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Abstract. Weather forecasts are important for various sectors of society, im-
pacting the adoption of strategies to improve agriculture and the management
of natural disasters. This study focuses on this context, specifically on fore-
casting climate time series in the city of Penedo, Alagoas, due to the complex
characteristics of its climate. As a method, a hybrid system was proposed that
combines linear and non-linear forecasting models. The results demonstrated
that the system achieved the best performance in six out of nine databases tested,
standing out as a robust solution for climate prediction.

Resumo. As previsées meteorologicas sdo importantes para vdrios setores da
sociedade, impactando na adog¢do de estratégias para melhorar a agricultura
e na gestdo de desastres naturais. Este estudo se concentra nesse contexto, es-
pecificamente na previsdo de séries temporais climdticas na cidade de Penedo,
Alagoas, devido as caracteristicas complexas do seu clima. Como método, foi
proposto um Sistema Hibrido que combina modelos lineares e ndo-lineares de
previsdo. Os resultados demonstraram que o sistema obteve o melhor desempe-
nho em seis de nove bases de dados testadas, destacando-se como uma solu¢do
robusta para a previsdo climdtica.

1. Introducao

Uma série temporal climética, segundo [Morettin and Toloi 1985], pode ser definida
como “qualquer conjunto de observagdes de varidveis ordenadas no tempo”, incluindo
temperatura, precipita¢io, pressdo atmosférica, umidade, velocidade e direcdao do vento,
entre outras. Na literatura, diversos estudos utilizam essas varidveis para prever
ocorréncias climdticas, como secas severas, fortes chuvas ou alteracdes na normalidade
do clima [BARROS et al. 2012].

A andlise dessas varidveis permite previsdes meteoroldgicas extremamente
benéficas para multiplos setores da sociedade, incluindo o planejamento agricola, a pre-
visdo de possiveis inundagdes ou deslizamentos de terra [Soares et al. 2022]. A medida
que essas previsdes se tornam mais precisas, sua influéncia nas atividades didrias e no
planejamento estratégico para o futuro se torna cada vez mais importante.



No entanto, prever séries temporais climdticas ainda € um desafio, especialmente
em regidoes com caracteristicas climdticas complexas. O Brasil, com sua vasta extensao
territorial e diversidade ambiental, agricola e climatica, exemplifica bem essas dificulda-
des [BARROS et al. 2012].

O estado de Alagoas, na regido Nordeste do pais, apresenta desafios especificos
devido a “irregularidades na precipitacdo pluviométrica e pouca variacdo sazonal na
radiacao solar, fotoperiodo e temperatura do ar”’, o que complica a previsao meteorologica
pelo poder publico [BARROS et al. 2012]. Além disso, a escassez de dados climéaticos
disponiveis, especialmente nas cidades do interior de Alagoas, agrava esses desafios, pois
muitas localidades ndao possuem estagdes meteoroldgicas para coleta de dados.

Uma excecdo € a cidade de Penedo, onde ha uma estagdo meteoroldgica localizada
no Instituto Federal de Alagoas (IFAL) e gerida em colaboracao com a Secretaria de Meio
Ambiente (SEMARH). Nessa estacdao, dados meteorolégicos sdo continuamente observa-
dos, registrados e organizados, formando conjuntos de dados que podem ser utilizados
para gerar informacdes valiosas [Freitas 2023].

Com esses dados, torna-se possivel explorar a utilizacao de sistemas de previsao
meteoroldgica baseados em técnicas de aprendizado de maquina. No entanto, € impor-
tante ressaltar que nao existe um modelo individual de aprendizado de maquina que ga-
ranta desempenho 6timo em todos os conjuntos de dados [de Mattos Neto et al. 2020].
Por esse motivo, autores como [de Oliveira and Ludermir 2014], [Faruk 2010] e
[de Mattos Neto et al. 2020] recomendam o uso de sistemas hibridos de previsdo, que
combinam diferentes modelos individuais para capturar um maior nimero de padrdes nos
dados.

Baseado nisso, este artigo relata os resultados de um projeto de Iniciacao Ci-
entifica cujo objetivo foi desenvolver um Sistema Hibrido (SH) para previsao de séries
temporais climaticas em Penedo, Alagoas. O SH combina modelos lineares e nao-lineares
de forma integrada, onde os modelos lineares buscam identificar relagdes lineares entre os
dados, enquanto os modelos ndo-lineares capturam relacdes mais complexas. A hipotese €
que essa combinacdo possa fornecer previsoes mais precisas do que modelos individuais,
gerando contribui¢des significativas para a previsao de dados climaticos.

