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“A Inteligéncia Atrtificial ndo é apenas

uma ferramenta para solucionar problemas humanos,
mas também uma ponte para uma maior
compreensédo e preservacdo do nosso

precioso meio ambiente.” (Fei-Fei Li, 2021)



RESUMO

O derramamento de hidrocarbonetos no solo apresenta riscos significativos ao meio
ambiente e a saude humana. Diante dessa situacao, é importante realizar uma avalia-
cao cuidadosa das areas afetadas para determinar a necessidade de aplicar métodos
de remediacdo. No entanto, os métodos tradicionais de remediacdo muitas vezes
acarretam impactos ambientais consideraveis e altos custos. Portanto, hd um grande
esforgco para buscar alternativas mais eficientes e sustentaveis. Uma abordagem pro-
missora € o0 monitoramento da taxa de deplecao dos hidrocarbonetos na area afetada,
0 que permite avaliar a taxa de biodegradacao dos contaminantes. Estudos recentes
mostram que uma maneira eficaz de avaliar essa taxa é por meio do acompanhamento
do perfil de temperatura do solo, ja que a biodegradacao dos hidrocarbonetos resulta
em um aumento na temperatura da regido afetada. Nesse contexto, este estudo pro-
pde o desenvolvimento de técnicas de predicdo para estimar o comportamento futuro
dos perfis de temperatura do solo, a fim de estimar o processo de biodegradacao em
momentos posteriores. Para isso, sdo utilizadas técnicas de modelagem dindmica do
perfil de temperatura nas areas afetadas, utilizando dados histéricos para predizer os
valores futuros da série de dados. Com base em informacdes reais de temperatura
coletadas por um sistema termodinamico de monitoramento de fontes, foram implemen-
tados um modelo autorregressivo e modelos recentes de redes neurais recorrentes
para estimar o comportamento futuro do perfil de temperatura. Os resultados obtidos a
partir da comparacao desses métodos indicam a viabilidade da modelagem proposta,
fornecendo informacdes valiosas que podem auxiliar na tomada de decisdes relacio-
nadas as técnicas de remediacdo a serem empregadas. Ao fornecer uma predicao
do comportamento futuro do perfil de temperatura do solo, é possivel obter uma com-
preensao mais clara do processo de biodegradacéo dos hidrocarbonetos, permitindo
uma alocacao mais eficiente de recursos e uma escolha mais assertiva das técnicas
de remediacdo adequadas para cada situacao. Além disso, a abordagem proposta
contribui para a preservacao do meio ambiente e para a protecao da saude humana,
mitigando parte dos impactos ambientais negativos associados a técnicas tradicionais
de remediacao de areas contaminadas.

Palavras-chave: Predicdo de temperatura. Deplecao da zona da fonte. Derramamen-
tos. Fase livre.



ABSTRACT

The spillage of hydrocarbons in soil poses a serious problem that entails significant
risks to the environment and human health. In light of this reality, it is important to con-
duct a thorough assessment of the affected areas to determine the need for remediation
methods. However, traditional remediation approaches often come with considerable
environmental impacts and high costs. Therefore, there are many active researches to
explore more efficient and sustainable alternatives. One promising approach is mon-
itoring the depletion rate of hydrocarbons in the affected zone, which allows for the
assessment of the biodegradation rate of contaminants. Recent studies have shown
that an effective way to evaluate this rate is by monitoring the soil temperature profile,
as the biodegradation of hydrocarbons results in an increase in the temperature of
the affected region. In this context, this study proposes the development of prediction
techniques to estimate the future behavior of soil temperature profiles, aiming to predict
the biodegradation process at later time instants. To achieve this, dynamic modeling
techniques of the temperature profile in the affected areas are employed, using histor-
ical data to predict future values in the data series. Based on real temperature data
collected by a thermodynamic source monitoring system, an autoregressive model and
recent models of recurrent neural networks were implemented to predict the future
behavior of the temperature profile. The results obtained from the comparison of these
methods indicate the feasibility of the proposed modeling approach, providing valuable
information that can assist in decision-making regarding the employed remediation tech-
niques. By providing a prediction of the future behavior of the soil temperature profile, a
clearer understanding of the hydrocarbon biodegradation process can be obtained, en-
abling more efficient resource allocation and informed selection of suitable remediation
techniques for each situation. Moreover, this approach contributes to environmental
preservation and the protection of human health by avoiding some of the limitations
associated with traditional methods in terms of costs and environmental impacts.

Keywords: Temperature prediction. Source Zone Depletion. Spills. Free phase.
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1 INTRODUGAO

A industria do petréleo e gas ainda tem grande participacao na matriz energética
brasileira, apesar de haver uma tendéncia de aumento da participagdo de energias
renovaveis. O plano nacional de energia para 2050 (EMPRESA DE PESQUISA ENER-
GETICA, 2018) mostra a participacéo dos derivados de petréleo como principal fonte
de energia para o consumo final, com previsao de ser dominante até o final do plano.
Atualmente no Brasil, o setor de petrdleo e gas é responsavel por 34,9% da oferta
interna de energia, sendo a maior fonte de contribuicao (EMPRESA DE PESQUISA
ENERGETICA, 2021).

Com as previsdes de exploragao do setor petrolifero sendo promissoras, a co-
munidade cientifica e a opiniao publica tém se preocupado cada vez mais com a
investigacao e a pesquisa para melhoria do processo e para amenizar o impacto am-
biental dessa atividade. Diante disso, observa-se que as atividades que estéo ligadas
a industria petrolifera, como exploragao, refino, armazenamento e transporte, estdo
sujeitas a ocorréncia de derramamento de hidrocarbonetos no meio ambiente (PERES,
2019). Os efeitos adversos desses derramamentos sobre a biodiversidade e os ecos-
sistemas em geral podem persistir por muitas décadas, até mesmo séculos (GAUTAM
et al., 2023). Além disso, a exposicao prolongada para seres humanos a esses com-
postos pode resultar em problemas respiratorios, neuroldgicos e até cancer (ADIPAH,
2019). A limpeza de um derramamento de petréleo para a recuperacao de areas afeta-
das pode ser extremamente cara e frequentemente é suportada pelo governo ou pela
industria petrolifera (AL-MAJED; ADEBAYO; HOSSAIN, 2012). Além disso, muitas ve-
zes processos tradicionais de remediacdo apresentam eficiéncia limitada, em especial
para aplicacado em contaminantes residuais (STOCKWELL, 2015).

Depois do derramamento, o petroleo ou derivado infiltra-se no solo e espalha-se
lateralmente devido as caracteristicas geologicas locais, influenciado pela gravidade.
Ele permanece sorvido no solo, nas aguas subterraneas e no lencol freatico como uma
solugcdo ndo homogénea, resultando em duas fases distintas. A fase do contaminante é
conhecida como fase livre ou liquido imiscivel menos denso que a agua (LNAPL, do in-
glés Liquid Non-Aqueous Phase Liquids) (STOCKWELL, 2015). O local que apresenta
LNAPL é denominado zona da fonte e ele passa por um processo de deplecao natural
da zona da fonte (NSZD, do inglés Natural Source Zone Depletion) (PERES, 2019).
Durante o processo de deplecéo, ocorre a transferéncia fisica de massa através da
dissolugéo e vaporizagao dos constituintes quimicos para as fases aquosa (agua sub-
terrdnea) e gasosa (gas do solo), além da biodegradacao dos constituintes do LNAPL
por meio de reac¢des microbianas (SMITH et al., 2021).

Existe uma vasta gama de tecnologias para lidar com a descontaminacao do
solo e da 4gua subterranea. A selegdo da abordagem mais apropriada exige uma
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compreensao detalhada das propriedades fisico-quimicas do contaminante, do volume
do vazamento, do tempo decorrido desde o incidente, das caracteristicas geoldgicas
e hidrogeoldgicas, da andlise do ambiente fisico na superficie e abaixo do solo no
local especifico, bem como da extensdo da pluma de contaminacdo. Uma revisao
das principais técnicas de remediacao e de seus usos de acordo com os parametros
listados acima é apresentada em Mariano (2006).

No Brasil, ainda predominam as técnicas de remogéao do solo contaminado
e de bombeamento de contaminantes. Entretanto, em alguns casos essas técnicas
podem nao ser eficientes ou podem até mesmo ser desnecessarias. Por exemplo, a
remocao fisica do solo pode néao retirar totalmente a pluma do contaminante e o LNAPL
continua agindo como fonte de contaminacao (ASKARANI; SALE, 2020). Além disso,
o bombeamento tem eficiéncia limitada quando a contaminagéo residual tem baixa
concentracao (PERES, 2019).

De maneira geral, NSZD também é considerada uma estratégia de remediacao,
baseada em processos biolégicos. Essa estratégia pode ser empregada com eficiéncia
significativamente maior na remogao da contaminacao residual persistente, chegando
a ter efeito melhor que técnicas que envolvem processos de extracdo hidraulicos,
pneumaticos ou por injecdo de remediadores quimicos nesse caso. Além disso, as
técnicas que sdo mais invasivas apresentam custos elevados. Apesar de ser promissor
em algumas situacoes, o uso de NSZD como método de remediacao depende de uma
quantificacdo da taxa efetiva deplecao de massa de contaminantes, de modo a garantir
a eficiéncia do método (PERES, 2019).

Os métodos tradicionais de quantificar a estimativa do processo sdo baseados
em analise de emissdes de gases e sao influenciaveis pelas condicbes ambientais
(terrestres e subterranea). Adicionalmente, os métodos exigem algumas analises de
amostras em laboratérios, o que torna o processo dispendioso (VAN DE VEN et al.,
2021). Pesquisas mais recentes exploram um novo método de avaliagdo, que emprega
a medicao do perfil vertical da temperatura na zona da fonte. O calor liberado pela
biodegradacao é diretamente relacionado com a taxa de NSZD por meio de relacoes
termodindmicas, sendo um método mais facil de medicao e que nao sofre tanto com
alteragcé@o por fatores ambientais (SWEENEY; RIRIE, 2014). Assim, uma vez que se
tenha uma relagcéo confiavel entre o perfil de temperatura e a taxa de biodegradacao,
uma instrumentacgao fixa na regido contaminada permite obter uma estimacédo de
forma praticamente on-line da taxa de NSZD. Essa estimacédo pode ser empregada
para acompanhamento da eficiéncia do método na deplec¢do de hidrocarbonetos de
petréleo e avaliacdo da adequacéao da técnica como método de remediacgao.

Apesar de o modelo ser parte importante para a remedicao por NSZD, néo ha
uma abordagem amplamente empregada na literatura. Além disso, a obtencao dos
modelos ndo é algo trivial, pois eles envolvem diferentes dominios de conhecimento
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e apresentam caracteristicas nao lineares. Para que se obtenha uma estimacao con-
fidvel da taxa de NSZD a partir das medicdes de temperatura, a escolha cuidadosa
de parametros e técnicas de modelagem é necessaria, 0 que pode ser um processo
iterativo e exigente em termos computacionais (TIAN; CHEN; GANGULI, 2021). Além
do emprego de técnicas tradicionais de modelagem, podem ser empregadas técni-
cas baseadas em dados e em modelos de aprendizado de maquina. Essas tém se
mostrado ser um campo promissor por permitirem a solucao de varios problemas de
modelagem para sistemas com caracteristicas bastante variadas (SCHWEDERSKY,
2017). Por se tratar de um problema dinémico, as técnicas da area de aprendizado
profundo, que englobam arquiteturas de redes neurais artificiais (RNA) recorrentes,
séo as escolhas naturais quando se opta pela abordagem de identificagcdo com base
em dados e modelos de aprendizado. A grande vantagem dessas técnicas frente a
modelagem fenomenolégica é que exigem pouco conhecimento da fisica que rege o
processo (BAROT; BURGSTEINER; KOLLERITSCH, 2020).

Nos ultimos anos, os modelos de aprendizado de maquina tém ganhado popula-
ridade devido as suas estruturas especificas e seu desempenho notavel em vérias apli-
cacoes. Destacam-se dois modelos em particular: as redes convolucionais e as redes
recorrentes, cada uma com caracteristicas distintas que impulsionaram seu sucesso
em tarefas especificas. As redes convolucionais sao amplamente utilizadas em tarefas
de visdo computacional. Elas se destacam por sua capacidade de extrair recursos re-
levantes de imagens, permitindo a deteccédo de padrées complexos (SCHWEDERSKY,
2017; MENDES et al., 2020). Outro modelo de destaque é a rede recorrente conhecida
como memodria longa de curto prazo (LSTM, do inglés Long Short-Term Memory). A
LSTM tem a capacidade de aprender a partir de sequéncias de dados, capturando
dependéncias de longo prazo e superando as limitagbes das redes neurais tradicionais.
Isso permite a deteccédo de padrdes temporais complexos e o processamento eficiente
de informagdes sequenciais (YAMAK; YUJIAN; GADOSEY, 2019). Além desses mo-
delos, outras arquiteturas recorrentes tém recebido crescente interesse. Um exemplo
séo as redes de estado de eco (ESN, do inglés Echo State Network), que tém sido
aplicadas com sucesso na modelagem de problemas dindmicos. As ESNs se desta-
cam por sua capacidade de processar sequéncias temporais complexas, aprendendo
a partir de estados internos e adaptando-se de forma eficiente a diferentes contextos
dinamicos (JAEGER, 2002).

