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Abstract. This study conducted a comparative analysis of the Prophet, Random
Forest, Support Vector Regression (SVR), and XGBoost models for hydrometric
level forecasting aimed at sensor fault detection. Using data from the SNIRH
(2022-2025) for stations along the Rio M, the models were updated daily with
the mean of observed values and evaluated using standard metrics: MAE, MSE,
RMSE, MAPE, and R? The results showed that XGBoost achieved the best per-
formance, more effectively capturing variations. In this context, machine lear-
ning models outperformed the others, demonstrating strong potential to enhance
the predictive maintenance of hydrotelemetering stations.

Resumo. Este trabalho realizou uma andlise comparativa dos modelos
Prophet, Random Forest, Suport Vector Regression (SVR), XGBoost na previsdo
de niveis hidrométricos para detec¢do de falhas em sensores. Utilizando da-
dos do SNIRH (2022-2025) das estagoes do Rio M, os modelos foram retroali-
mentados diariamente com a média dos valores observados e avaliados pelas
métricas padrdo MAE, MSE, RMSE, MAPE e R Os resultados mostraram que
0 XGBoost teve melhor desempenho, capturando melhor as variacoes. Neste
trabalho, os modelos de aprendizado de mdquina tiveram um melhor desempe-
nho para essa aplicacdo, com potencial para aprimorar a manutengdo preditiva
de estacoes hidrotelemétricas.

1. Introducao

O monitoramento hidrolégico desempenha um papel fundamental na gestao sustentivel
dos recursos hidricos, possibilitando a previsdo de eventos criticos, como enchentes
e secas, e fornecendo informacdes essenciais para a tomada de decisdes estratégicas
[ANA 2016]. No Brasil, o Sistema Nacional de Informagdes sobre Recursos Hidricos
(SNIRH) € a principal plataforma de coleta e armazenamento desses dados, utilizando
estacdes hidrotelemétricas distribuidas pelo territério nacional [SNIRH 2021]. Essas
estacdes operam de forma automatizada, transmitindo dados de nivel e precipitagdo em
tempo real para os centros de monitoramento, como a Agéncia Nacional de Aguas e Sa-
neamento Basico (ANA) e instituicoes parceiras [EPAGRI/CIRAM-ANA 2024].

Entretanto, a confiabilidade dessas medicoes, de coleta e armazenamento, pode ser
comprometida por falhas nos sensores, interferéncias ambientais e erros na transmissao
dos dados [ANA 2021]. O diagndstico precoce de inconsisténcias nesses registros € cru-
cial para evitar a propagacao de erros em andlises hidroldgicas e evitar acOes equivocadas



na gestao da dgua. Atualmente, a identificacdo de falhas € baseada em verificacdes manu-
ais e na comparacao com valores histdricos, um processo que pode ser demorado e sujeito
a erros humanos [SNIRH 2021].

Nesse contexto, técnicas de predi¢ao de séries temporais surgem como uma al-
ternativa promissora para identificar padrdoes anomalos e antecipar possiveis falhas nos
sensores. Modelos estatisticos e de aprendizado de maquina podem auxiliar na deteccdo
de desvios nos niveis monitorados, permitindo a implementacdo de estratégias proativas
de manutencdo [ANA 2022]. Entre os métodos mais utilizados, destacam-se o Prophet,
um modelo baseado em decomposi¢ao aditiva desenvolvido pela Meta, e o Random Fo-
rest, um algoritmo de aprendizado de méquina baseado em muiltiplas drvores de decisdo.

O objetivo deste artigo € comparar o desempenho dos modelos Prophet, Ran-
dom Forest, SVR e GXBoost na previsao de niveis hidrolégicos, avaliando sua precisdao
na deteccdo de falhas em sensores hidrotelemétricos. Para isso, foram utilizados dados
histéricos do SNIRH, cobrindo o periodo de 2022 a 2025, com realimentacdo continua
dos modelos para aprimorar suas previsoes. A andlise serd estruturada com base na meto-
dologia do Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), um modelo
amplamente utilizado para o desenvolvimento de solu¢gdes baseadas em ciéncia de dados
[Shearer 2000].