Para alcancar esse objetivo, este trabalho descreve, na se¢do 2, a fundamentacao
tedrica sobre a previsao de séries temporais e a definicao de sistemas hibridos. Na secdo 3,
apresentamos os métodos utilizados. Na secao 4, discutimos os experimentos e resultados
obtidos. Finalmente, na se¢do 5, enumeramos as principais conclusdes deste estudo.

2. Fundamentacao Teérica

2.1. Previsao de Séries Temporais

Com o avango das tecnologias e com o desenvolvimento de novos sensores, as possibi-
lidades de monitoracdo do clima tém melhorado consideravelmente ao longo dos anos.
Autores como [Bochenek and Ustrnul 2022] salientam que esses avancos t€m possibili-
tado o estudo e investigacdo de abordagens importantes, como o uso de aprendizado de
maquina. Ainda, destacaram que nos ultimos anos o nimero de trabalhos que utilizaram
aprendizado de méaquina para andlises de mudancgas climdticas aumentaram significativa-
mente, gerando sistemas de previsdes cada vez mais precisos.



A eficiéncia desses algoritmos de aprendizagem de maquina depende do ajuste
correto dos dados para que eles sejam capazes de capturar as correlagdes e padroes exis-
tentes. Por exemplo, uma série temporal, segundo [de Oliveira and Ludermir 2014], é
formalmente representada por um vetor de dados X; = {x1, z2,z3,...,2;} que precisa
ser transformado em um par de dados (X, y). Nesse par, X representa a matriz dos padroes
de entrada e y os alvos que os modelos precisam aprender a prever. Esse processamento
pode ser feito utilizando a técnica de janela de tempo ou janela deslizante.

A janela de tempo divide a série temporal em varios segmentos menores através da
expressdo Z; = { Xy—w+1, Xt—wi2, - - -, X¢ }- Emque Z, representa uma janela de entradas
para o instante de tempo ¢ e w o tamanho dessa janela. A exemplo, padrdes de entrada
como X; = {x1,%s, -, 2, } sdo gerados e podem ser usados para prever o alvo X, 1.
Essa metodologia quando aplicada ao longo de uma série temporal, cria uma matriz dos
padrdes de entrada X e o vetor de saida y, permitindo a aplicagdo de qualquer algoritmo
de previsdo. Com isso, as previsdes geradas, podem embasar tomadas de decisdes nos
mais diversos setores de uma sociedade.

2.2. Sistemas Hibridos de Previsao

No mundo real, reconhecer os padroes de uma série temporal pode ser uma ta-
refa complexa, uma vez que os dados sdo estocdsticos (ou seja, possuem um
comportamento aleatério e imprevisivel) e podem se alterar ao longo do tempo
[Figueiredo Filho and Silva Janior 2009]. Alguns autores, como [Zhang 2003], discutem
que os padrdes das séries temporais podem ser compostos por dois tipos: lineares e nao-
lineares. Esse tipo de formacao dificulta a previsdo para modelos de aprendizado de
maéaquina individuais, pois eles podem nao ser capazes de capturar todas as variagdes dos
padrdes existentes de uma s vez.

Por esse motivo, os sistemas hibridos s@o mais adequados, visto que eles fazem
uso da combinac¢ido de mais de um modelo de previsdo, comumente, um modelo linear
e outro nao-linear [de Oliveira and Ludermir 2014]. Exemplos de modelos lineares sdao
os métodos estatisticos como AR, ARMA e ARIMA, que encontram a relacdo entre os
dados de entrada e saida de forma linear. J4 os modelos ndo-lineares sao aqueles que
conseguem modelar padrées mais complexos, como curvaturas, a exemplo algoritmos de
aprendizagem de mdquina como as redes neurais artificiais, SVR, arvore de decisdo, entre
outros.

Esta caracteristica motivou diversas pesquisas sobre o uso de sistemas hibridos na
literatura, como os trabalhos de [Aly 2020], [de Oliveira et al. 2021] e [Han et al. 2022].
Em [Aly 2020] foi proposto a combinacao de redes neurais artificiais e filtro de Kalman
para previsao da velocidade de vento. [de Oliveira et al. 2021] investigou a possibilidade
de selecionar o modelo mais indicado para cada padrao da série temporal, utilizando os
algoritmos MLP, SVR, RBF, LSTM e CNN. Por fim, em [Han et al. 2022] analisou o uso
da regressao linear e da rede neural BP para prever chuvas de curta duragao.