Como forma de avaliar experimentalmente a eficiéncia do método de remedi-
acao por NSZD e de estudar diferentes formas de modelagem do problema, foram
desenvolvidas estacdes de monitoramento da taxa de biodegradacao baseadas na me-
dicao do perfil de temperatura no contexto de um projeto de pesquisa na Universidade
Federal de Santa Catarina (UFSC). Essas estagdes, junto com o modelo de estimacéo,
sdo chamadas de Sistema Termodinamico de Monitoramento de Fontes (STMF) e
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estao sendo empregadas para o0 monitoramento remoto de areas contaminadas in situ,
possibilitando um acompanhamento continuo da temperatura resultante da deplecéo
das fontes de contaminacao. As estacdes foram, inicialmente, avaliadas em ambiente
de laboratério e, posteriormente, foram para campo avaliar areas com contaminacao
controlada dentro do Nucleo Ressacada de Pesquisas em Meio Ambiente da UFSC.
Atualmente, hd um STMF em operacdo em area de contaminacao na Refinaria de
Paulinia (Replan), da Petrobras.

Com base nos dados reais medidos em areas contaminadas em campo, propde-
se a criacdo de modelos dinamicos de predicdo das temperaturas subsuperficiais,
como forma de avaliar um método que permita estimar as temperaturas em momentos
futuros. Os dados estimados de temperatura podem ser usados para avaliacao das
taxas esperadas de NSZD em momentos futuros, porém esse processo exige modelos
que sejam capazes de entender as relacdes de longo prazo e as sazonalidades asso-
ciadas aos dados. Dessa forma, ndo esta no escopo deste trabalho criar um modelo
que faca predi¢des confiaveis da taxa de NSZD, mas propor e avaliar um método de
estimativa das temperaturas em instantes futuros de tempo, considerando horizontes
curtos, dada a disponibilidade limitada de dados obtidos durante a realizac&o desta dis-
sertacdo. Para essa tarefa, foram empregados modelos tradicionais, como modelos de
média moével integrada (ARIMA, do inglés Autoregressive Integrated Moving Average)
(SHUMWAY et al., 2017), e redes neurais recorrentes, em particular as arquiteturas
LSTM e ESN. Para os modelos de predicao é necessario realizar os ajustes dos hiper-
parametros, 0s quais precisam ser obtidos para cada série temporal. Como método
de otimizacdo dessa etapa, foi utilizada a técnica de algoritmo genético (AG) (DREO
et al., 2006b) para encontrar as combinacdes 6timas de hiperparametros para cada
modelo. Essa abordagem € bastante utilizada na literatura para esse fim (NIKBAKHT;
ANITESCU; RABCZUK, 2021; SILVA; LUDERMIR; ALMEIDA, 2021).

1.1 OBJETIVOS

Nas proximas sec¢des estdao descritos o objetivo geral e os objetivos especificos.

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste estudo é realizar uma avaliagao experimental da utilizagéo
de diversas arquiteturas e modelos de redes neurais artificiais recorrentes, assim como
modelos tradicionais, para predizer valores de temperatura em alguns pontos do perfil
de temperatura do solo resultante do processo de deplecéo natural de hidrocarbonetos
de petréleo com base em medicoes de estagcdes de monitoramento.
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1.1.2 Objetivos especificos

O objetivo geral foi dividido em objetivos especificos, consistindo em:
+ analisar e pré-processar os dados de campo para identificar quais dinamicas
devem ser modeladas e quais dados podem ser considerados como entrada
dos modelos de predicéo;

* criar modelos de predigdo dos dados reais de temperatura utilizando um
modelo autorregressivo e arquiteturas de redes neurais artificiais recorrentes;

* propor um método de ajuste dos hiperparametros dos modelos com base
em algoritmos genéticos;

» comparar os resultados das predi¢cdes dos modelos desenvolvidos em perfis
de temperatura com dinamicas distintas.

1.2 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

No restante desta dissertacdo, no Capitulo 2 € apresentada uma revisao da lite-
ratura que aborda séries temporais, modelagem de sistemas dinamicos e algoritmos
genéticos. O capitulo é dividido em seis se¢des, cada uma explorando um aspecto
especifico. A Secdo 2.1 aborda os conceitos fundamentais das séries temporais, for-
necendo uma base tedrica para a compreensao dessas estruturas de dados. A Secao
2.2 concentra-se nas técnicas de modelagem utilizadas para anélise e predicdo de
comportamento futuro de séries temporais. Além disso, aponta os desafios e comple-
xidades envolvidos no ajuste de modelos para capturar adequadamente a estrutura
e a dinamica das séries temporais. Nas Sec¢des 2.3 a 2.4.1, sdo apresentadas as ar-
quiteturas especificas utilizadas para modelar as séries temporais neste trabalho. Isso
inclui o modelo ARIMA, que é amplamente utilizado na literatura, e as redes neurais
recorrentes, como LSTM e ESN. As vantagens e limitacbes de cada abordagem séo
discutidas em relagdo a analise de séries temporais. A Segéo 2.5 destaca os concei-
tos e técnicas relacionados a implementacao de algoritmos genéticos, empregados
neste trabalho para ajuste dos parametros dos modelos. Por fim, na Secéao 2.6, séo
apresentadas consideragdes finais sobre os métodos discutidos ao longo do capitulo,
destacando suas contribuicoes e relevancia para a pesquisa em questao.

O Capitulo 3 apresenta a descricao detalhada do processo dos dados e me-
todologias de métricas. O capitulo esta dividido em trés secbes. Na Secéo 3.1, sao
discutidas a dinamica do LNAPL no solo apds derramamentos de petréleo e a aplicacdo
da NSZD como método de remediagdao, com monitoramento baseado na temperatura
do solo. Na Sec¢éao 3.2, é apresentado o STMF e ela inclui informacdes sobre o sistema
de aquisicao de dados empregado, 0 método utilizado para a predigéo das séries tem-
porais de temperaturas de subsolo e uma descricao das séries de dados empregadas.
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Além disso, sao apresentadas métricas de avaliagdo da qualidade das predicdes: erro
médio percentual absoluto, erro médio absoluto, erro quadratico médio, raiz do erro
quadratico médio, erro médio quadratico ponderado e coeficiente de determinacao. Por
fim, a Secao 3.3 apresenta as consideragdes finais sobre a metodologia de desenvol-
vimento do trabalho e sobre suas conexdes com o restante dos desenvolvimentos da
pesquisa.

O Capitulo 4 apresenta os resultados dos modelos utilizados e suas principais
caracteristicas de cada uma. A Secao 4.1 aborda o modelo ARIMA, com foco na
configuracao do modelo e sua validagdo. Além disso, sdo apresentados os resultados
do treinamento do modelo, destacando as métricas de desempenho obtidas. A Secao
4.2 apresenta o modelo LSTM aplicado para a analise dos dados dos reservatorios.
Sao descritos os detalhes da implementagdo desse modelo especifico, incluindo as
camadas, as funcdes de ativacao e os parametros utilizados. Além disso, séo discutidos
os resultados. A Secao 4.3 faz a mesma analise para o modelo ESN. Por fim, a Secao
4.4 traz uma comparacao dos resultados dos diferentes modelos em cenarios de
predicdo para temperaturas de solo medidas em diferentes profundidades.

O Capitulo 5 conclui esta dissertacao, fornecendo as consideragdes finais do
trabalho. Nesse capitulo, sdo apresentadas as principais conclusées alcangadas por
meio do desenvolvimento do estudo, destacando os principais insights e descobertas
obtidas. Além das conclusées, também sao propostas sugestdes para trabalhos futuros
relacionados ao tema abordado. Essas propostas visam aprofundar a pesquisa, explo-
rar lacunas identificadas durante o estudo e contribuir para 0 avango do conhecimento
na area.
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2 REVISAO DA LITERATURA

A revisao da literatura é dividida em sec¢bes, cada uma explorando um aspecto
especifico de séries temporais e modelos para sua predi¢do. A Secéo 2.1 aborda os
conceitos fundamentais das séries temporais, fornecendo uma base tedrica para a
compreensao dessas estruturas de dados e de suas principais caracteristicas, como
dinamicidade, tendéncias, padrdes, sazonalidade e autocorrelacdo. A Secéo 2.2 apre-
senta as principais técnicas de modelagem utilizadas para analise e predicdo de com-
portamento de séries temporais, bem com uma discussado sobre a complexidade de
ajuste de modelos para capturar a estrutura e a dindmica das séries temporais. A
Secéao 2.3 apresenta 0 modelo ARIMA e é seguida na sec¢éo 2.4 por uma descrigao
dos modelos de aprendizado de maquina, com destaque para os modelos LSTM e
ESN, detalhados nas Secoes 2.4.2 e 2.4.3, respectivamente. A Secao 2.5 aborda a
implementagéo de algoritmos genéticos empregada para ajuste dos hiperparametros
dos modelos. Na Sec¢éo 2.6, sdo apresentadas consideragdes finais sobre o capitulo.

2.1 SERIES TEMPORAIS

Os avancos tecnolégicos na computacao incentivaram a utilizacao de sistemas
de dados para aquisicao e gerenciamento em diversas areas do conhecimento, per-
mitindo armazenar grandes quantidades de dados em diferentes formatos, incluindo
a informacao temporal para organizagao cronologica (PARMEZAN, 2016). Gragas ao
componente temporal inerente a maioria dos dados do mundo real, € relativamente facil
gerar séries temporais. No entanto, o mesmo néo pode ser dito sobre sua analise, clas-
sificacao e predicao, processos que ainda apresentam alguns desafios (BROCKWELL,;
DAVIS, 2002). A analise mais simples de uma série temporal (ST), tipicamente é reali-
zada de forma grafica, que permite avaliar o comportamento geral, procurar periodici-
dade e verificar tendéncias nos dados, 0 que abre possibilidade para se fazer predicao
de valores futuros. Além da analise grafica, as STs permitem o uso de técnicas que
modelam matematicamente o comportamento futuro com base em dados histéricos
sequenciais, incluindo seus préprios dados passados. Ao encontrar esse modelo mate-
matico, é possivel realizar predicées dentro do contexto temporal (CHATFIELD; XING,
2019).

Na literatura, € comum utilizar o conceito de decomposicdo de uma ST em
elementos independentes dos eventos representados para andlise e compreensao
aprimoradas. Os principais componentes abordados nessa decomposicao sao denomi-
nados tendéncia, sazonalidade e residuo (GONCALVES, 2017). Essa abordagem visa
identificar e separar esses elementos para obter uma visdo mais clara e interpretativa
dos dados temporais.

A tendéncia refere-se a direcao geral ou padrao de longo prazo dos dados ao
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longo do tempo. Em outras palavras, a tendéncia representa a mudanca sistematica
e continua no valor médio da série temporal ao longo de um periodo extenso. Caso a
ST tenha uma tendéncia, ela pode ser classificada em ascendente (crescente), des-
cendente (decrescente) ou horizontal (constante) (PARMEZAN, 2016). A identificacdo
e analise da tendéncia em uma série temporal podem fornecer informagdes valiosas
sobre 0 comportamento subjacente dos dados e ajudar a predizer padrdes futuros.

Sazonalidade em STs refere-se a padroes repetitivos ou ciclos que ocorrem
regularmente em determinados periodos de tempo. Esses padrdes podem ser influ-
enciados por fatores sazonais, como estagées do ano, feriados e eventos culturais,
ou flutuacdes regulares em atividades econ6micas, por exemplo. A presenca de sa-
zonalidade em uma série temporal pode ter um impacto significativo na interpretacao
dos dados e na previsédo de tendéncias futuras. A sazonalidade pode ser categorizada
em dois tipos: aditiva e multiplicativa. Na sazonalidade aditiva, a flutuacéo sazonal é
estavel e ndo depende do nivel global da série, sendo adicionada a tendéncia de forma
consistente. Na sazonalidade multiplicativa, o tamanho da flutuacdo sazonal varia de
acordo com o nivel global da série, sendo multiplicada pela tendéncia (MUEEN et al.,
2009). O entendimento do tipo de sazonalidade presente em uma série temporal é
importante para a modelagem e a predi¢cao adequadas.

O residuo refere-se a parte ndo explicada ou imprevisivel dos dados observados.
E a diferenca entre os valores observados e os valores estimados pela tendéncia e
pela sazonalidade. Os residuos representam as flutuacdes nao sistematicas presentes
na série, que podem ser causadas por diversos fatores, como variacées aleatoérias,
eventos imprevistos ou erros de medicao e de modelo (PARMEZAN, 2016). O estudo
dos residuos é importante na analise de séries temporais, pois permite verificar se
o modelo de decomposicéo utilizado é apropriado e se captura adequadamente os
padrbes sistematicos da série. Residuos aleatorios indicam uma boa captura da ten-
déncia e da sazonalidade, enquanto residuos com padrdes ou estruturas sugerem a
presenca de informagdes nao consideradas no modelo (CHOUDHURY; MIDDYA; ROY,
2022). Além disso, a analise dos residuos permite verificar a validade de pressupostos
estatisticos, como a normalidade dos erros, a independéncia entre os residuos e a
homogeneidade da variancia. Caso esses pressupostos sejam violados, € necessario
revisar 0 modelo ou aplicar técnicas de correcéo.