O artigo esta organizado em seis secOes: a Secdo 2 apresenta os trabalhos relaci-
onados; a Secdo 3 discute os fundamentos do monitoramento hidrologico e dos modelos
aplicados; a Secdo 4 detalha a metodologia, desde o pré-processamento até a avaliagdo;
a Secdo 5 apresenta e analisa os resultados obtidos; e a Secdo 6 traz as conclusdes e
propostas de continuidade da pesquisa.

2. Materiais e métodos

O monitoramento hidrolégico desempenha um papel fundamental na gestdo dos recursos
hidricos, fornecendo dados essenciais para a preven¢do de desastres, planejamento de
infraestrutura e conservacao ambiental [ANA 2016]. No Brasil, a coleta de informagdes
hidrolégicas é coordenada pelo SNIRH, que agrega dados de estacdes hidrotelemétricas
espalhadas pelo territorio nacional [SNIRH 2021].

As estacOes hidrotelemétricas utilizam sensores para medir varidveis como nivel
da dgua, vazdo e precipitacdo. No entanto, essas medicdes estao sujeitas a falhas decorren-
tes de problemas mecanicos, calibracdo inadequada ou interferéncias ambientais. Erros
comuns incluem niveis com baixa oscilag@o, inconsisténcias totais, oscilagcdes anormais e
leituras fora dos limites histéricos [EPAGRI/CIRAM-ANA 2024]. A deteccao e correcao
desses problemas exigem ferramentas avancadas de anélise de dados.

A previsao de séries temporais ¢ amplamente utilizada em estudos hidrolégicos
para identificar padrOes, tendéncias e anomalias [Manandhar et al. 2024]. Neste tra-
balho, foram avaliados quatro modelos representativos: Prophet, voltado a cap-
tura de sazonalidades e tendéncias [Manandhar et al. 2024]; Random Forest, base-
ado em d4rvores de decisao [Flyrank 2023]; SVR, eficaz em relagdes ndo lineares
[Sharma and Goel 2024]; e XGBoost, modelo baseado em boosting com alto desempe-
nho em regressao [Niazkar et al. 2024]. A escolha refletiu a diversidade de abordagens e
sua aplicabilidade em contextos hidroldgicos recentes.



2.1. Modelos de predicao

O Prophet ¢ um modelo aditivo desenvolvido pela Meta, projetado para lidar com séries
temporais de maneira robusta e interpretdvel [Manandhar et al. 2024]. Ele decompde os
dados em trés componentes principais: tendéncia, sazonalidade e efeitos externos. Essa
estrutura torna o modelo altamente eficiente para séries temporais com padrdes sazonais
e eventos especificos, permitindo ajustes automaticos mesmo em séries com intervalos
irregulares.

Estudos recentes demonstram que o Prophet tem sido aplicado com sucesso em
previsdo de demanda energética e hidroldgica, apresentando bons resultados quando ha
padrdes claros e estabilidade nos dados [Barzegar et al. 2021]. No entanto, sua capaci-
dade preditiva pode ser limitada em cendrios com alta variabilidade e mudancgas abruptas.

O Random Forest (RF) € um algoritmo de aprendizado de maquina baseado em um
conjunto de arvores de decisdo construidas de forma aleatdria, combinando os resultados
de cada arvore para gerar uma previsdo mais estavel e precisa. Sua estrutura baseada
na combinagao de multiplas arvores de decisdo, conhecida como método de agregacio,
confere ao modelo uma alta robustez contra overfitting e sensibilidade a ruidos, tornando-
o adequado para problemas com variabilidade significativa nos dados [Flyrank 2023].