Embora os estudos na literatura destaquem o potencial dos sistemas hibridos para
previsao, sdo raros os trabalhos focados na previsao climética de regides especificas, como
o que esta sendo investigado neste estudo. Dessa forma, o desenvolvimento de um sistema
de previsdo para a cidade de Penedo, Alagoas, ndo apenas pode oferecer seguranca no
planejamento de atividades como o plantio, mas também na preven¢do de impactos de



chuvas severas e outros eventos climaticos.

3. Metodologia

Nesta secdo, serd apresentado o Sistema Hibrido de previsdo de séries temporais
climaticas para a cidade de Penedo, Alagoas. O método proposto visa combinar modelos
lineares e ndo-lineares para aprimorar a precisdo das previsdes climédticas. As etapas do
método proposto sdo ilustradas em duas etapas apresentadas na Figura 1.
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Figura 1. Estrutura geral do Sistema Hibrido

O processo se inicia com o recebimento da série temporal com os dados
climdticos, representado pela varidvel X; = {xq,x9,23,...,7;}. Em seguida, a série
temporal € submetida a aplicacdo da janela de tempo Z;, conforme discutido na secdo
2.1. Essa etapa € crucial para transformar a série temporal no formato (X, y), adequado
para que o modelo de previsdo consiga aprender as correlacdes dos dados.

ApOs isso, o Sistema Hibrido inicia o treinamento de um modelo linear para fazer a
previsdo inicial. [Figueiredo Filho and Silva Junior 2009] afirmam que um modelo linear
¢ um tipo de modelo matemadtico ou estatistico que pressupde uma relacio linear entre
a varidvel de entrada X e a varidvel de saida y. Exemplos de modelos lineares sdo a
regressao linear, lasso, lars-lasso e outros. Estes modelos sao rapidos e eficazes na captura
de padrdes simples nos dados, isso se torna uma escolha ideal para a primeira fase de
treinamento. A previsdo Y, gerada pelo modelo linear ¢ utilizada para realizar o célculo
dos residuos da préxima etapa.

Os residuos, denotados por I?; sdo componentes essenciais na constru¢ao e melho-
ria do Sistema Hibrido, eles representam a diferenca entre os valores reais observados Y;
e os valores previstos Y, gerados pelo modelo linear. Matematicamente definidos como:
R, =Y, —Y/. Esses residuos sdo os padrdes que o modelo linear ndo conseguiu captu-
rar. Como os residuos s@ao um vetor numérico, eles precisam ser novamente submetidos a
técnica de janela de tempo Z;_, = {ri_wi1,"t—wr2, - - -, 7t} para que o préximo modelo
consiga interpretar adequadamente os dados.



Ap6s a transformagdo, o modelo nao-linear € treinado para capturar os padroes
restantes nos residuos. Os modelos ndo-lineares sdo mais flexiveis e podem mode-
lar uma gama mais complexa de padrdes nos dados. Diversos modelos podem ser
usados nesta etapa, como a Arvore de decisdo, MLP e SVR. Entao, logo apds o seu
treinamento a previsdao do modelo ndo-linear pode ser calculada e representada por:

P(tfw) = {p17p27p3a S 7p(t7w)}

Com ambos os modelos treinados, a previsao final £} € obtida somando a previsao
ndo-linear Pt —w) e a previsao do modelo linear R;[w : t]. Devido a aplicagdo da janela
de tempo nos residuos, a previsdo do modelo ndo-linear tem tamanho ¢ — w, em que ¢
¢ o tamanho original da série temporal e w é o tamanho da janela de tempo aplicada.
Dessa forma, para garantir que a soma seja feita nos instantes de tempos adequados, usa-
se Ri[w : t], que significa que a soma é feita em R, a partir da posi¢do w até a posi¢do
final ¢.

4. Experimentos

Nesta secdo serdo descritos as bases utilizadas e o tratamento aplicado, métricas de
avaliacoes e configuracido dos experimentos.