A andlise de séries temporais utiliza diferentes técnicas para descrever os com-
ponentes de uma série, permitir uma melhor utilizacao das informagdes disponiveis
e atingir diferentes objetivos. Os quatro principais objetivos da andlise de séries tem-
porais sdo a descricao, explicacao, predicao e controle (BOURGUIGNON; SANTOS-
NETO; CASTRO, 2021). A analise descritiva busca descrever os comportamentos da
série, identificando tendéncias, variagcdes sazonais, valores discrepantes e alteracdes
estruturais. Para isso, séo utilizadas ferramentas como peridiogramas, histogramas e
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diagramas de dispersdo. A analise de explicacao envolve a identificacao de relagdes
entre duas ou mais séries temporais. E utilizada para compreender as variagdes em
uma série com base em outra série relacionada. A predi¢cdo tem como objetivo resumir
as propriedades da série e caracterizar seu comportamento. Busca-se identificar ou
sugerir um modelo que permita predizer os valores futuros da série com base nos
valores passados (CARLOS, 2022). A analise de controle utiliza os valores da série
como dados de controle de um processo especifico. Seu objetivo é medir a qualidade
desse processo por meio da analise da série temporal (CHATFIELD; XING, 2019).

2.2 MODELAGEM DINAMICA PARA PREDICAO EM SERIES TEMPORAIS

A situacao ideal para fazer predicées de um fendbmeno que gera séries temporais
seria ter conhecimento das equagdes regem o mesmo. No entanto, em muitos casos
reais, tal conhecimento ndo esta disponiveis e, portanto, ndo € possivel saber as
equacoes que definem o comportamento das variaveis de interesse de forma precisa.
Quando isso ocorre, € comum utilizar uma abordagem baseada em modelos, na qual
se tenta identificar o comportamento do fenémeno por meio de aproximagcao (GOMES,
2005).

Ao avaliar os dados de STs, tipicamente é necesséario assumir duas hipéteses
na formulacdo dos modelos: a normalidade das informacdes em questdo ou dos ter-
mos estocasticos relacionados aos modelos e a estacionariedade das séries temporais
de interesse envolvidas (SALLES; LONDE, 2020). Embora tais hip6teses sejam con-
sideradas desejaveis em muitos casos, existem métodos e técnicas disponiveis para
contornar essas suposicdes. E importante avaliar a adequagédo dessas hipdteses e
técnicas as caracteristicas dos dados especificos em questao.

A utilizacdo de modelos pode ser muito Gtil na analise de sistemas, pois permite
uma melhor compreensdo dos fendmenos envolvidos. No entanto, a qualidade do
modelo geralmente determina um limite superior na qualidade da solucao final do
problema, tornando a modelagem um gargalo comum no desenvolvimento de sistemas
mais complexos. Como resultado, ha uma forte demanda por esquemas avancados de
modelagem e identificagdo (NELLES, 2020).

Na &rea de identificagdo de sistemas, existem dois principais métodos utilizados:
métodos paramétricos e métodos ndo paramétricos. Esses métodos sdo empregados
para obter um modelo matematico que descreva o comportamento de um sistema
dindmico a partir de dados observados (LEVINE, 2018). Uma representagéo de tal
divisdo pode ser vista na Figura 1. Os métodos paramétricos assumem uma estrutura
de modelo pré-definida com parametros desconhecidos a serem estimados. Essa abor-
dagem busca encontrar os valores 6timos dos parametros que melhor se ajustem aos
dados observados (BROCKWELL; DAVIS, 2002). Um exemplo de método paramétrico
bastante popular de modelagem dinamica para predicao de STs € o modelo ARIMA,
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um modelo estatistico que leva em consideracao a autocorrelacao e a sazonalidade
dos dados para fazer predicées (BOX et al., 2015). Por outro lado, os métodos nao
paramétricos ndo fazem suposicdes sobre a forma funcional do sistema e néo se res-
tringem a uma estrutura de modelo especifica. Eles tentam inferir o comportamento
do sistema diretamente dos dados observados, sem a necessidade de especificar um
conjunto de parametros. Esses métodos sdo mais flexiveis, mas podem exigir uma
maior quantidade de dados para obter resultados confiaveis (HASTIE et al., 2009). Um
exemplo desse ultimo método € o modelo do tipo RNA.

Figura 1 — Hierarquia dos modelos paramétricos e ndo-paramétricos de uma ST
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Fonte: Parmezan (2016)

Além dos exemplos apresentados anteriormente, outra abordagem comumente
utilizada é a baseada em modelos de espago de estado, como o modelo de espacgo
de estado linear (SSM, do inglés State-Space Model) ou o filtro de Kalman (SCHWE-
DERSKY, 2017). Eles dividem a série temporal em componentes latentes ndo obser-
vados, como tendéncia, sazonalidade e ruido, e estimam esses componentes usando
informacdes histéricas e observacdes presentes.

Existem, ainda, técnicas mais avancadas de modelamento dindmico, como re-
des neurais recorrentes (RNNs, do inglés Recurrent Neural Networks) e modelos de
aprendizado de maquina baseados em arvores, que sdo capazes de aprender rela-
cbes complexas e nao lineares nos dados. Esses modelos sdo especialmente lteis
quando a série temporal possui padrdes nao lineares ou dependéncias de longo prazo
(LIPTON; BERKOWITZ; ELKAN, 2015).

Uma vantagem do modelamento dindmico para predicao de séries temporais é
a capacidade de capturar e se adaptar a mudangas no comportamento dos dados ao
longo do tempo. Isso é especialmente relevante em séries temporais que apresentam
tendéncias, sazonalidade e outras variacoes nao lineares. Além disso, 0 modelamento
dindmico permite a incorporagao de informagdes externas, como variaveis exégenas,
que podem melhorar a precisdo das predi¢cées. No entanto, o modelamento dindmico
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também apresenta desafios (PARMEZAN, 2016). A escolha adequada do modelo e
dos parametros requer experiéncia e conhecimento prévio dos dados. A estimagao dos
parametros e a validagdo do modelo podem ser complexas, especialmente quando se
lida com séries temporais de grande escala.

A complexidade de ajuste dos parametros dos modelos pode variar dependendo
do tipo de modelo e da técnica de estimagao utilizados. Alguns modelos possuem pa-
rametros que podem ser ajustados de forma direta e relativamente simples, enquanto
outros exigem técnicas mais avancadas e computacionalmente intensivas para encon-
trar os valores 6timos dos parametros. Dentre os fatores de complexidade, podem ser
citados o numero de parametros, o tipo da funcao objetivo, 0 método de estimacao, o
tamanho do conjunto de dados e as restricdes e condicdes do modelo. Quanto maior
o numero de parametros do modelo, mais complexa é sua estimacao, aumentando o
espaco de busca e exigindo mais iteragdes para encontrar os valores 6timos. E impor-
tante considerar esses fatores ao escolher e aplicar um modelo, bem como ao planejar
a estimacao dos parametros (NELLES, 2020).

A otimizacao dos parametros do modelo € uma tarefa importante, muitas vezes
ilustrada pelo dilema da relagdo entre bias e variancia. Esse dilema se baseia na de-
composi¢ao do erro de modelagem em dois termos distintos: o erro de bias e o erro de
variancia. O erro de bias (polarizagéo ou viés) € uma medida do viés sistematico do
modelo, ou seja, a diferenca entre a média das predicdées do modelo e o valor verda-
deiro da variavel de interesse. Um modelo com alto viés tende a simplificar demais a
relacao entre as variaveis, ndo capturando toda a complexidade dos dados. Por outro
lado, um modelo com baixo viés é capaz de representar de forma mais precisa o fend-
meno em estudo. Ja o erro de variancia, por sua vez, mede a sensibilidade do modelo
a variagdes nos dados de treinamento. Um modelo com alta variancia é altamente
sensivel as flutuagdes nos dados de treinamento, levando a uma grande dispersao nas
predicdes. Isso pode ocorrer quando o modelo é excessivamente complexo e se ajusta
muito bem aos dados de treinamento especificos, mas ndo generaliza bem para novos
dados (NELLES, 2002; SCHWEDERSKY, 2017).

O dilema entre bias e variancia surge porque a reducéo do erro de bias geral-
mente aumenta o erro de variancia e vice-versa. Modelos mais complexos tendem a
ter menor viés, pois sdo capazes de capturar mais detalhes e nuances dos dados. No
entanto, essa complexidade adicional pode levar a uma maior variancia, tornando o
modelo sensivel a variagcdes nos dados de treinamento e reduzindo sua capacidade de
generalizacdo. E necessario ajustar a complexidade do modelo de acordo com a dis-
ponibilidade e qualidade dos dados, evitando tanto modelos excessivamente simples,
que nao conseguem capturar a complexidade do fenébmeno, quanto modelos exces-
sivamente complexos, que se ajustam demasiadamente aos dados de treinamento,
perdendo capacidade de generalizagdo (MEDEIROS, 2019).
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A otimizacao do modelo envolve a selecao criteriosa de técnicas de modelagem,
a identificacao adequada de parametros e a utilizacao de técnicas de validacéo para
avaliar o desempenho do modelo em conjuntos de dados n&o utilizados no treinamento.
Isso permite encontrar um ponto ideal no trade-off entre bias e variancia, resultando em
um modelo que seja capaz de fazer predigcbes precisas e generalizaveis (MEDEIROS,
2019; SCHWEDERSKY, 2017).

Métodos meta-heuristicos podem ser poderosas ferramentas no processo de
otimizacdo, em especial quando ha muitos parametros para serem otimizados e o
problema a ser tratado € néao linear. O emprego destas abordagens como alternativa
de ajuste dos hiperparametros é bastante comum na literatura, como é o caso do
algoritmo genético (AG). Esse tipo de abordagem é interessante por permitir o ajuste
de todos os parametros ao mesmo tempo (GOLDBERG; KORB; DEB, 1989).

2.3 MODELO AUTORREGRESSIVO INTEGRADO DE MEDIAS MOVEIS

O modelo ARIMA é um modelo estocastico linear, uma técnica amplamente
utilizada na analise e predicao de séries temporais. O mesmo pode ser utilizado para
diversas atividades como planejamento, controle de sistemas e otimizagao de proces-
sos. O modelo permite que valores futuros de uma série sejam preditos tomando por
base seus valores presentes e passados (BOX et al., 2015).

Esse modelo é adequado para capturar a estrutura temporal das séries que
exibem tendéncias, padrdes sazonais (com alguma modificagdo no modelo) e compor-
tamentos autorregressivos. Com a capacidade de identificar correlagdes sequenciais,
esse modelo é construido a partir de uma sequéncia de impactos aleatérios inde-
pendentes entre si, seguindo uma distribuicao especifica com média zero e variancia
constantes (LUCIO et al., 2010). Esses modelos sdo resultantes da combinacao de
trés componentes, chamados de filtros: 0 componente auto-regressivo (AR, do inglés
Autoregressive), o filtro de integracao (l, do inglés Integrated) e o componente de
médias moveis (MA, do inglés Moving Average) (BOX et al., 2015).

O termo AR refere-se a dependéncia dos valores passados da série. Ele consi-
dera que o valor atual da série € linearmente relacionado com os seus préprios valores
anteriores. A ordem do componente AR, denotada por p, indica quantos valores anteri-
ores sao considerados na modelagem (BOURGUIGNON; SANTOS-NETO; CASTRO,
2021). Uma forma simples de modelar uma série de dados como um processo linear é
dado por:

p
Xp=C+ Yy QiXpj+& (1)

i=1

onde x; € a variavel de estacionalidade, ¢ € uma constante, ®; sdo os coeficientes de
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autocorrelagdo na defasagem e ¢; é o residuo.

O termo integrador refere-se a aplicacao de sinais diferenciais ao invés dos
absolutos na série, com o objetivo de torna-la estacionaria, mesmo que tenha uma
tendéncia de crescimento, por exemplo. A ordem de integracédo, denotada por d, indica
quantas vezes a série foi diferenciada (BROCKWELL; DAVIS, 2002). J& o termo média
movel refere-se a dependéncia dos erros de predigdo anteriores na predicdo atual.
Ele considera que o valor atual da série é linearmente relacionado com os erros de
predicao passados. A ordem do componente MA, denotada por q, indica quantos erros
de predigdo passados sédo considerados na modelagem (BOX et al., 2015). O tempo
MA pode ser representado de forma linear por:

q
Xt=l,l+ze,‘£t_,‘ (2)
i=1

onde u é a expectativa de x;, 6 sdo os pesos dos termos aplicados aos valores atuais
e anteriores de forma estocastica na série temporal e onde 65 = 1 (RIBEIRO et al.,
2022).

A combinacéo dos 3 modelos, formando o modelo ARIMA, pode ser represen-
tada pela equacéao (3).

p q
Xt=C+ Z(D,-Xt_,-+et+p+26,-et_,- (3)

i=1 i=1

Vale salientar que o componente integrado d foi incorporado usando i como um indice
para representar os diferentes periodos de diferenciacdo. A diferenga x;_; refere-se a
diferenca entre os valores da série x no tempo t e no tempo t—i, representando a parte
integrada do modelo ARIMA.

A principal vantagem desse tipo de modelo reside na capacidade de lidar com
diversos tipos de séries, incluindo aquelas com tendéncias, sazonalidades e variagdes
nao lineares. Além disso, 0 modelo ARIMA permite a incorporacao de termos sazonais
por meio do modelo SARIMA, que é especialmente Gtil para tratar padroes sazonais
mais complexos. Contudo, € necessario considerar as limitagcdes do modelo ARIMA.
O mesmo assume que a série seja linear e estacionaria, o que pode restringir sua
aplicabilidade em séries com comportamentos néo lineares ou ndo estacionarios. Além
disso, a sele¢do adequada dos parametros do modelo, como as ordens p, d e q, exige
conhecimento prévio dos dados e experiéncia na andlise de séries temporais (BOX
et al., 2015).