Embora originalmente desenvolvido para tarefas de classificacdo e regressdo em
dados tabulares, o RF pode ser adaptado a modelagem de séries temporais por meio da
introducdo de varidveis temporais, como hora, dia, més e ano, e defasagens histdricas
(lags) dos dados de entrada. Essa abordagem permite ao modelo capturar padrdes sa-
zonais, tendéncias locais e interagdes complexas entre varidveis. Trabalhos recentes,
como em [Jaimes Campos and Lépez Zuaiiga 2021], destacam o potencial de Random Fo-
rest na previsdo de demanda em séries temporais irregulares, enquanto o trabalho em
[Manandhar et al. 2024] aponta desempenho superior em relagdo ao Prophet em cendrios
de alta flutuagdo.

Support Vector Regression (SVR) € uma técnica de aprendizado de maquina base-
ada no algoritmo de Support Vector Machine (SVM), adaptada para tarefas de regressao.
Sua abordagem consiste em encontrar uma fun¢do que aproxime os dados de entrada den-
tro de uma margem de tolerancia definida, buscando a0 mesmo tempo minimizar a com-
plexidade do modelo. Essa caracteristica permite ao SVR lidar com relagdes nao lineares
entre varidveis, mesmo em conjuntos de dados com ruido ou comportamento irregular
[Sharma and Goel 2024].

Aplicagdes na area de recursos hidricos, o SVR tem se mostrado eficaz na mode-
lagem de séries temporais, como a previsao de vazdes e niveis de 4gua em rios e reser-
vatérios. Conforme apresentado em [Sharma and Goel 2024], a técnica apresenta desem-
penho promissor em contextos hidroldgicos, destacando-se pela capacidade de capturar
padrdes complexos de comportamento hidrodinamico.

Ja o Extreme Gradient Boosting (XGBoost) é um algoritmo de regressao baseado
em arvores de decisdo, que utiliza o principio de boosting para construir modelos predi-
tivos robustos a partir da combinagdo sequencial de multiplos modelos fracos. Uma de
suas principais vantagens estd na eficiéncia computacional, aliada a capacidade de lidar
com dados heterogéneos e com alta colinearidade entre varidveis [Niazkar et al. 2024].



Na engenharia de recursos hidricos, o XGBoost tem sido amplamente empregado
em tarefas como previsdo de vazdo, qualidade da dgua e niveis hidrométricos, devido a
sua alta acurdcia e estabilidade preditiva. Segundo [Niazkar et al. 2024], a técnica apre-
senta vantagens significativas quando aplicada a séries temporais hidrolégicas, superando
modelos tradicionais em termos de desempenho e adaptabilidade.

2.2. Trabalhos Relacionados

A previsdo de varidveis hidrolégicas por meio de modelos de aprendizado de maquina tem
sido tema recorrente na literatura recente, com destaque para sua aplicagdo em cendrios
com alta variabilidade e complexidade temporal. Dentre as abordagens exploradas, o mo-
delo Prophet vem sendo utilizado para detectar tendéncias e padrdes sazonais em séries
temporais. Em [Manandhar et al. 2024] o Prophet foi avaliado comparativamente a Ran-
dom Forest e outros modelos para previsdo de carga elétrica, destacando sua eficicia na
identificacdo de componentes sazonais, embora com limitagdes na detec¢ao de variagdes
abruptas.

No contexto hidrol6gico, modelos baseados em SVR mostraram desempenho pro-
missor. No trabalho de [Sharma and Goel 2024] foi aplicado SVR para prever a vazio do
rio no reservatorio Tehri, na fndia, utilizando varidveis como precipita¢io, temperatura,
cobertura de neve e descarga. No trabalho foi apresentado que SVR é capaz de capturar
com precisdo as variacdes da série temporal em escalas didrias, superando modelos tradi-
cionais, especialmente quando calibrada com validacao cruzada e kernels adequados.

O XGBoost também tem se consolidado como uma das técnicas mais eficazes
em tarefas de previsao hidrolégica. No trabalho de [Niazkar et al. 2024] foi apresentada
uma revisao sistematica sobre o uso do XGBoost em engenharia de recursos hidricos,
apontando que 74% dos estudos analisados obtiveram os melhores resultados com esse
algoritmo, inclusive em aplicagcdes como previsdo de qualidade da dgua, gerenciamento
de aquiferos e modelagem de reservatorios. Sua eficiéncia computacional e capacidade de
lidar com dados esparsos o tornam especialmente adequado para séries temporais com-
plexas.