4.1. Bases Utilizadas

As séries temporais climadticas utilizadas nos experimentos foram obtidas na estagao me-
teorologica da cidade de Penedo, localizada no IFAL (Campus Penedo). O conjunto de
dados climaticos possui 34 séries temporais abrangendo um quantitativo de 201.076 re-
gistros, compreendendo o periodo de 10 de maio de 2023 a 29 de janeiro de 2024. Neste
estudo, apenas 9 séries temporais foram selecionadas para a experimentacdo, como de-
monstrado na Figura 2. Cada série temporal apresenta, aproximadamente, 5.914 registros,
proporcionando um conjunto de dados robusto para a andlise climética.
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Figura 2. Variaveis coletadas e armazenadas na base da estacao meteorologica

4.2. Tratamento das Bases

As séries temporais foram separadas em conjuntos de treinamento e teste para a realizagao
dos experimentos. A separacado foi dividindo os dados em duas partes temporais. Foram



atribuidos 80% do periodo inicial para treinar o modelo, e os 20% restantes para testar
a capacidade de generalizacdo dos modelos em dados diferentes dos treinados. Essa es-
tratégia € chamada de holdout, que é amplamente utilizada em séries temporais, uma vez
que mantém a ordem temporal dos dados e evita o vazamento de informacdes do futuro
para o passado.

Para garantir que todas as varidveis fossem comparaveis e que os modelos avalia-
dos conseguissem convergir durante o treinamento, aplicou-se a normalizacdo Min-Max
aos dados. A normalizacao, indicada por [SILVA 2018] redimensiona a série temporal
para um intervalo especifico [0, 1], sem alterar o formato original da série. O célculo
¢ representado pela seguinte expressdo: Xnorm = (X — Xmin)/(Xmin — Xmax).
Onde Xnorm representa o valor resultante da série, X representa o primeiro valor da
série, enquanto X msn seria o valor minimo e X max o valor maximo.

4.3. Métricas de Avaliacao

Para avaliar a qualidade das previsdes, a métrica utilizada foi o Erro Quadritico Médio
(MSE) por ser uma medida simples e que mensura a distincia entre as previsoes € 0s
valores reais. Isso significa que quanto mais préximo de zero melhor se torna a precisao
do algoritmo escolhido. O MSE ¢ representado pela expressao abaixo:

i=1

IS o VS
MSE=—% (4 — i) (1)

n

Onde y; representa os valores reais, ¥, representa os valores previstos e n 0 nimero
total de observagdes.

Para comparar os resultados entre os algoritmos, foi utilizada a biblioteca Au-
toRank proposta por [Herbold 2020]. O AutoRank segue o protocolo estabelecido por
[Demsar 2006], que primeiro avalia se as amostras seguem uma distribui¢do normal an-
tes de aplicar o teste estatistico adequado. Se os dados ndo forem normais, corre¢des de
Cohen sdo aplicadas. Em seguida, o teste ndo paramétrico de Friedman € aplicado para
afirmar a hipétese nula de que nao ha diferenca significativa entre as abordagens. Se a
hipdtese nula for rejeitada, o teste post-hoc de Nemenyi € aplicado para identificar quais
abordagens t€ém desempenhos diferentes. Ambos o0s testes sdo realizados com um nivel
de significancia de o = 0, 05.

4.4. Configuracao dos Experimentos

Para a composi¢do do Sistema Hibrido, foram selecionados dois algoritmos: a Regressao
Linear e a Arvore de Decisdo. A Regressdo Linear foi escolhida por ser um modelo
com treinamento rapido e capaz de capturar principalmente correlacdes lineares, en-
quanto a Arvore de Decisio foi escolhida por sua natureza nio-linear e boa capacidade
de generaliza¢do em diferentes problemas. O Sistema Hibrido é comparado a seis algorit-
mos individuais: trés lineares (Regressdao Linear, Lasso e Lars Lasso) e trés ndo lineares
(Arvore de Decisdo, MLP Regressor e SVR), obtidos da plataforma Scikit-Learn'.

'https://scikit-learn.org/stable/index.html



Os seis algoritmos foram submetidos a técnica Grid Search que avalia todas as
combinacdes possiveis de um conjunto predefinido de pardmetros. Os parametros que ge-
raram o melhor desempenho de previsdo para o conjunto de treinamento estdao destacados
na Tabela 1 e foram utilizados nos experimentos.