Este modelo, baseado em ciclo iterativo dos préprios dados, € composto por
quatro etapas, sendo elas: a identificacao, estimacéao, verificacdo e predicdo. A identifi-
cacao visa obter as trés caracteristicas do modelo que descrevem o comportamento da
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série e é comum utilizar funcdes de autocovariancia e autocorrelacéo para investigar
as relagOes teoricas entre as observacgdes (LUIZ et al., 2022). Essas fungbes tém o
objetivo de estimar o grau de interdependéncia numérica entre as observacdes de
uma variavel aleatéria. Quando trata de diferentes séries temporais que podem estar
relacionadas, é possivel estabelecer uma correlacédo entre elas e avaliar o nivel de
dependéncia em relagcao a um determinado atraso ou defasagem nos dados. Na esti-
macao, realiza a estimativa dos parametros auto-regressivo e média moével de forma
simples. Ja na proxima etapa, é verificado se os parametros definidos sdo adequados.
A estimacao dos parametros do modelo ARIMA é geralmente realizada por meio de
técnicas de otimizacdo, como o método dos minimos quadrados. A confiabilidade do
modelo tipicamente pode ser quantificada pela raiz do erro médio quadratico (RMSE,
do inglés Root Mean Squared Error), desejando que seu valor seja 0 mais proximo
de zero possivel, ou seja, que os valores preditos sejam mais préximos dos reais. O
objetivo é encontrar os valores dos parametros que melhor se ajustam aos dados ob-
servados, minimizando a diferenga entre as predi¢gdes do modelo e as observacoes
reais. Dessa forma, com o modelo pronto e com dados de entrada disponiveis para
determinado sistema, € possivel predizer os proximos dados para identificagdo do
comportamento da série temporal (RIBEIRO et al., 2022).

2.4 MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina € uma area da inteligéncia artificial que se concentra
no desenvolvimento de algoritmos e modelos capazes de aprender a partir de dados e
realizar tarefas especificas sem serem explicitamente programados. E uma abordagem
que permite que as maquinas adquiram conhecimentos e fagcam predi¢cées ou tomem
decisdes com base nesses conhecimentos. O objetivo fundamental dessa abordagem
€ capacitar as maquinas a aprenderem padrdes e realizarem tarefas complexas com
base nos dados disponiveis. Isso € alcangado por meio de um processo iterativo, no
qual os modelos sao treinados em conjuntos de dados de treinamento e ajustados
para otimizar seu desempenho (MASINI; MEDEIROS; MENDES, 2023).

As técnicas de aprendizado de maquina podem ser divididas em trés tipos princi-
pais, de acordo com o aprendizado: supervisionado, ndo supervisionado e por reforgo.
No aprendizado supervisionado, os modelos séo treinados utilizando dados rotulados,
ou seja, dados em que as respostas corretas sdo conhecidas. O modelo aprende a
mapear os dados de entrada para as respostas corretas, permitindo realizar predicées
ou classificacdes precisas em novos dados (HAYKIN, 2001). No aprendizado n&o su-
pervisionado, os modelos s&o treinados utilizando dados nao rotulados, ou seja, sem
informacdes sobre as respostas corretas. O objetivo tipicamente é descobrir padrdes,
estruturas ou agrupamentos intrinsecos nos dados, possibilitando a identificacdo de
insights valiosos ou segmentacoes relevantes. J4 no aprendizado por refor¢o, 0s mo-
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delos aprendem por meio de interagdes com um ambiente. O modelo, denominado
agente, recebe um feedback na forma de recompensas ou penalidades baseadas em
suas acdes. Assim, aprende a tomar decisdées que maximizem as recompensas ao
longo do tempo, por exemplo, em jogos ou controle de sistemas complexos (FLECK
et al., 2016).

Cada tipo de aprendizado possui suas particularidades e € selecionado de
acordo com o problema a ser resolvido e a disponibilidade dos dados. Com a ajuda
desses algoritmos e modelos, é possivel extrair informacdes Uteis dos dados e tomar
decisdes inteligentes com base nesses conhecimentos adquiridos. E importante desta-
car que o sucesso da predigcao depende de varios fatores, como a qualidade dos dados
utilizados para treinamento, a escolha adequada do algoritmo de aprendizado de ma-
quina, a selecdo adequada das variaveis de entrada e outros aspectos relacionados
ao pré-processamento dos dados (PARENTE, 2022).

As RNAs sao um subcampo do aprendizado de maquina e sdo amplamente
utilizadas para realizar tarefas de predicao, classificacao, reconhecimento de padrées,
processamento de linguagem natural, entre outras. Embora a aplicacdo de RNAs
necessite da definicdo de uma estrutura para o modelo neural, essa técnica tem a ca-
pacidade de modelar processos mesmo com escasso ou henhum conhecimento prévio
sobre a fisica subjacente ao processo (SCHWEDERSKY, 2017). As RNAs tipicamente
implementam aprendizado supervisionado, mas ha estruturas especiais de redes para
tarefas de aprendizado nao supervisionado. Exemplos de aplicacao de RNAs para ta-
refas de predigdo sdo encontradas em SANTOS et al. (2021), que utilizaram o modelo
LSTM para predicdo da temperatura e irradiancia solar, e Schwedersky (2017), que
empregou diferentes arquiteturas de redes neurais recorrentes para identificacdo de
sistemas dindmicos nao lineares.

2.4.1 Visao geral sobre redes neurais

A tarefa de predicdo é uma das aplicagdes mais comuns de redes neurais
artificiais. Elas sao capazes de aprender padrées complexos nos dados de treinamento
e, com base nesse aprendizado, podem fazer predi¢cdes ou estimativas sobre dados
nao vistos anteriormente (HAYKIN, 2001).

Uma RNA é um modelo computacional inspirado no funcionamento do cérebro
humano. Ela € composta por um conjunto interconectado de unidades de processa-
mento chamadas de neurbnios artificiais. Esses neurdnios tipicamente estao organi-
zados em camadas e cada neurdnio recebe dados de entrada, realiza uma operacao
de processamento e gera uma saida, que € transmitida para os neurbnios da camada
seguinte. A estrutura basica de um neurbénio de uma RNA pode ser reapresentada
pela Figura 2, onde xy, s@o as entradas e n quantidades de entrada, by bias, wy, 0s
pesos sinapticos, v, € a saida do elemento somador, h(.) funcdo de ativacdo e yj a
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saida e. Os neurénios artificiais, componentes essenciais das redes neurais artificiais,
possuem uma estrutura fundamental que se baseia na morfologia e funcionamento
dos neurénios bioldgicos. Eles consistem em trés elementos principais: um conjunto
de pesos sinapticos, um somador e uma fungéo de ativagdo (SCHWEDERSKY, 2017).

Figura 2 — Estrutura tipica de um neurénio artificial.

Bias
by
Xk1
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Xk2 h() —» >
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Elemento Funcéo de
somador ativagao

Pesos
sinapticos

Fonte: Schwedersky (2017) e Haykin (2001)

Através de algoritmos de otimizacao, a rede ajusta seus parametros internos,
também conhecidos como pesos, de modo a minimizar a diferenca entre as saidas pre-
ditas e as saidas desejadas. Esse processo de aprendizado permite que a rede neural
generalize a partir dos dados de treinamento e seja capaz de fazer predicdes ou clas-
sificacdes corretas para novos exemplos que nao foram vistos durante o treinamento
(GONCALVES, 2017).

Existem diferentes arquiteturas de redes neurais, como as redes neurais feed-
forward e as redes neurais recorrentes, cada qual com suas caracteristicas e apli-
cacgdes especificas. As redes neurais recorrentes tém a capacidade de implementar
sistemas dindmicos, algo que ndo é possivel com redes feedforward convencionais.
Dessa forma, essas arquiteturas sdo especialmente Uteis para aprender e lidar com
problemas envolvendo séries temporais (GOMES, 2005).

As redes neurais recorrentes apresentam algum tipo de realimentacao. Assim,
ao contrario das redes neurais feedforward convencionais, as RNNs tém a capaci-
dade de manter uma memoria interna ou estado oculto que permite que informagdes
anteriores influenciem o processamento de informacées futuras (GIGLIO, 2021). Por
essa caracteristica, as RNNs sdo um tipo de modelo adequado para lidar com dados
sequenciais, nos quais a ordem e a dependéncia temporal entre os elementos sédo
importantes. Isso se da porque a recorréncia da rede permite armazenar informacdes
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temporais, a fim de aprender e memorizar o historico de entrada. Assim, elas sao
uma ferramenta poderosa para aprendizado de trajetéria, predicdo de séries tempo-
rais e outras tarefas dependentes do tempo. No entanto, na pratica, os métodos de
treinamento empregados em redes feedforward, geralmente, apresentam problemas
de estabilidade quando aplicados a RNNs. Além disso, mesmo quando a estabilidade
€ obtida, a alta complexidade numérica das recorréncias faz com que sejam obtidos
tempos de treinamento muito longos (PARK et al., 2023).

A arquitetura tradicional de uma RNN consiste em uma sequéncia de células
recorrentes, em que cada célula possui uma entrada, uma saida e um estado oculto. A
entrada é alimentada para a célula a cada passo de tempo, juntamente com o estado
oculto anterior, e a saida é gerada com base nessas duas informagdes de entrada. As-
sim, o estado oculto é atualizado a cada passo de tempo e serve como uma forma de
memoria interna que armazena informacdes contextuais das etapas anteriores. Essa
conexao realimentada permite que as RNNs capturem informagdes contextuais de eta-
pas anteriores e as usem para influenciar a saida atual (GRAVES, 2013). No entanto,
as RNN tradicionais tém um desafio para treinamento, visto que os gradientes das
informacdes propagadas ao longo do tempo s&o atenuados ou amplificados exponen-
cialmente. Esse problema dificulta a capacidade da rede de aprender dependéncias
de longo prazo e pode afetar o desempenho e a estabilidade do treinamento (LIPTON;
BERKOWITZ; ELKAN, 2015).

Na literatura, existem alternativas para contornar os problemas apresentados
por RNNs classicas. Uma classe especifica desses modelos é a computacao de reser-
vatério (RC, do inglés reservoir computing), que utiliza um reservatério de neurénios
interconectados para gerar um modelo dinamico. A principal arquitetura que se be-
neficia desse conceito é a ESN (SCHWEDERSKY, 2017). Outro método que merece
destaque é a arquitetura do tipo LSTM, que foi projetada para superar o problema de
desvanecimento do gradiente e capturar dependéncias de longo prazo em sequéncias
de dados. Ao contrario das RNNs tradicionais, as LSTMs possuem uma arquitetura
especializada com células de memdria (ou gates) que podem armazenar informagdes
por longos periodos de tempo. Essas células possuem mecanismos de controle de
fluxo de informacgdes, como portas de entrada, saida e esquecimento, que permitem
que as LSTMs aprendam a reter informacoes relevantes e descartar informagdes irre-
levantes ao longo do tempo (SANTOS et al., 2021). Essas alternativas sao detalhadas
nas secoes a sequir.

2.4.2 Computacao de reservatorio

Em um modelo de computacao de reservatério, sdo identificadas pelo menos
duas estruturas distintas: o reservatorio e a estrutura de leitura (readout). O reservaté-
rio € responsavel por expandir os dados de entrada e as informagdes historicas em um
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espaco de alta dimenséao, por meio de uma projec¢ao nao linear. Essa projecédo pode
aumentar a separabilidade linear dos dados de entrada e, além disso, o reservatério
retém uma transformacéo nao linear do passado em seus estados internos, atuando
como uma estrutura de memoria (BOCCATO, 2013).

Por outro lado, a estrutura de leitura é projetada para ser robusta e rapida no
processo de aprendizado. Uma caracteristica distintiva desses modelos € que 0s pesos
dos circuitos do reservatério sao considerados fixos durante o treinamento. Em outras
palavras, o reservatorio € inicializado de forma arbitréria e permanece inalterado du-
rante o aprendizado. O treinamento concentra-se apenas na atualizacao dos pesos na
estrutura de leitura. Esse fato baseia-se na suposicao de que, por experiéncia empirica,
em tarefas de aprendizado, sob determinadas hip6teses algébricas, é suficiente atu-
alizar apenas a estrutura de leitura para obter bons desempenhos (LUKOSEVICIUS;
JAEGER, 2009).

Jaeger (2002) propds uma abordagem de compromisso para treinar redes neu-
rais recorrentes por meio de um modelo de computacao de reservatorio. Essa arquite-
tura é caracterizada pela presenca de um reservatorio de dindmicas com parametros
fixos, que atua como uma camada intermediaria recorrente, e uma camada de saida
linear, que é ajustada de maneira supervisionada. Essa abordagem permite que o
reservatdrio aprenda a capturar padrées complexos nos dados de entrada, enquanto
a camada de saida é treinada apenas para mapear as representacoes do reservato-
rio para as saidas desejadas. Essa separacao entre o treinamento do reservatorio e
da camada de saida simplifica 0 processo de treinamento e pode levar a melhores
resultados em problemas de predicao e de classificagdo (SCHWEDERSKY, 2017).

Nesse tipo de arquitetura, o reservatério pode ser entendido como um kernel
temporal, que projeta a entrada em um espago dindmico ndo linear. Durante a operagéo,
os estados do reservatorio formam uma trajetéria que depende tanto dos estimulos
externos quanto da memoria dos estimulos passados. A camada de saida desempenha
um papel fundamental na computacao, pois |é os estados instantdneos do reservatério
e realiza as operagdes necessdrias para gerar as saidas desejadas, sendo a uUnica
parte treinavel do modelo (SCHWEDERSKY, 2017; ANTONELO, 2011).

