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Introdução
As mudanças climáticas têm provocado alterações
significativas no regime hidrológico da Amazônia,
intensificando a ocorrência de eventos extremos, como secas
e cheias severas. Esses fenômenos impactam diretamente a
população, a economia regional e os ecossistemas. Nesse
contexto, torna-se essencial desenvolver mecanismos
preditivos capazes de antecipar tais eventos, fornecendo
subsídios para a tomada de decisão em políticas públicas e
estratégias de mitigação. A aplicação de técnicas de
inteligência artificial (IA) representa um avanço relevante para
a previsão hidrológica, pois permite analisar grandes volumes
de dados climáticos e identificar padrões complexos. O uso
desses métodos possibilita maior precisão na estimativa de
cenários futuros, contribuindo para a redução de riscos e para
o planejamento sustentável no estado do Amazonas.

Material e Métodos
O estudo utilizou séries históricas de dados hidrológicos e
climáticos do estado do Amazonas, contemplando variáveis
como nível dos rios, precipitação e temperatura. Os dados
foram obtidos em bases públicas de monitoramento
ambiental e tratados por meio de técnicas de normalização e
análise estatística. Para a modelagem preditiva, foram
aplicados algoritmos de inteligência artificial, com destaque
para redes neurais recorrentes do tipo Long Short-Term
Memory (LSTM), adequadas para séries temporais. O
processo envolveu três etapas principais: (i) preparação e
limpeza dos dados, (ii) treinamento e validação dos modelos
em diferentes cenários de simulação, e (iii) avaliação do
desempenho com métricas de erro, como RMSE e MAE. As
análises foram realizadas em ambiente computacional com
suporte a bibliotecas específicas de aprendizado de máquina
em Python, o que possibilitou maior precisão e agilidade no
processamento dos dados.

Resultados e Discussão
Para avaliar o desempenho dos três modelos de aprendizado
de máquina — Random Forest, Gradient Boosting e Long
Short-Term Memory (LSTM) — foram realizados
experimentos com diferentes configurações de
hiperparâmetros. O objetivo foi identificar a configuração mais
eficiente em termos de Erro Quadrático Médio (RMSE),
métrica utilizada para mensurar a precisão das previsões. De

modo geral, observou-se que, embora todos os modelos
tenham conseguido capturar tendências hidrológicas, houve
variação significativa nos níveis de acurácia. O LSTM
apresentou desempenho superior, destacando-se em relação
aos algoritmos baseados em árvores. O modelo Random
Forest apresentou desempenho razoável, com melhor
resultado no experimento RFOREST-1, atingindo RMSE =
72.28. A maior profundidade (Max Depth = 120) associada ao
critério sqrt para seleção de variáveis mostrou-se adequada
para capturar padrões mais complexos. Em contrapartida,
configurações inadequadas, como no experimento
RFOREST-5, elevaram o erro (RMSE = 83.79), evidenciando
a sensibilidade do modelo aos hiperparâmetros escolhidos
(Tabela 3).

A Figura 1 ilustra a comparação entre valores reais e
previstos pelo Random Forest. Nota-se que o modelo
consegue acompanhar tendências históricas, mas apresenta
desvios consideráveis nos anos mais recentes,
especialmente em 2023 e 2024, quando não conseguiu
capturar adequadamente a queda dos níveis do rio.

O Gradient Boosting alcançou desempenho semelhante ao
Random Forest, com melhor configuração no experimento
GBOOSTING-1, obtendo RMSE = 78.25 (Tabela 4). O ajuste
fino dos hiperparâmetros foi determinante: profundidade de
100, taxa de aprendizado de 0.1 e subsample de 0.3
permitiram melhor generalização.
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A Figura 2 mostra que o modelo conseguiu acompanhar de
maneira consistente as oscilações nos níveis do rio,
capturando picos e estiagens ao longo da série histórica.
Entretanto, observa-se desvio crescente nos últimos anos,
indicando limitação do algoritmo em lidar com padrões mais
recentes ou mudanças abruptas associadas a eventos
extremos. Comparativamente, o Gradient Boosting
apresentou erro ligeiramente maior que o Random Forest,
reforçando que, embora eficiente, sua performance depende
de ajustes criteriosos e pode ser instável diante de séries
temporais longas. O modelo LSTM obteve os melhores
resultados gerais, com destaque para o experimento LSTM-1,
que alcançou RMSE = 4.43 (Tabela 5). Essa diferença 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 padrões
temporais e dependências sequenciais em séries históricas
ambientais.

A Figura 3 evidencia a proximidade entre valores reais e
previstos, mostrando que o LSTM acompanha com precisão
tanto os ciclos de cheias quanto os de secas. Diferentemente
dos modelos de árvores, o LSTM manteve robustez mesmo
diante de variações nos hiperparâmetros, o que reforça sua
capacidade de generalização e estabilidade no aprendizado.
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