Nestes trabalhos, foi evidenciada uma tendéncia crescente por abordagens basea-
das em aprendizado de maquina, em substitui¢io ou complementacdao com modelos es-
tatisticos tradicionais, visando maior precisdo e adaptabilidade em cendrios hidrolégicos
diversos.

3. Metodologia

Neste trabalho, foram investigados o comportamento do nivel hidrométrico em estagdes
situadas no Rio M [omitido para revisdo], utilizando dados do SNIRH no periodo de
2022 a 2025. Para isso, como comentado, foram aplicados quatro modelos de previsao:
Prophet, RF, SVR e XGBoost. Uma andlise comparativa dos métodos visa testar a eficicia
dos diferentes paradigmas de modelagem, desde métodos estatisticos até algoritmos de
aprendizado de maquina, com o objetivo de identificar quais modelos apresentam melhor
desempenho em diferentes condi¢des hidroldgicas.

Essa andlise podera ser combinada com técnicas de reconhecimento de padrdes
operacionais, como detec¢cdo de anomalias, variacdes abruptas fora dos limites de secas e
cheias histdéricas ou comportamento atipico, para o desenvolvimento, posteriormente, de



uma ferramenta automatizada de andlise de falhas em estagdes hidrométricas, conforme
diretrizes de monitoramento da ANA [ANA 2016, SNIRH 2021].

Seguindo o0 modelo CRISP-DM [Shearer 2000], a metodologia foi estruturada em
trés grandes fases: pré-processamento, modelagem e avaliacdo, conforme representado
na Figura 1. Antes dessas etapas, o processo incluiu o entendimento do problema — vol-
tado a deteccdo de falhas em sensores hidrologicos — e o entendimento dos dados, que
envolveu a andlise da qualidade e da estrutura das séries temporais extraidas do SNIRH.
A fase de pré-processamento compreendeu subfases como coleta, limpeza, criagdo de
varidveis temporais e defasagens. A modelagem abrangeu o treinamento dos modelos
e a retroalimentacdo didria, enquanto a avaliacdo se baseou em métricas quantitativas.
A fase de operacao € representada pela implementagdo sequencial dessas etapas, com
a retroalimentacao continua dos modelos. Além disso, utilizou-se inteligéncia artificial
generativa para aprimorar a redagdo cientifica e refatorar o cédigo, tornando o desenvol-
vimento mais claro e eficiente.

Pré-processamento

. Modelagem
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Figura 1. Fluxograma da metodologia adotada para previsao hidrométrica.

3.1. Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento dos dados seguiu uma rotina padronizada para garantir qualidade,
integridade e adequacdo das séries temporais ao treinamento dos modelos preditivos. Os
dados horarios de nivel hidrométrico foram obtidos do SNIRH [SNIRH 2021] e abrange-
ram o periodo de 2022 a 2025. Inicialmente, as datas foram convertidas para o formato
datet ime, assegurando ordenacdo cronolégica. Em seguida, foram tratados valores au-
sentes e leituras inconsistentes, por meio da conversdao de entradas invdlidas para NaN,
remocgdo de linhas nulas e descarte de registros com valor zero, conforme orientagdes da
ANA [ANA 2016], esses podem indicar falhas de sensor ou auséncia de transmissao. Para
melhorar os valores de entradas, foram extraidas varidveis temporais hora, dia, més e ano,
e adicionadas defasagens histdricas (lags) de até seis instantes anteriores, permitindo aos
modelos capturar padrdes sazonais e de dependéncia temporal.