A arquitetura de computacgao de reservatorio empregada neste trabalho é a ESN.
Na Figura 3 é ilustrada a arquitetura basica de uma rede de estados de eco. Essa
arquitetura € composta por neurdénios com ativacao sigmoide, conectados de forma
recorrente, o que confere um comportamento dindmico a rede. As conexdes entre
os neurénios do reservatorio séo fixas e geradas de forma aleatéria, sendo algumas
conexdes opcionais e podendo ser omitidas dependendo da aplicacdo. No entanto,
as conexoes internas ao reservatério e o0 mecanismo de leitura do reservatério, que
liga o reservatdrio a camada de saida, sdo essenciais. A camada de leitura combina
linearmente os sinais gerados pelos neurénios do reservatério para produzir as saidas
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da rede (SCHWEDERSKY, 2017).

Figura 3 — Arquitetura ESN. As conexdes fixas entre os neurbénios sdo representadas
por linhas sélidas, enquanto os pesos treinaveis sdo representados por
linhas tracejadas.

S

Entrada Reservatorio Saida

Fonte: Antonelo (2011)

Os estimulos de entrada u; sdo combinados linearmente usando os coeficientes
de WM e transmitidos para o reservatério de dinamicas. O reservatdrio € composto por
N neurdnios n&o lineares conectados, com ativagdes denotadas por k;. As ativacdes
dos neurbnios séo atualizadas de acordo com (BOCCATO, 2013):

Kitst) = FOW U1y + Wxp), (4)

em que a matriz W € RIN:N) representa os pesos das conexdes recorrentes do reser-
vatorio, f(-) = (f(), ..., fy(+)) indica as fun¢des de ativagdo das unidades internas e X(t)
€ estado do reservatorio.

Os valores iniciais das matrizes tém uma influéncia significativa no comporta-
mento global do modelo e certas caracteristicas dessas matrizes desempenham um
papel relevante na dinamica do reservatorio. Os pesos do reservatério (W), que séo
gerados de forma aleatéria e garantem a memoaria da rede, devem seguir certos requi-
sitos para garantir que a dindmica do reservatério seja estavel, atingindo a propriedade
de estado de eco. Os estados de eco sédo responsaveis por capturar informacdes sobre
o historico dos sinais de entrada e, assim, proporcionar uma memoéria dindmica a rede.
Essa propriedade € alcancada por meio da escolha adequada da matriz de pesos re-
correntes do reservatério, que deve ter autovalores dentro do circulo de raio unitéario no
plano complexo. Essa condicdo garante que as informacdes passadas desaparecam
assintoticamente, evitando que o reservatoério fique sobrecarregado com informacoes
irrelevantes e mantendo a capacidade de resposta aos sinais atuais (JAEGER, 2002).

Além disso, para ajustar a escala de tempo do reservatério e capturar a dina-
mica temporal dos sinais de entrada, as unidades integradoras com taxa de vazamento
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(a € (0,1]) desempenham um papel eficaz, alterando o nivel de meméria do reser-
vatério. O parametro a controla a rapidez com que as informacbes passadas séo
esquecidas, sendo que 1 —a determina a taxa de retencédo das informacdes anteri-
ores. Isso permite ao modelo lembrar informacdes relevantes do passado enquanto
acompanha variagdes temporais nos sinais de entrada, tornando-o mais preciso na
previsdo de séries temporais e em problemas que exigem consideragdes temporais
(SCHWEDERSKY, 2017). Vale destacar que ndo ha uma técnica singular e precisa
para a escolha do valor ideal desse parametro. Apesar da falta de uma abordagem
deterministica, € possivel recorrer a métodos meta-heuristicos, como os algoritmos
genéticos, para explorar eficientemente o espaco de solugcdes em busca de valores
mais apropriados para o parametro a.
A atualizacédo do estado do modelo considerando taxa de vazamento é dada
por:
X(te1) = (1= a)x () + of (WU gy + WSx py + WPIES 4 pyoutresy, ). (5)

A equacéo (5) é comumente denominada equacao de estados, a qual determina
o estado futuro do modelo. Nesse contexto, os valores atuais dos neurénios de entrada
sdo representados por u; e W sdo os pesos, sendo os indices "res"referente ao
reservatorio, "in"aos neurénios de entrada e "bias"indicando o viés, respectivamente.
A funcéo f(-), também conhecida como fungédo base na teoria de identificacdo de
sistemas (NELLES, 2002), é geralmente a funcao de ativacao utilizada, frequentemente
expressa como tanh(-).

O reservatdério de dindmicas tem como objetivo gerar um conjunto diversificado
de comportamentos dindmicos. No entanto, ele é projetado sem informacdes especi-
ficas do sinal que se deseja aproximar, o que resulta em uma perda de capacidade
de representagcdo em comparagao com uma estrutura ajustada idealmente com base
em um critério de minimo erro quadratico médio. Nesse contexto, torna-se importante
uma definicdo adequada dos parametros da camada recorrente de antemao, como o
namero de neurdnios, a taxa de vazamento e o raio espectral (BOCCATO, 2013).

O objetivo do aprendizado é encontrar a solucdo 6tima para as matrizes WUl ¢
whbias.out ' que minimiza o erro quadratico entre a saida predita ¥(t) € a saida desejada
j/(t) para cada instante de tempo t. A saida predita é obtida diretamente a partir do
estado do reservatério como:

y(t) _ Woutx(t) + Wbias,out (6)

O problema se resume em encontrar a solucdo para um sistema de equacdes
lineares que garanta a melhor correspondéncia entre as predicdes e as saidas dese-
jadas (ANTONELO, 2011; SCHWEDERSKY, 2017). E importante reforcar que esse
ajuste é realizado apenas nos coeficientes da camada de saida, dado que 0s pesos
do reservatorio sao inicializados a priori € ndo mudam durante o treinamento. Sendo
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assim, os coeficientes 6timos podem ser determinados usando métodos de regressao
linear de minimos quadrados (SHI; HAN, 2007), devido a natureza linear do problema
resultante, o que simplifica significativamente o processo de treinamento em compa-
racdo com outras arquiteturas de redes neurais recorrentes (BOCCATO, 2013; YAQ;
WANG; ZHANG, 2019).

Ao ajustar apenas os pesos do mecanismo de leitura do reservatdério, o treina-
mento dessa arquitetura de rede evita varias desvantagens, como o longo tempo de
treinamento e o problema do desaparecimento do gradiente, que afeta redes profundas
treinadas com métodos baseados no céalculo do gradiente. Para o processo de criagao
e treinamento do modelo ESN, podem ser otimizados alguns hiperparametros, relaci-
onados a arquitetura do reservatério e ao procedimento de treinamento, sendo eles:
raio espectral, nUmero de neurénios, taxa de vazamento e parametro de regularizacao
(LUKOSEVICIUS; JAEGER, 2009).

2.4.3 Redes neurais LSTM

A rede neural LSTM é uma familia de arquiteturas de redes compostas por uma
ou mais camadas de unidades de memodéria especializadas, denominadas memorias
LSTM. Cada unidade LSTM apresenta uma estrutura que foi desenvolvida para superar
uma das principais limitacées das redes neurais recorrentes tradicionais, que € o
aprendizado de dependéncias de longo prazo, devido ao processo de treinamento
apresentar problemas como o desaparecimento do gradiente, 0 que nao ocorre nas
redes LSTM (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

As unidades de memoria LSTM sao compostas por uma estrutura com trés
componentes fundamentais: os portées de entrada (input gate), de esquecimento
(forget gate) e o de saida (output gate). Esses portbes sado estruturas de controle
que regulam o fluxo de informacao dentro da célula LSTM, conforme representado na
Figura 4, onde uma meméria LSTM é apresentada em trés instantes de tempo distintos,
apresentando de forma visual o fluxo de informagdes entre os instantes de tempo t—1,
tet+1 (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997; SANTOS et al., 2021).

O portao de entrada (i) € configurado para determinar quais informagdes novas
devem ser armazenadas no estado atual, ¢;, da memoria LSTM, conforme:

it = o(Wyixt + Wpihi_q1 + bj), (7)

onde W,; e Wy, representam as matrizes de pesos associados a entrada atual e a
saida passada da memoria, b; representa o viés associados ao portdo de entrada, x; €
o vetor de entrada no instante de tempo ¢, h; é a saida da meméria LSTM no instante
de tempo t e o € a fungéo de ativagdo sigmoide.

O estado atual da memoria sera composto por informagdes selecionadas pelo
portdo de entrada e informacdes que estavam armazenadas na memdéria no instante
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Figura 4 — Arquitetura LSTM. Fluxo de informac¢éo de um bloco de meméria LSTM no
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Fonte: S4 et al. (2020)

passado, o que € representado por ¢;_1. A quantidade de informag¢do que sera man-
tida é determinada pelo portdo de esquecimento, o qual determina quais porcao da
informacao armazenada em c;_{ sera mantida, por meio de:

fr = o(Wyext + Whehy_q + by), (8)

onde as matrizes W,; e W) representam os pesos do portdo de esquecimento, as-
sociados a entrada atual e estado passado, respectivamente; e by representa o viés
associado ao portdo de esquecimento.

O estado atual da memoria LSTM (c;) é a soma da porgao que serd mantida
do estado passado e de uma porgéao que sera adicionada, a qual é determinada pelo
portdo de entrada /i, o qual filtra informagées de x; e h;_1 conforme:

Ct = tanh(Wxext + Whehy—q + b), 9)
fazendo com que o estado atual da memdria seja definido como:
Ct = ft@Ct_1 +it@ét, (10)

onde tanh(-) € a fung&o tangente hiperbdlica; c¢; € o estado da célula de memdria no
tempo t; Wxc e W), séo as matrizes de pesos associados a entrada e saida passada,
respectivamente; be € um viés e © refere-se ao produtod de Hadamard, que € uma
multiplicagéo elemento a elemento.

Apbs realizar a atualizagao do estado interno da memaria, o portao de saida (0;),
decide quais informagdes da memdria devem ser retornados na saida. Para escolher
a porcao que sera retornada, o portao utiliza informacgdes da entrada e da saida no
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instante de tempo passado, conforme:
0t = o(WxoXt + Whohi_1 + bo). (11)

onde Wy, e W, representam as matrizes de pesos associadas a entrada e saida
passada da meméria e bp representa o viés associado ao portdo de saida (GREFF
et al., 2016). Por fim, o valor de saida é determinado por:

hy = o ® tanh(cy). (12)

O estado interno de cada bloco é responsavel pelo armazenamento de infor-
macao, o que possibilita a atividade de mapeamento das sequéncias de observacoes
anteriores de entrada, para determinacao da saida predita (CHEN et al., 2021). Esse
modelo é bastante utilizado na literatura para problemas em que o modelo deve ser
capaz de armazenar informacdes do passado, como em problemas de predicao de
séries temporais, como em Brownlee (2019).

Para utilizagdo desse modelo € necesséria a configuracao inicial de suas cama-
das ocultas, definida pelo numero de entradas, quantidade de unidades LSTM e funcéo
de ativacao das unidades (XIA et al., 2022). Outras configuracées consistem de taxa
de aprendizado (TA) inicial, fator de queda da taxa de aprendizado (QTA), periodo de
QTA e numero de épocas. A TA inicial em um modelo LSTM é um hiperparametro que
define o tamanho do passo utilizado durante o processo de atualizacdo dos pesos do
modelo. Uma TA maior pode acelerar o processo de aprendizado, mas também pode
resultar em instabilidade. O QTA determina a taxa com a qual a TA é reduzida ao longo
do treinamento, geralmente aplicando-se uma multiplicagéo pelo QTA a cada periodo
de QTA. O periodo de QTA indica a frequéncia em que a TA é reduzida. O numero
de épocas define 0 numero total de vezes que o modelo percorre todo o conjunto de
treinamento durante o treinamento. Um numero maior de épocas permite um ajuste
mais refinado do modelo, mas também pode levar a um maior tempo de treinamento
e risco de overfitting (CHEN et al., 2021). Mais detalhes sobre esses parametros sdo
apresentados em Hochreiter e Schmidhuber (1997).

2.5 ALGORITMOS GENETICOS

AGs sao um método de otimizagao inspirado na teoria da evolucao. O método
utiliza uma abordagem baseada em populacdes de solu¢des candidatas e emprega
operadores genéticos, como selecdo, cruzamento e mutagao, para explorar um espago
de busca e encontrar solugées melhores que as anteriores (GOLDBERG; KORB; DEB,
1989).

Segundo Dréo et al. (2006a), no contexto do algoritmo evolutivo, os participantes
passam por um processo de transformacédo no qual se apresentam como possiveis
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solugdes para um determinado problema. Cada solucéo possui um nivel variavel de
eficiéncia dentro do espaco de busca da otimizacdo. Essas solugdes, em conjunto,
formam uma populagéo, tratada simultaneamente pelo algoritmo evolutivo. O processo
evolutivo ocorre ao longo de uma série de iteracoes, persistindo até que um critério de
concluséao seja satisfeito, considerando-se a qualidade prévia das solu¢des obtidas.

A ideia de utilizar esse método meta-heuristico para identificagdo automatica de
parametros de uma rede neural ja € usado e apresenta resultados significativamente
positivos, como em Santos et al. (2019), que utilizaram um AG para regulacao dos
hiperparametros de uma RNA.

