacional com
suporte a bibliotecas especificas de aprendizado de maquina
em Python, o que possibilitou maior precisdo e agilidade no
processamento dos dados.

Para avaliar o desempenho dos trés modelos de aprendizado
de maquina — Random Forest, Gradient Boosting e Long
Short-Term  Memory (LSTM) — foram realizados
experimentos com diferentes configuragbes de
hiperparametros. O objetivo foi identificar a configuragdo mais
eficiente em termos de Erro Quadratico Médio (RMSE),
métrica utilizada para mensurar a precisao das previsdes. De

modo geral, observou-se que, embora todos os modelos
tenham conseguido capturar tendéncias hidrolégicas, houve
variagdo significativa nos niveis de acuracia. O LSTM
apresentou desempenho superior, destacando-se em relagao
aos algoritmos baseados em arvores. O modelo Random
Forest apresentou desempenho razoavel, com melhor
resultado no experimento RFOREST-1, atingindo RMSE =
72.28. A maior profundidade (Max Depth = 120) associada ao
critério sqrt para selecdo de variaveis mostrou-se adequada
para capturar padrbes mais complexos. Em contrapartida,
configuragbes inadequadas, como no experimento
RFOREST-5, elevaram o erro (RMSE = 83.79), evidenciando
a sensibilidade do modelo aos hiperparametros escolhidos
(Tabela 3).

Tabela 3. Resultados - Random Forest.

Experiment RMSE Window Size | Max Depth |Max Features | N Estimators
RFOREST-1 72.2828 30 120 sqrt 100
RFOREST-2 81.8818 30 100 sqrt 100
RFOREST-3 81.8820 30 50 sqrt 100
RFOREST-4 82.0530 30 10 sqrt 100
RFOREST-5 83.7919 30 150 log2 100
Fonte: Autoria prépria. 2024.

A Figura 1 ilustra a comparacdo entre valores reais e

previstos pelo Random Forest. Nota-se que o modelo
consegue acompanhar tendéncias histéricas, mas apresenta
desvios consideraveis nos anos mais  recentes,
especialmente em 2023 e 2024, quando nao conseguiu

capturar adequadamente a queda dos niveis do rio.
Figura 1 - Linhas Random Forest.
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Fonte: Autoria prépria, 2024.

O Gradient Boosting alcangou desempenho semelhante ao
Random Forest, com melhor configuragdo no experimento
GBOOSTING-1, obtendo RMSE = 78.25 (Tabela 4). O ajuste
fino dos hiperparametros foi determinante: profundidade de
100, taxa de aprendizado de 0.1 e subsample de 0.3
permitiram melhor generalizagéo.
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Figura 2 - Gradient Boosting.

= Actual River Level (m)
= = Predicted River Level (m)

3000

2750

2500

2250

2000

River Level (CM)

1750

1500

1250

o 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Time (Days)

Fonte: Autoria prépria, 2024.
A Figura 2 mostra que o modelo conseguiu acompanhar de
maneira consistente as oscilagbes nos niveis do rio,
capturando picos e estiagens ao longo da série histdrica.
Entretanto, observa-se desvio crescente nos ultimos anos,
indicando limitagdo do algoritmo em lidar com padrdes mais
recentes ou mudangas abruptas associadas a eventos
extremos. Comparativamente, o Gradient Boosting
apresentou erro ligeiramente maior que o Random Forest,
reforcando que, embora eficiente, sua performance depende
de ajustes criteriosos e pode ser instavel diante de séries
temporais longas. O modelo LSTM obteve os melhores
resultados gerais, com destaque para o experimento LSTM-1,
que alcangou RMSE = 4.43 (Tabela 5). Essa diferenca é
expressiva quando comparada ao Random Forest e Gradient
Boosting, que apresentaram erros acima de 70. Isso
demonstra a superioridade do LSTM na captura de padrdes
temporais e dependéncias sequenciais em séries historicas
ambientais.
Figura 3 - Linhas LSTM.
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Fonte: Autoria prépria, 2024.
A Figura 3 evidencia a proximidade entre valores reais e
previstos, mostrando que o LSTM acompanha com precisédo
tanto os ciclos de cheias quanto os de secas. Diferentemente
dos modelos de arvores, o LSTM manteve robustez mesmo
diante de variagdes nos hiperparametros, o que reforga sua
capacidade de generalizagéo e estabilidade no aprendizado.

Primeiramente a Deus, pois sem ele nada seria possivel.
Minha familia e amigos e ao Prof. Emerson, por todo apoio.
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