Tabela 1. Gridsearch e melhores parametros por modelo

Algoritmos Grid Search Melhores Parametros
. . fit_intercept: [True, False], copy_X: True,
LinearRegression copy)(r:) [True, False] ﬁtjnrt)grcept’: True
Lasso alpha: [0.001, 0.1, 1, 10, 100], alpha: 0.001,
max_iter:[ 1000,5000, 10000] max_iter’: 1000
LassoLars —_— —_—
max_depth:[10,20,30], max_depth: 10,
DecisionTreeRegressor min_samples_split: [1,2,4], min_samples_leaf: 4,
min_samples_leaf: [7, 8,9, 10, 11,15,20] min_samples_split: 2

hidden_layer_sizes: [(5,), (10,), (15,), (20,), (30,)],

.. S ! activation: tanh, alpha: 0.0001,
activation: ['relu’, ’tanh’],

MLPRegressor alpha: [0.0001, 0.001], hiddenJaye.r,si.zes: (30,),
max_iter’: [50, 80, 100, 150] max.iter: 80
SVR kernel: [ ’rbf’, ’sigmoid’], C:0.1,
C:[0.1, 1, 10, 100] kernel: linear

Os experimentos foram realizados usando a linguagem de programacao Python e
executados na plataforma do Google Colab. Para os experimentos com as séries meteo-
roldgicas, cada algoritmo foi executado 50 vezes por ser uma amostra significativamente
grande e que permite entender a variagdo de diferentes configuracdes de inicializacdo dos
algoritmos. Esse processo fornece uma amostra segura para os testes de Friedman com o
Pos-teste de Nemenyi.

5. Resultados

A média e o desvio padrdo para o MSE dos algoritmos para as nove bases de dados estdao
apresentados na Tabela 2. Os algoritmos com melhores desempenhos para cada base estao
destacados em negrito e para afirmar esses resultados estatisticamente, pode-se observar
a Figura 3. As discussdes dos resultados serdo organizadas em duas subsecdes, a andlise
do desempenho dos modelos (5.1) lineares, e (5.2) ndo-lineares.

Tabela 2. Resultados dos modelos para o MSE.

BASES MLP REGRESSOR | ARVORE DE DECISAO SVM LASSO | LASSO LARS | REGRESSAO LINEAR SH
TEMP MED 0.0021 (0.000) 0.0017 (1.492) 0.0026 (0.000) | 0.0016 (2.168) | 0.0021 (0.000) 0.0016 (0.000) 0.0016 (1.365)
PA MED 0.0006 (0.000) 0.0003 (2.134) 0.0017 (2.168) | 0.0002 (0.000) | 0.0007 (1.084) 0.0002 (5.421) 0.0002 (1.387)
VEL VEN MED | 0.0069 (0.000) 0.0067 (1.613) 0.0085 (1.734) | 0.0068 (1.734) | 0.0068 (0.000) 0.0068 (0.000) 0.0068 (2.038)
DIR VEN MED 0.0219 (0.000) 0.0198 (1.298) 0.0243 (0.000) | 0.0216 (3.469) | 0.0216 (0.000) 0.0216 (3.469) 0.0198 (3.469)
PO MED 0.0043 (0.000) 0.0037 (5.018) 0.0035 (0.000) | 0.0036 (4.336) | 0.0041 (8.673) 0.0035 (0.000) 0.0035 (0.000)
UR MED 0.0049 (0.000) 0.0031 (1.357) 0.0067 (0.000) | 0.0038 (8.673) | 0.0045 (8.673) 0.0038 (3.673) 0.0031 (1.256)
RAD MED 0.0072 (0.000) 0.0063 (9.090) 0.0090 (0.000) | 0.0091 (0.000) | 0.0093 (0.000) 0.0090 (0.000) 0.0063 (4.544)
TENSAO BAT 0.0134 (0.001) 0.0006 (1.036) 0.0089 (0.000) | 0.0169 (3.469) | 0.0178 (0.000) 0.0169 (0.000) 0.0189 (0.000)
TEMP INST 0.0031 (0.000) 0.0027 (6.433) 0.0028 (4.336) | 0.0026 (4.336) | 0.0029 (4.336) 0.0026 (4.336) 0.0026 (4.336)

5.1. Analise do Desempenho dos Modelos Lineares

Nesta primeira andlise, ao observar a Tabela 2, percebe-se que o Sistema Hibrido obteve
os melhores resultados para cinco das nove bases, enquanto que a Regressao Linear obteve
o melhor desempenho em uma e empatou com o Sistema Hibrido em duas. No ranking
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Figura 3. Teste de Friedman com o pos-teste de Nemenyi para o MSE

de Friedman (Fig. 3) observa-se que os modelos lineares figuraram as melhores posic¢oes,
na ordem do melhor para o pior: Sistema Hibrido, Regressao Linear, LASSO e LARS
Lasso.