A base do algoritmo genético consiste da selegao de trés componentes aplica-
das ao problema, sendo elas: populacao inicial, funcao de adaptacao e operadores
genéticos (ZHAN; LI; ZHANG, 2022). Com a populagéo inicial gerada dentro das mar-
gens pré-definidas, a mesma é submetida a evolugdo, obtendo solugbes mais ou
menos eficientes. Essas solugdes pertencem ao subespaco de pesquisa do problema
de otimizagao, como representado na Figura 5. Essa metodologia pode ser trabalhada
com valores bindrios e absolutos.

Figura 5 — Representacao algoritmo genético
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Fonte: Elaborado pela autora baseado na explicagéo do algoritmo de Dréo et al. (2006a)

Em cada iteracédo do algoritmo, nomeado por geracéo, os individuos sdo ava-
liados com base em uma funcédo de aptiddo, que mede o quao bem cada solugao
resolve o problema. Com base nessa avaliacao, os individuos mais aptos tém uma
maior probabilidade de serem selecionados para reproducéo. Ou seja, a evolu¢ao du-
rante uma sucessao de iteracdes é executada até um critério de término, que leva em
consideracao a melhoria da qualidade das solucdes obtidas por meio da fungcao de
aptidao (DREO et al., 2006a).



Capitulo 2. Revisao da literatura 38

Durante o processo de reproducdo, ocorre a recombinagdo genética, na qual
0s genes dos individuos selecionados sdo combinados para criar novos individuos,
chamados de descendentes. Essa recombinacéo pode ser através de técnicas como
cruzamento de pontos de corte ou crossover uniforme (DREO et al., 2006a; GOLD-
BERG; KORB; DEB, 1989).

Os operadores genéticos sdo responsaveis por gerar novos individuos para a
nova populacao e sao definidos pela recombinacédo, mutacéao e elitismo. A recombina-
¢ao gera um novo individuo a partir das informacdes que foram atribuidas para dois
individuos que exercem a fung¢ao de reproducao (pais). A Figura 6 traz trés exemplos
de recombinacdes possiveis para gerar novos filhos a partir da recombinagao dos pais.
Cada caso conta com a determinacao de 1 ou 2 posicdes de corte dos genes. As
posicdes de cortes podem ser fixadas ou selecionadas de forma aleatéria entre os
intervalos determinados e a recombinacao é feita a partir dos genes dos pais, com a
contribuicdo de cada um determinada pelo corte.

Figura 6 — Representacdo do processo de recombinacao
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Fonte: Elaborado pela autora

A mutagado gera um novo individuo a partir de apenas um pai (esse operador
gera um equivalente a uma busca local). Com uma dada probabilidade, é escolhido
o melhor individuo da geracao para sofrer ao menos uma mutagédo. Caso o sorteio
defina que ele ndo deve ser escolhido, sdo escolhidos individuos aleatoriamente para
sofrerem mutacéao. O elitismo, por sua vez, garante que a melhor solucao da geracao
se propague para a geracao seguinte (GOLDBERG; KORB; DEB, 1989). Dessa forma
através de um processo de iterativo, a populagcédo é melhorada apds passar por uma
avaliagdo de aptidao.
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A utilizacao de algoritmos genéticos como alternativa de ajuste dos hiperpara-
metros é bastante comum na literatura, sendo interessante por permitir o ajuste de
todos os parametros ao mesmo tempo. Esse tipo de abordagem se baseia em um
processo que emula um processo de sobrevivéncia e evolucao das solugdes que ten-
dem a ser mais aptas. Sua capacidade de explorar eficientemente espacos de busca
complexos e encontrar solugdes de alta qualidade faz deles uma ferramenta valiosa
na area de otimizagdo. A vantagem desse método em comparagao com outros € a
resisténcia a convergéncia em minimos locais, devido a sua variagcao de informacoes
durante o processo de seletividade da melhor solucao (BAUTISTA, 2019).

2.6 COMENTARIOS FINAIS

Neste capitulo de revisao da literatura, sdo abordadas as caracteristicas e mo-
delamento de séries temporais utilizando métodos tradicionais, como o modelo ARIMA,
e solucdes baseadas em redes neurais recorrentes, como LSTM e ESN, para a pre-
dicdo dessas séries. Também séo apresentados os fundamentos para a avaliagao
desses métodos. As arquiteturas derivadas do modelo ARIMA sao as mais comuns
e representam uma escolha padréo. Por outro lado, as arquiteturas que empregam o
conceito de computagéo de reservatorio e LSTM oferecem uma alternativa as redes
neurais recorrentes classicas, com um grande potencial para a aplicacdo em proble-
mas de predicdo. Uma das limitacdes desses métodos reside na configuracao dos
hiperparametros, visto que a configuragdo adequada da rede é importante para que
se obtenham bons resultados. Uma solugao meta-heuristica explorada é o algoritmo
genético, que pode ser utilizado para buscar a melhor solu¢do de acordo com a fungéo
de aptidao.

No Capitulo 3, a combinacdo dos conceitos de predicdo e RNA é utilizada
para estabelecer uma metodologia de identificacdo de sistemas empregando RNAs
recorrentes € modelos ARIMA. Ja no Capitulo 4, esses modelos sdo submetidos a
avaliagcbes experimentais para a predicao de dados reais, proporcionando uma analise
da aplicabilidade dessas arquiteturas.
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3 METODO E ESTUDO DE CASO

Este capitulo apresenta o método empregado e o estudo de caso considerado,
com medigdes reais de uma area contaminada. Ele esta dividido em trés seg¢des. A
Secao 3.1, inicia o capitulo apresentando uma discussao sobre a deplegao natural na
zona da fonte e sua conexao com a temperatura do subsolo. Em seguida, na Secao 3.2
concentra-se em um estudo de caso especifico que envolve a previsdo. Sdo abordados
topicos como o sistema de aquisicao de dados, o método empregado para a predicao
de séries temporais de temperaturas no subsolo e a descricao das séries de dados
utilizadas para o estudo. Além disso, s&o detalhadas as métricas de avaliagdo da
qualidade das predic¢ées. Por fim, a Secdo 3.3 apresenta as consideragdes finais que
sintetizam os principais resultados.

3.1 DEPLECAO NATURAL NA ZONA DA FONTE E SUA RELACAO COM A TEMPE-
RATURA DO SUBSOLO

O derramamento de derivados de petrdleo em solo resulta na formagao do
LNAPL, um liquido ndo aquoso menos denso que a agua. No inicio, o LNAPL se infiltra
no solo por forgas gravitacionais e pode ser retido por barreiras fisicas ou for¢as de
empuxo. Ele pode se mover verticalmente devido a oscilagdo do lengol freatico ou
horizontalmente devido ao gradiente hidraulico. O espalhamento do material oleoso de-
pende do volume derramado e das propriedades do solo. Durante o transporte, parte do
LNAPL permanece retida no solo, atuando como uma fonte continua de contaminagéo
do solo, 4gua subterranea e ar atmosférico (STOCKWELL, 2015). Com a mobilidade
do contaminante para a base aquifera é formada uma pluma de contaminante e, ao
longo do tempo, esses compostos se quebram em compostos menores por efeito de
biodegradacéo, que pode ocorrer de forma natural ou estimulada (PERES, 2019).

A NSZD esta se tornando importante para o gerenciamento de areas conta-
minadas por LNAPL, visto que ela se refere aos mecanismos naturais presentes no
solo que atuam na atenuacado do LNAPL, como biodegradacéo direta, volatilizagao,
dissolugdo na agua subterranea e precipitagcdo quimica. Para aplicar a NSZD como
método de remediagdo com sucesso, € necessario compreender e medir 0S processos
naturais que depletam o LNAPL (ASKARANI; SALE, 2020; PERES, 2019; SWEENEY;
RIRIE, 2014).

Stockwell (2015) mostra o processo de deplecéo dividido em estagios que ocor-
rem em diferentes camadas do subsolo. Tal processo é ilustrado na Figura 7. A camada
onde fica depositada a pluma de contaminante na base aquifera é identificada como
anaerobica, ou zona de formacao de metano. Nela ocorre o processo de metanogénese
dos hidrocarbonetos, gerando calor, CO, e CHy. Tais gases sobem para a camada
superior, onde ocorre 0 encontro com o oxigénio advindo da atmosfera, gerando a
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oxidacao do metano, reacao que também libera calor. Os gases passam, por ultimo,
pela zona de transporte aerdbico e sao liberados para a atmosfera.

Figura 7 — Modelo conceitual de fluxo de carbono associado com NSZD em locais com
a presenca de LNAPL: (1) dinamica de distribuicdo do LNAPL; (2) processo
de deplecao natural das fontes de contaminacao.
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Fonte: Elaborado pela autora, baseado em Stockwell (2015) e Peres (2019).

A compreenséo aprofundada da NSZD revelou que a degradacédo do LNAPL é
amplamente influenciada pela metanogénese, especialmente em casos de derrama-
mentos antigos. O metano, por sua vez, é frequentemente oxidado e transformado em
gas carbbnico na zona de oxidagao de metano, liberando uma quantidade consideravel
de calor durante a reacdo. Pesquisas recentes destacaram que tanto a formacéo do
metano quanto sua oxidacao tém um efeito mensuravel na temperatura da zona da
fonte. Esse efeito levou ao desenvolvimento de um método de célculo da biodegra-
dacédo do LNAPL baseado na temperatura. Essa abordagem utiliza o gradiente de
temperatura para estimar o fluxo de calor, que esta relacionado ao volume de produtos
de degradacao liberados, por meio de relagdes termodinamicas (SWEENEY; RIRIE,
2014). Esse método oferece uma maneira continua e de baixo custo para estimar a
taxa de NSZD (PERES, 2019)

De acordo com Sweeney e Ririe (2014), as interacdes térmicas entre o solo
e a atmosfera sdo comumente investigadas utilizando modelos unidimensionais, que
permitem analisar como a temperatura varia ao longo da profundidade do solo. Em
situacoes nas quais a influéncia da fonte de calor geotérmica é insignificante, espera-
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se que as curvas de temperatura no solo se assemelhem a curva de temperatura
atmosférica, porém com atenuagdo na amplitude e atrasos na fase, que se tornam
mais pronunciados a medida que a profundidade aumenta. A Figura 8 apresenta essa
relacédo para diferentes profundidades de medicao, denotadas por “z”.

Figura 8 — Influéncia da variagao da temperatura atmosférica na temperatura do solo.
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Fonte: Peres (2019).

A determinacdo da taxa de NSZD tradicionalmente é realizada por meio da
medicao da liberacdo de gas carbonico ou metano na superficie da fonte, podendo ser
obtido pelo método do gradiente de concentracdo (LUNDEGARD; JOHNSON, 2006)
ou pelo método dinamico de camara fechada (SIHOTA; SINGURINDY; MAYER, 2011).
Os métodos, no entanto, apresentam desvantagem pela complexidade de instalacao e
manutencdo (SWEENEY; RIRIE, 2014).

As predicoes da taxa de biodegradagao utilizando um modelo fenomenoldgico
simplificado sao afetadas por varias grandezas atmosféricas, além do perfil de tempe-
ratura. Essas grandezas incluem umidade do ar e do solo, precipitacao atmosférica,
temperatura ambiente, além de nivel e temperatura do lencol freatico, que acabam
influenciando também propriedades do solo. O fato de considerar as heterogeneidades
e incertezas na matriz do solo acaba limitando a eficacia das predicoes feitas com base
em modelos simplificados, porém modelos mais complexos podem demorar muito para
serem resolvidos (PERES, 2019).

Crutcher, Rovers e McBean (1982) utilizaram a temperatura da subsuperficie
para monitorar os processos de biodegradacdo em aterros sanitarios. A partir dos
resultados desse estudo pioneiro, abordagens baseadas em relagdes termodindmicas
passaram a ser avaliadas para a quantificacao da taxa de NSZD. Pode-se citar, por
exemplo, a documentagcao dos dados de temperatura resultantes da biodegradagao
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comparados com dados de um local semelhante, porém sem contaminagéo, por Da-
vis et al. (2005). Em seguida, Sweeney e Ririe (2014) apontaram as oportunidades,
limitacdes e potencial aplicagdo para essa técnica. Com essas informacdes, surgiram
métodos que produzem estimativas de taxas de NSZD usando dados de temperatura
de subsuperficie (STOCKWELL, 2015). Tais métodos foram aperfeigoados para técni-
cas que nao necessitam de medi¢gées em regides sem contaminagéo para referéncia,
com um conjunto de transdutores de temperatura medindo diversas profundidades
do solo apenas na regiao contaminada para gerar uma estimativa on-line da taxa de
NSZD (ASKARANI; SALE, 2020).

3.2 ESTUDO DE CASO: PREDICAO DE TEMPERATURA DO STMF

A medicao continua das temperaturas de subsuperficie de regides contamina-
das permite a utilizacao de técnicas de modelamento dindmico capazes de realizar a
predicao das dindmicas em futuro préximo. Por meio da relagédo entre as temperaturas
e a taxa de NSZD, tais predi¢cées podem, entéo, ser utilizadas para estimar o comporta-
mento da taxa de NSZD em futuro préximo. Esta secéo apresenta um estudo de caso
com base na medi¢do de temperaturas em uma area contaminada real.

3.2.1 Sistema de aquisicao de dados

Este trabalho utilizou medicdes reais do perfil de temperatura de subsuperficie
em uma area contaminada com gasolina no Nucleo Ressacada de Pesquisas em Meio
Ambiente (REMA), da Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC).