A normalizac¢do dos dados foi realizada com o StandardScaler, dabiblioteca

E Treinamento dos Modelos
| (Prophet, RF, SVR, XGBoost)




scikit-learn!, padronizando as varidveis de entrada para evitar distorcdes no treina-
mento dos modelos. A divisdo entre conjuntos de treino e teste seguiu uma estratégia tem-
poral (sem embaralhamento), com 80% dos dados utilizados para treinamento e 20% para
validagdo. Todas as etapas foram implementadas utilizando bibliotecas amplamente reco-
nhecidas na comunidade cientifica, como pandas para manipulagcdo de dados tabulares e
temporais, NumPy para operagdes numéricas € scikit—-1learn para pré-processamento
e avaliacdo dos modelos. O desenvolvimento e execugdo dos experimentos foram reali-
zados no ambiente colaborativo Google Colab?, que oferece infraestrutura adequada para
tarefas de ciéncia de dados.

3.2. Modelagem e Treinamento

A modelagem dos dados foi realizada de forma padronizada para os quatro modelos tes-
tados, com variagdes especificas conforme a estrutura exigida por cada técnica.

No Prophet, os dados foram agregados previamente em mediana didria e a coluna
de nivel foi renomeada para y, e a de data para ds, conforme exigido pela biblioteca. A
cada iteracdo, foi gerada uma previsao para o proximo dia, e o valor real observado era
incorporado a base para a etapa seguinte, promovendo uma retroalimentacao progressiva
com dados reais. Esse processo foi realizado sem ajuste automatico de parametros.

No modelo RF, os dados foram normalizados com StandardScaler e divi-
didos em 80% para o treinamento e 20% para teste (20%), sem embaralhamento, pre-
servando a ordem temporal. A cada nova mediana didria observada, uma nova linha
era construida com as varidveis temporais e as defasagens obtidas a partir dos dltimos
valores reais. Ap0s a predicdo, o modelo era retreinado incrementalmente com essa
nova amostra, incluindo a retroalimentacdo com os dados reais, como sugerido por
[Barzegar et al. 2021].

O modelo SVR seguiu os mesmos passos do RF, ou seja, normalizacdo com
StandardScaler, entrada composta por varidveis temporais e lags, e retroalimentacao
didria com novos dados reais apos cada previsdo. O modelo foi retreinado a cada ciclo
com a adi¢ao de uma nova amostra a base de treino, sem redefinir os dados anteriores. Ja o
XGBoost recebeu os dados normalizados e com defasagens, sendo retroalimentado diari-
amente com a mediana observada e reentreinado por completo com 0 XGBRegressor,
mantendo os hiperparametros fixos. Embora essa estratégia seja vidvel para bases mo-
deradas, em sistemas reais com grandes volumes de dados, pode-se adotar abordagens
mais eficientes, como janelas deslizantes. Além do ganho técnico, essa retroalimentagdo
continua tem valor pratico: permite detectar padrdoes incomuns que podem indicar falhas
em sensores, apoiando decisdes mais precisas na gestao hidrolédgica.

Em todos os casos, o valor real da mediana diaria de nivel foi utilizado
para avaliar o erro de previsdo, além de alimentar o modelo no passo seguinte, ga-
rantindo a consisténcia temporal da série durante o processo iterativo de predicdo.
O uso de retroalimentagdo didria se baseou em estudos anteriores que demonstra-
ram que a incorporagdo progressiva de dados reais melhora a precisdo das previsoes
[Barzegar et al. 2021, Manandhar et al. 2024].

IBiblioteca de aprendizado de maquina em Python. Disponivel em: https://scikit-learn.org
2Ambiente gratuito baseado em nuvem para desenvolvimento de notebooks Jupyter. Disponivel em:
https://colab.research.google.com



3.3. Avaliacao de Desempenho

Para avaliar a precisao dos modelos gerados, foram utilizadas métricas amplamente em-
pregadas em previsoes de séries temporais. Na Tabela 1 sdo apresentadas uma descri¢ao
das métricas utilizadas.

Tabela 1. Métricas de avaliacao dos modelos

Métrica Foérmula Descricao

Erro Absoluto Médio N Diferenga média absoluta entre valo-
(MAE) n 2ei=1 ¥~ Y res previstos e reais.