A distancia critica de Nemenyi (CD) ilustra quando dois algoritmos possuem de-
sempenho estatisticamente iguais, especificamente quando uma linha se sobrepoe a dois
algoritmos. A partir dos resultados observados, nota-se que todos os algoritmos melho-
res ranqueados sdo estatisticamente diferentes dos demais, com destaque para o primeiro
colocado: o Sistema Hibrido (SH). Estes resultados apontam para a predominancia de
padrdes lineares nas séries temporais climaticas experimentadas.

Para visivelmente entender os resultados, as Figuras 4a, 4b, 4c, 5a, 5b, Sc ilus-
tram o desempenho de previsao de todos os algoritmos para o conjunto de testes. As
representacdes visuais foram geradas apenas para as dltimas 50 observacdes de cada con-
junto de teste, por conta do seu tamanho elevado (1.322 observacdes), o que dificultaria a
interpretagcdo das previsoes.

Em destaque, nota-se que nas Figuras 4c, 5b os modelos lineares foram os que
mais se aproximaram dos dados reais. Em contrapartida, nas Figuras 4a, 5c os seus de-
sempenhos foram inferiores aos dos modelos ndo-lineares, como da Arvore de Decisdo.

5.2. Analise do Desempenho dos Modelos Nao-lineares

Nesta segunda andlise, ao observar a Tabela 2, percebe-se que o modelo ndo-linear Arvore
de Decisdo (THREE) apresentou os melhores desempenhos de previsao para 3 das 9 ba-
ses. No entanto, mostrou mostrou desempenho estatisticamente igual ao MLP (Fig. 3).

No geral, nota-se que os modelos ndo-lineares estiveram entre as piores
colocagdes, apesar de terem previsdes bastante proximas dos valores reais nas Figuras
4b, 5a e 5c. Entende-se que a maior variabilidade dos resultados ocorre porque os mode-
los s@o mais suscetiveis a certas caracteristicas dos dados que nao se repetem em todos as
bases avaliadas. Por esse motivo, os modelos ndo-lineares ndo foram suficientemente ro-
bustos para garantir uma boa previsao nos diferentes tipos de séries temporais climaticas.

Em contrapartida, o Sistema Hibrido, na maioria dos graficos, soube lidar com
as diferentes caracteristicas dos conjuntos de dados, demonstrando uma previsao superior
em relacdo aos demais modelos. Esses resultados confirmam a nossa hipétese de pesquisa
de que a combinacdo de modelos distintos de previsdo, especialmente um linear e um
nao-linear, pode oferecer previsdes climaticas mais precisas e robustas em comparacao
aos modelos individuais de previsao.
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Figura 4. Previsoes para as séries meteorolégicas de direcao do vento, pressao
atmosférica e ponto de orvalho
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Figura 5. PrevisOes para as séries meteoroldgicas de radiacao, temperatura e
unidade relativa média

6. Conclusao

Este trabalho relatou o resultado de um projeto de iniciacdo cientifica que teve como
objetivo o desenvolvimento de um Sistema Hibrido para previsdao de séries temporais
climéticas na cidade de Penedo, Alagoas. As séries temporais climaticas experimentadas
foram obtidas na estacdo meteoroldgica do IFAL em Penedo.




O Sistema Hibrido desenvolvido obteve os melhores resultados em cinco das nove
bases avaliadas, destacando-se como o algoritmo com melhor desempenho geral, con-
forme indicado pelo ranking de Friedman e pela distancia critica de Nemenyi. Os re-
sultados também revelam que os modelos nao-lineares avaliados estiveram entre as piores
colocagdes no Ranking de Friedman, mostrando que nao conseguiram capturar adequada-
mente os padrdes das séries climdticas. Esses indicios confirmaram a hipétese de pesquisa
deste estudo que: a combinagdo de modelos distintos, como um linear € um nao-linear,
poderia oferecer robustez na previsao de diferentes séries temporais climéticas.

Para trabalhos futuros, sugere-se a investigacao da selecao dindmica de regresso-
res, onde o modelo mais adequado para cada padrao de entrada € utilizado. Também € mo-
tivada a integracdo de técnicas avancadas de aprendizado profundo, como redes LSTM.
Para aprofundar as discussoes, € recomendado incluir mais varidveis climaticas de outras
regides com diferentes caracteristicas e implementar uma plataforma web para disponibi-
lizar as previsdes ao publico.
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