O Sistema Termodinamico de Monitoramento de Fontes (STMF), é um conjunto
de hardware e software para monitoramento remoto, in situ, de areas contaminadas,
visando a reducao de custos de processo de monitoramento e remediacdo. De acordo
com Peres (2019), seu objetivo principal é obter dados de biodegradagao da fonte que
sirvam como evidéncias da eficacia dos processos de NSZD. O STMF calcula a taxa
de NSZD por meio da analise do calor liberado, que é estimado a partir das medi¢cdes
de temperatura no subsolo.

O STMF é composto por uma série de transdutores de temperatura distribuidos
verticalmente para monitorar calor gerado pela deplecao de massa de hidrocarbonetos
de petréleo, conforme indicado na Figura 9.

A quantidade de transdutores de temperatura e o espacamento entre 0os mes-
mos sao fixos, com espagamento de 20 cm. Adicionalmente, um sensor de concentra-
¢céo de metano, localizado proximo a superficie do solo, pode ser utilizado como uma
segunda forma de estimar a deplecdo de massa de hidrocarbonetos. Essa estagcao
apresenta comunicacao sem fio, como aponta a Figura 10, fazendo com que o0 método
de avaliagdo possa ser realizado de maneira remota e, consequentemente, diminuindo
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Figura 9 — Esquematico de instalacao para monitoramento de temperatura.
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contato humano com a area contaminada (LIAE, 2019). As grandezas medidas com o
STMF e consideradas neste trabalho sao:
* pressao atmosférica;

» temperatura ambiente;

 gradiente de temperatura de subsolo em diferentes profundidades, a cada
20cm;

umidade relativa do ar e do solo;
» temperatura e nivel do lengol freatico;
* precipitagao;
* radiacéo solar.

O sistema realiza medi¢des do perfil de temperatura na regido afetada pela
contaminacdo e em uma regido nao afetada (background) de forma a permitir em
analise posterior a separacao do efeito de aumento de temperatura causado pela con-
taminacao do efeito causado por mudancgas na temperatura ambiente. Vale ressaltar
que existem abordagens que trabalham s6 com uma haste de medicao e nao utilizam

os dados do nivel do lencol fredtico (ASKARANI; SALE, 2020). A umidade do solo
também contribui para as variagdes no perfil de temperatura medido.
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Figura 10 — Sistema responsavel pela coleta e envio dos dados adquiridos pelo STMF.
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3.2.2 Método para predicao de séries temporais de temperaturas de subsolo

Os dados coletados no STMF, depois de agrupados, sao classificados como
STs, visto que atendem as caracteristicas descritas na Secéo 2.1. Esses dados séo
adequados para a aplicacdo de técnicas de predicdo, permitindo a construcao de
modelos explicativos que projetam informacdes histéricas para o futuro, considerando
diferentes horizontes temporais.

Neste trabalho, a predicdo do comportamento futuro de sistemas e séries tem-
porais é associada com a utilizagcdo de redes neurais e do modelo ARIMA. Nesta
secao, sdo exploradas abordagens gerais discutidas por Nelles (2002), Schwedersky
(2017) e Parmezan (2016) para a predicao de dados desse tipo, com adaptagdes para
o problema especifico tratado neste trabalho.

O processo de predicao de uma ST genérica é representado na Figura 11,
que esquematiza os passos fundamentais para modelar sistemas dindmicos usando
séries temporais. Esse esquema descreve o processo de modelagem de dados que
€ aplicavel a qualquer um dos métodos de identificacdo usados neste trabalho. A
diferenca é a maneira de abordagem de cada método empregado para realizar a
construgao e o ajuste do modelo.

O método utilizado segue um procedimento de predi¢cdao que inclui varias etapas.
Primeiramente, antes de utilizar os dados para o treinamento, aplicou-se um filtro de
média mdvel com o objetivo de atenuar o efeito de ruidos de medicdo e de pontos dis-
crepantes, como no caso de falha de leitura dos transdutores. ApGs essa preparagcao
dos dados, eles foram divididos em duas partes distintas: uma destinada ao treina-
mento e ao ajuste dos modelos, conhecida como sequéncia de treinamento (85% dos
dados), e a outra para avaliar a qualidade do modelo, chamada de sequéncia de teste
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Figura 11 — Processo de predicdo de uma série temporal
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(15% dos dados). A determinacao da divisdo dos dados de treinamento foi estabele-
cida apds uma analise detalhada da dindmica dos dados, levando em consideragao
que tanto a parcela destinada ao treinamento quanto a parcela de teste refletem o
padrao subjacente dos dados.

Além disso, a sequéncia de treinamento foi subdividida em duas partes adicio-
nais: uma para o treinamento efetivo do modelo e outra para a validagao dos principais
hiperparametros. A sequéncia de teste desempenha um papel relevante na avaliagéo
da capacidade preditiva do modelo, pois consiste em dados que nao foram previa-
mente observados durante o processo de treinamento. E importante destacar que
essa divisdo de dados foi mantida a mesma para os trés modelos empregados neste
estudo.

A estrutura do modelo de predicao é adaptada as caracteristicas dos dados, ou
seja, os hiperparametros de cada modelo sao ajustados de acordo com a dinamica da
ST. Para realizar essa adaptagao, é necessario conduzir um estudo que avalie o im-
pacto dos hiperparametros no desempenho dos modelos. Neste trabalho, foi proposta
a aplicacdo de uma técnica heuristica de busca, o AG, que possibilita a otimizacéao
dos hiperparametros para cada modelo especifico. No caso do modelo ARIMA, foram
ajustados os valores de p, d e g, conforme detalhado na Secao 2.3. Para o modelo
baseado na rede LSTM, foram otimizados os hiperparametros relacionados a taxa de
aprendizado inicial, ao fator e ao periodo de queda da taxa de aprendizado. Quanto ao
modelo que utiliza a rede ESN, foram ajustados o raio espectral, a taxa de vazamento
e o parametro de regularizacao. A utilizacao do AG como técnica de busca se mostra
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mais eficiente em termos de velocidade em comparacao a busca em grade, permitindo
alcancar uma boa configuracdo para o modelo dentro de um tempo de treinamento
razoavel.

Com os hiperparametros definidos para cada modelo, passou-se a etapa de trei-
namento propriamente dita. Esse processo é tipicamente iterativo e procura encontrar
os melhores valores para 0s pesos ou coeficientes dos modelos, de modo que métricas
de desempenho sejam minimizadas. Neste trabalho, foi usada a raiz do erro médio
quadratico (RMSE, do inglés Root Mean Squared Error) como métrica de desempenho
para avaliagdo dos modelos durante a fase de treinamento.

Finalmente, ap6s os modelos terem sido treinados e terem sido excitados com
os dados de entrada das séries temporais de teste, foi avaliada a qualidade das pre-
dicoes realizadas. Isso envolve a avaliagdo das métricas, que quantificam o grau de
divergéncia entre os valores preditos e os valores reais da sequéncia de teste. Essa
andlise é importante para comparar diferentes modelos e determinar qual deles possui
a melhor qualidade em dados néo observados durante o ajuste do modelo.

3.2.3 Séries de dados utilizadas

Para o modelamento de um sistema através de redes neurais recorrentes e pelo
modelo ARIMA, é necessério obter séries de dados, que sdo adquiridos no STMF.
Para este trabalho, foram empregados dados do perfil de temperatura do subsolo da
area contaminada adquiridos durante o més de setembro de 2022 em uma regiao de
contaminagao real no REMA.

Em posse dos dados obtidos no STMF, é possivel realizar a implementagéo
proposta neste projeto. Porém, como forma de minimizar o efeito de ruidos, interfe-
réncias e pontos espurios obtidos por erros de medicao, foi realizada uma etapa de
pré-processamento. Para isso, foram implementados um filtro do tipo média mével e
um procedimento que identifica valores que estejam fora de uma faixa razoavel de
temperatura para as medicoes realizadas. O filtro de média mével realiza o calculo
da média de 100 valores consecutivos, buscando suavizar interferéncias e evidenciar
tendéncias de longo prazo. Isso proporciona uma visdo mais nitida do perfil de tempe-
ratura ao longo do tempo. Por sua vez, o procedimento para identificar valores fora de
determinada faixa de amplitudes de temperatura foi empregado para identificar pontos
espurios, advindos de erros de medigéao.

O sistema realiza medigdes do perfil de temperatura na regiao afetada pela con-
taminacdo e em uma regidao ndo afetada (background), de forma a permitir em analise
posterior a separacao do efeito de aumento de temperatura causado pela contamina-
¢ao do efeito causado por mudancgas na temperatura ambiente. A Figura 12 apresenta
um diagrama simplificado de como foi instalada a estagdo no primeiro momento de
monitoramento. Nela é possivel observar como estdo alocados os instrumentos de
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medicao de temperatura em dois locais diferentes, empregados para adquirir os dados
empregados neste projeto.

Figura 12 — Esquematico de instalacao para monitoramento de solo com o STMF.
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Os dados de temperatura adquiridos sdo apresentados na Figura 13. As prin-
cipais informacdes medidas séo os perfis de temperatura na regido PO, em area con-
taminada e os perfis de temperatura P1, da regido nao afetada. Foram identificados
problemas de padronizacédo da taxa de aquisicao nos dados utilizados. Além disso,
ocorreram erros de leitura nos transdutores em determinados momentos, 0 que exi-
giu a aplicagao dos filtros previamente descritos para corrigir essas inconsisténcias.
Adicionalmente, a ocorréncia de eventos no sitio de medicao reduziu a quantidade de
dados que podem ser utilizados nos estudos.

Para este trabalho, sdo utilizados apenas os dados dos transdutores localizados
nas profundidades de 17cm, 96cm e 117 cm, como forma de avaliar medigbes com
diferentes caracteristicas, sendo uma mais proxima da superficie, uma mais profunda
mas ndo em contato direto com o lencol freatico e outra que pode sofrer influéncia
direta do lencol. Assim, espera-se que as medicoes possuam dinamicas variadas, o
que permite uma comparacao mais justa entre as técnicas de modelamento dindmico
que sao avaliadas para estimar o comportamento futuro. Os perfis de temperatura
desses dados sao apresentados na Figura 14.

O objetivo no modelamento dindmico das séries temporais das temperaturas de
subsuperficie nas posi¢cdes selecionadas consiste em uma estimativa a curto prazo.
Os dados originais foram adquiridos com um periodo de amostragem de 5 minutos. No
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Figura 13 — Séries temporais resultante das medicdes
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Fonte: Dados da pesquisa.

entanto, para o modelamento dindmico foi feita uma subamostragem para uma amostra
a cada 1 hora, uma vez que as dindmicas nao apresentam variagdes significativas em
curtos periodos de tempo. Cada série temporal é composta por dados referentes a 1
més de medicoes de temperatura dos transdutores localizados em cada uma das trés
posicoes mencionadas. Cada série possui 742 pontos, sendo que os dados referentes
aos ultimos 42 pontos foram reservados para o conjunto de teste dos modelos. O
restante (700 pontos) foi utilizado para o treinamento dos modelos.

Além da filtragem, os dados foram submetidos a um pré-processamento para
evitar problemas no aprendizado dos modelos. Antes de serem utilizados nos modelos
do tipo RNA, tanto o conjunto de entrada quanto o conjunto de saida foram normaliza-
dos, levando-os para uma escala entre —1 e +1. Essa normalizag&o € importante para
melhorar a estabilidade dos algoritmos de treinamento, evitando problemas causados
por valores extremamente altos nos dados de entrada que poderiam saturar os neurd-
nios da camada inicial. No contexto deste trabalho, a normalizacdo do conjunto de
saida é particularmente importante, pois alguns modelos utilizam conexdes recorren-
tes a partir da camada de saida, tratando a propria saida como uma entrada adicional
que também requer o processo de normalizagao (SCHWEDERSKY, 2017).

3.2.4 Avaliacao da qualidade da predicao

A selecao de algoritmos para a predicao de séries temporais dinamicas envolve
a combinacao de conhecimento especializado com métodos de avaliagdo empirica.
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Figura 14 — Perfis de temperatura empregados para realizar o modelamento
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A questéo-chave nesse processo € determinar quais indices ou métricas devem ser
considerados para avaliar e comparar o desempenho dos diferentes métodos.

Pensando nisso, o calculo de medidas de erro desempenha um papel relevante
ao quantificar a discrepéancia entre os valores reais observados e aqueles preditos pelo
modelo ajustado. No entanto, quando o horizonte de predicéo é suficientemente longo,
é importante utilizar indices de desempenho mais abrangentes, que permitam uma
avaliagdo mais completa da qualidade dos dados projetados. Esses indices fornecem
uma estimativa mais precisa do verdadeiro erro de um determinado algoritmo quando
aplicado a uma série temporal (PARMEZAN, 2016).

Existem varias métricas para avaliacao dessa qualidade, dentre elas estao: erro
médio percentual absoluto (MAPE, do inglés Mean Absolute Percentage Error), erro
quadratico médio (MSE, do inglés Mean Squared Error),RMSE, erro médio quadratico
ponderado (WMSE, do inglés Weighted Mean Squared Error), erro médio absoluto
(MAE, do inglés Mean Absolute Error) e o coeficiente de determinacéo (R?). Cada
uma delas possui suas caracteristicas especificas, e a escolha da métrica adequada
depende do objetivo da analise e da interpretacao desejada dos resultados.
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3.2.4.1 Erro médio percentual absoluto

O MAPE mede a porcentagem média do erro absoluto dos valores reais com
os valores preditos, fornecendo uma medida de quéao proximas as predi¢cdes estdo
dos valores reais. No entanto, o MAPE pode ser sensivel a valores extremos ou zeros
nos dados, o que pode afetar sua interpretacdo. O MAPE é calculado pela seguinte
equagao:

1 n
MAPE = — ;

Yi— Y

Yi

x 100, (13)

onde:
* n €& o numero de observacgoes;

* yj € o valor real observado;

* y; é o valor predito pelo modelo.