Erro Quadritico Médio 1S (s — )2 Similar ao MAE, mas penaliza mais
(MSE) n 2ei=1\Wi = Ui 0s erros maiores.

Raiz do Erro Quadritico Médio \/ Iy (i — 00)° Erro médio das previsdes na mesma
(RMSE) n 2a=1Wi = i unidade dos dados.

Erro Percentual Absoluto Médio 100 <~n | vi—9i Erro médio expresso como porcenta-
(MAPE) o &=Ly, gem dos valores reais.

Coeficiente de Determinagao 1-— M Grau de ajuste do modelo aos dados.
(R?) > (wi—9)?

O comportamento dessas métricas permitiu avaliar qual modelo apresentou maior
precisdo na previsao do nivel hidrométrico e sua viabilidade para aplicacdes futuras. Mo-
delos com menores valores de MAE, MSE, RMSE e MAPE sdo preferiveis, pois indicam
menor erro nas previsdes. J4 o coeficiente de determinacdo (R?) deve ser o mais préximo
possivel de 1, pois valores negativos sugerem desempenho inferior a média historica.

4. Resultados e Discussao

A avaliacdo dos modelos Prophet, RF, SVR e XGBoost foi realizada com base em séries
temporais de nivel d’agua em trés estagoes hidroldgicas do Rio M, aqui denominadas de
Rio Jusante, Rio Quilombo e Rio Casca. Para isso, foram utilizadas métricas classicas
de desempenho citadas — MAE, MSE, RMSE, MAPE e R2 — aplicadas aos resultados
suavizados de cada modelo. Os valores obtidos estdo apresentados na Tabela 2.

Os resultados mostram que os modelos baseados em aprendizado de mdaquina
apresentaram desempenho superior na previsao de niveis hidrométricos, destacando-se
pela capacidade de capturar oscilagdes locais e eventos transitorios com maior precisao.
Entre eles, RF, SVR e XGBoost apresentaram maior sensibilidade a variagdes rapidas
nos dados, sendo mais indicados para aplicacdes em monitoramento preditivo. O modelo
Prophet, apesar de resultados inferiores nas métricas quantitativas, pode complementar
essas abordagens por sua habilidade em representar tendéncias de longo prazo e padroes
sazonais.

O XGBoost foi 0 modelo com melhor desempenho geral entre todas as estacdes
analisadas. Na estacdo Rio Jusante, obteve RMSE de 8.90 e R? de 0.94; em Rio Qui-
lombo, os valores foram ainda mais expressivos, com RMSE de 5.37 ¢ R? de 0.93. Na
estacdo Rio Casca, também se destacou com RMSE de 7.54 ¢ R? de 0.92. Esses resul-
tados indicam alta precisdo na previsdao de eventos transitorios e variabilidade de curto
prazo.



O modelo RF apresentou bom desempenho, especialmente nas estacoes Rio Qui-
lombo e Rio Casca, alcancando R? de 0.91 e 0.92, respectivamente. Na estacdo Rio
Jusante, obteve R? de (.84, superando os demais modelos, exceto o XGBoost. Jd o SVR,
apesar de resultados um pouco inferiores, ainda mostrou desempenho satisfatério em Rio
Quilombo (R? = 0.84), sendo uma opcdo vidvel para aplicacdes com menor exigéncia
computacional.

Tabela 2. Métricas de avaliacao dos modelos para as estagcoes do Rio M

Estacao Modelo MAE MSE RMSE MAPE R?
Prophet 26.89 1606.77 40.08 7.44% -0.31
RF 10.66 19538 1398 3.14% 0.84
XGBoost 591 79.25 8.90 1.71%  0.94
SVR 10.11  321.19 1792 272% 0.74
Prophet 11.80 465.16 21.57 6.51% -0.18
RF 4.04 33.86 5.82 2.52% 091

Rio Jusante

Rio Quilombo
XGBoost  3.73 28.88 5.37 227%  0.93
SVR 4.19 62.05 7.88 2.35% 0.84
Prophet 11.75 989.15 3145 7.49% -0.36
. RF 5.89 56.62 7.52 2.62% 0.92
Rio Casca

XGBoost  5.40 56.78 7.54 236% 0.92
SVR 776 216.80  14.72 3.0% 0.70

Figura 2. Previsao X Dados Reais: Rio Jusante (Prophet, RF, SVR, XGB).

Nas Figuras 2, 3 e 4 sdo apresentadas as curvas de previsdo e os dados reais
para cada estagdo Rio Jusante, Rio Quilombo, Rio Casca, respectivamente, ilustrando
visualmente o desempenho dos modelos. Nota-se que o Prophet tende a suavizar exces-
sivamente as variagdes, enquanto os modelos baseados em aprendizado de méquina se
adaptam melhor as oscilagdes rapidas e eventos locais.

Notadamente, o XGBoost obteve os melhores desempenhos gerais, com valores
de RMSE variando entre 5,37 e 8,90 e R? acima de 0,90 nas trés estagcdes avaliadas. O RF
também apresentou resultados robustos, com RMSE entre 5,82 e 13,98 e R? consistente-
mente acima de 0,84. J4 o SVR apresentou desempenho competitivo em alguns cendrios,



enquanto o Prophet obteve resultados menos expressivos, com R2 negativos e RMSE mais
elevados, acima de 21, o que refor¢a que pode ser mais adequado para o acompanhamento
de tendéncia do que para previsdes de curto prazo.

Esses resultados refor¢cam a eficdcia dos modelos de aprendizado de maquina —
especialmente o XGBoost — para previsdao de séries hidrolégicas com comportamento
dindmico. O Prophet é util como ferramenta complementar de acompanhamento de
tendéncia. Por fim, os resultados servem de base para a etapa seguinte do projeto, que é
a integracdo dessas previsdes a um sistema de detecc¢do de falhas em sensores do SNIRH

por meio da anélise de padrdes e anomalias.

18-02:2025
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Figura 4. Previsao X Dados Reais: Rio Casca (Prophet, RF, SVR, XGB).

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, foram avaliadas quatro abordagens de modelagem — Prophet, Random
Forest, SVR e XGBoost — aplicadas a séries temporais de nivel d’dgua em trés estagdes
hidrolégicas do Rio M. Para o processamento usando esses dados, os resultados mostra-
ram que, enquanto o modelo Prophet € mais eficiente na captura de tendéncias amplas
e variagdes sazonais, os modelos baseados em aprendizado de maquina, especialmente



Random Forest e XGBoost, se destacam na previsdao de eventos pontuais e comportamen-
tos transitorios.

E necessério realizar novos processamentos, com mais dados e pardmetros, para
abranger a série temporal dos dados. Porém, é possivel perceber que a adog¢do desses
modelos pode trazer beneficios significativos para a manuten¢ao preditiva em sistemas de
monitoramento hidroldgico, permitindo intervengdes mais rdpidas e assertivas em casos
de falhas de sensores, desvios inesperados ou padrdes atipicos de comportamento.

Como continuidade deste trabalho, sugere-se a integracdo dos modelos de pre-
visdo com técnicas de detec¢do de anomalias — como Autoencoders, Isolation Forest e
andlise por entropia — aliadas a métodos de identificacdo de comportamentos incomuns,
como periodos de baixa oscilagdo, valores fora de faixas historicas de cheia e seca, e ou-
tros indicadores de funcionamento anormal. A combinagao dessas técnicas visa aprimorar
a ferramenta de deteccdo de falhas em sensores de nivel, elevando sua confiabilidade e ca-
pacidade de operagdo autdbnoma. Além disso, a implantagdo pratica do sistema em tempo
real, com dashboards inteligentes e alertas automaticos, consolidam os proximos passos
rumo a uma solugdo completa de apoio a gestdo hidrologica e monitoramento preventivo.
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