3.2.4.2 Erro médio absoluto

O MAE calcula a média das diferengas absolutas entre os valores preditos e os
valores reais, fornecendo uma medida direta do desvio médio do modelo em relacéao
aos dados observados. Quanto menor o valor do MAE, mais preciso é o modelo em
suas predigdes ou estimativas. O MAE é definido como:

MAE =3 (14)
i=1

Yi—Yi _
Yi

3.2.4.3 Erro quadratico médio

O MSE calcula a média dos erros quadrados entre os valores reais e os valores
preditos pelo modelo e fornece uma medida de dispersdo dos erros. O MSE é uma
métrica que atribui maior peso a erros maiores devido ao uso do quadrado dos desvios,
0 que pode ser util em casos nos quais € importante penalizar erros maiores de forma
mais significativa. O MSE é calculado pela seguinte equacao:

MSE = 1S (-2 (15)
3

3.2.4.4 Raiz do erro quadréatico médio

O RMSE ¢ uma versdao modificada do MSE que calcula a raiz quadrada da
média dos erros quadrados entre os valores reais e 0s valores preditos pelo modelo. O
RMSE fornece uma medida da dispersao dos erros em relacao a escala dos dados. O
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RMSE é calculado pela seguinte equacgéo:

1 & .
RMSE = B;(y/—yi)z. (16)
|=

3.2.4.5 Erro médio quadratico ponderado

O WMSE é uma métrica utilizada para avaliar a qualidade de uma predicéo
levando em consideracéo diferentes pesos para cada observagao. Essa métrica é util
quando ha a necessidade de atribuir maior importancia a determinadas observagdes
especificas no calculo do erro, o que pode ser Util em situagdes em que algumas
observacdes sdo consideradas mais relevantes para a analise. O WMSE é calculado

pela equacao:
1 & .
WMSE = ——— Y w; - (v = i), (17)

i=1 Wi'i5
onde w; é o peso atribuido a cada observagéo.

3.2.4.6 Coeficiente de determinacao

O coeficiente de determinacéo, denotado como R?, é uma métrica estatistica
que mede a proporcao da variancia dos dados dependentes que é explicada pelo
modelo de regressao. Ele fornece uma medida da qualidade do ajuste do modelo aos
dados observados. O coeficiente de determinacédo varia entre —1 e +1, onde 0 indica
que o modelo nédo explica nenhuma variabilidade e +1 indica que o0 modelo explica

toda a variabilidade dos dados. O coeficiente é definido como:

RQ -1 SSI‘GS

_ SSres. 18
SStot (18)

onde:
* SSres € a soma dos quadrados dos residuos (a diferenga entre os valores
reais e os valores predito pelo modelo);

» S5;ot € a soma total dos quadrados (a variabilidade total dos valores reais
em relacdo a média).

O coeficiente de determinacao é uma métrica amplamente utilizada na analise
de regressao para avaliar o desempenho e a capacidade de explicagao de um modelo.
No entanto, € importante considerar outras métricas e analises para uma avaliagdo
completa do modelo, como a significancia dos coeficientes, a analise de residuos e a
validag&o cruzada.

3.3 CONSIDERAGOES FINAIS

Neste capitulo foi apresentado o método utilizado para avaliar as arquiteturas de
redes neurais recorrentes e o modelo ARIMA. Além do método, o capitulo apresentou
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os dados empregados para o estudo de caso que serviu como base para a avaliagao
experimental das arquiteturas de redes neurais. Para isso, foi detalhado o processo de
aquisicao de dados que foi realizado para obter as séries de dados usadas nas etapas
de predicao.

Enquanto este capitulo aborda o primeiro passo do método, que é comum a
todos os modelos, o Capitulo 4 descreve os passos subsequentes, que sdo apresen-
tados para cada tipo de modelo considerado neste trabalho. A analise dos resultados
apresentada no préximo capitulo considera os dados do conjunto de teste.
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4 RESULTADOS DA PREDIGAO DE TEMPERATURAS DE DEPLECAO DE HIDRO-
CARBONETOS

Neste capitulo, é apresentado o desenvolvimento dos modelos para predicao
de temperaturas de deplecao de hidrocarbonetos. Para cada modelo, € apresentado o
processo realizado para criagao e ajuste do mesmo, seguindo a metodologia Unica para
cada modelo, a qual foi apresentada na Subsecédo 3.2.2. Trés arquiteturas de modelos
sao apresentadas neste trabalho: a primeira consististe em um modelo do tipo ARIMA,
o qual é usado como base de comparacgéo para os modelos mais complexos, baseados
em redes neurais recorrentes; a segunda consiste em uma rede neural recorrente com
blocos de memodria do tipo LSTM; e a terceira é uma rede de estado de eco.

Na Secao 4.1, sdo apresentados o desenvolvimento e resultados obtidos para
a predicdo com modelo ARIMA. Os resultados para a rede com memorias LSTM é
apresentado na Secéo 4.2. Em seguida, na Sec¢ao 4.3, sdo apresentados a criagao, a
parametrizacao e os resultados para o modelo baseado na ESN. Por fim, na Secéo 4.4,
€ apresentada uma comparagéao das diferentes abordagens de predi¢cdo desenvolvidas
neste trabalho, levando em conta ndo apenas os resultados para a tarefa de predicao,
mas também aspectos relacionados a aplicabilidade na industria de tais técnicas, como
os tempos demandados para obtencéo de cada modelo.

4.1 PREDIGAO COM MODELO ARIMA

Nesta secao, é apresentado o desenvolvimento do modelo de predigéo de tem-
peraturas de deplecéao utilizando a estrutura de modelo ARIMA. Na Subsecao 4.1.1, é
apresentado o processo de criacao e selecao dos principais hiperparametros associ-
ados ao modelo ARIMA, baseado no uso de algoritmo genético (AG). Os resultados
obtidos com as configuracdes selecionadas para cada modelo ARIMA sao detalhados
na Subsecao 4.1.2.

4.1.1 Otimizacao do modelo ARIMA com algoritmo genético

A criacdo de um modelo de predicao utilizando a estrutura ARIMA requer uma
etapa de selecao da configuracdao do modelo. Nesse tipo de modelo, podem ser uti-
lizadas trés parcelas, cujas formulagdes e utilidade sdo detalhadas na Secao 2.3.
Tipicamente, a escolha da estrutura do modelo pode ser realizada usando um método,
como o apresentado em Box et al. (2015), no qual os modelos sdo determinados a
partir da definicdo das ordens p, d e g do modelo ARIMA. J& na etapa de identificacao
da ordem, sao utilizadas ferramentas estatisticas, como graficos da funcao de autocor-
relacéo (ACF) e autocorrelacao parcial (PACF), a fim de identificar a ordem apropriada
do modelo ARIMA. Depois disso, seus coeficientes sao ajustados e os resultados do
modelo passam por um diagnéstico para avaliar a qualidade do ajuste.
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De forma a realizar a selecao automatica da estrutura do modelo ARIMA, nesta
pesquisa, foi desenvolvida uma ferramenta baseada em AG para otimizagédo da es-
trutura, com base no exposto na Secéo 2.5. Essa ferramenta é capaz de escolher os
valores p, d e g, os quais definem o funcionamento do modelo, utilizando o proce-
dimento iterativo do AG. Esse método usa dados da deplecao para treinar modelos
ARIMA com determinada configuracdo. A faixa de valores considerados para cada
parametro, faixa de 0 e 2, e foi definida com base na analise de ACF e PACF. Para
esse modelo simples, poderia ter sido realizada uma busca em grade para determinar
as melhores configuragdes, mas optou-se por empregar o AG para manter o padrao
do método proposto.

A utilizagdo da ferramenta de otimizagdo da estrutura do modelo ARIMA re-
quer a pré-definicdo de alguns parametros que definem o funcionamento do AG. E
necessario ajustar aspectos relacionados a populacéo a ser gerada, além dos critérios
de parada para garantir que o algoritmo tenha convergéncia para a melhor resposta.
Inicialmente, é selecionada a populacgéo inicial do modelo. Devido ao fato de os mode-
los considerados neste estudo apresentarem uma quantidade variada de parametros
a serem otimizados, suas matrizes referentes as populacdes iniciais sdo diferentes.
Dessa forma, a populagéo inicial para o modelo ARIMA é definida por uma matriz cuja
dimenséo € de 3, referente a p, d e g pelo numero de individuos na populagao (npop)-

A funcao de adaptacao é utilizada para avaliar a aptidao de cada individuo em
relagdo aos demais e, neste trabalho, ela é determinada pelo célculo do RMSE entre
a saida medida e a saida predita. Ao final de cada iteracao, calcula-se a RMSE obtida,
que representa a aptiddo de cada individuo na populagédo. As aptiddes sao usadas,
entdo, para fins de comparacao de aplicacao dos operadores genéticos. A Tabela 1
apresenta os parametros de configuracao do algoritmo para cada um dos modelos de
predicdo considerados neste estudo.

Tabela 1 — Configuracédo da ferramenta de otimizacdo baseada em AG para o modelo

ARIMA
Parametro Valor
Numero de variaveis 3
Numero de individuos na populagéo 10

Numero de genes

Numero de geracoes/iteracdes
Numero de recombinacdes
Numero de individuos no duelo
Numero de mutacoes

Numero de elite

N =N—= 010

Fonte: Dados da pesquisa.

A ferramenta de ajuste é aplicavel a qualquer série temporal dos dados de
deplecao que tenha 0 mesmo comportamento que o perfil utilizado como referéncia.
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As configuragbes étimas obtidas por meio do AG sé@o apresentadas na Tabela 2 e essas
configuragdes sao utilizadas para realizar o treinamento do modelo, empregando os
dados experimentais.

Tabela 2 — Configuragdes 6timas para o modelo ARIMA

Medicao p d q
17 cm 0 1 2
96 cm 2 1 2
117 cm 2 1 1

Fonte: Dados da pesquisa.

4.1.2 Resultados para o modelo ARIMA

Nesta se¢ao, sdao apresentados os resultados obtidos pelo modelo ARIMA para
trés diferentes profundidades das sondas de medi¢do de temperatura: 17cm, 96cm e
117 cm. Esses resultados estao representados na Figura 15 e foram obtidos utilizando
as configuracdes otimizadas pelo AG. E importante ressaltar que, para cada perfil de
temperatura, os resultados correspondem a uma por¢éo do ensaio que nao fez parte
do conjunto de dados usado para determinar as configuracdes do modelo, garantindo,
assim, a validade das analises subsequentes. Apds a apresentagao dos resultados, é
realizada uma analise grafica das predi¢cdes das temperaturas, sustentada por uma
avaliacdo com emprego das métricas de desempenho descritas na Subsecéo 3.2.4.

Uma etapa importante antes da realizacao das predicoes de temperatura é
a inicializacao do modelo. Para garantir que o modelo esteja em um estado inicial
adequado, ele é alimentado com uma parte inicial da série de dados correspondentes
(treinamento ou validagao) antes de realizar as primeiras predicoes. Apos essa etapa
inicial, os modelos sao executados em uma configuracdo recursiva, em que cada
predicdo é usada como entrada para a préxima, emulando assim o comportamento
de uma tarefa de predi¢édo do futuro, na qual as saidas reais nao estao disponiveis. O
objetivo é predizer N amostras a frente, sendo que os resultados dessa predicdo sao
empregados para a analise subsequente do desempenho de cada modelo.

A andlise dos resultados referentes a profundidade de 17 cm, tanto pela inspe-
cao da Figura 15 quanto pelas métricas apresentados na Tabela 3, indica que o0 modelo
ARIMA apresentou um desempenho insatisfatorio, ja que o modelo ndo foi capaz de
acompanhar as leves variagdes de temperatura que acontecem nas medicdes mais
préximas a superficie do solo. A analise das métricas suporta essa concluséao, ja que
valores elevados para as métricas RMSE (0,191 °C) e WMSE (3,646 °C) foram verifi-
cados, o0 que indica que as predi¢oes estdo distantes dos valores ideais. Por sua vez,
o coeficiente de determinagao (R?2) foi baixo (0,075), sugerindo que o modelo explica
apenas uma pequena parte da variabilidade dos dados observados.
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Figura 15 — Resultados para modelos ARIMA avaliados na tarefa da predicédo a tempe-
ratura em trés profundidades distintas.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Tabela 3 — Métricas de desempenho para o modelo ARIMA

Métrica 17cm 96cm 117cm
RMSE (°C) 0,191 0,008 0,015
WMSE (°C?) 3,646 0,183 0,163
MAE (°C) 0,155 0,007 0,011
MAPE (%) 0,371 0,0018 0,027
MSE (°C) 0,036 10 2x 10
R? 0,075 0,988 0,767

Fonte: Dados da pesquisa.

Ao analisar os resultados referentes a profundidade de 96 cm, € observado que
o modelo foi capaz de modelar o comportamento da temperatura com maior fidelidade
que para a profundidade de 17 cm, apresentando um desempenho mais préximo do
ideal. Os valores de RMSE (0,008°C) e WMSE (0,183 °C) sao consideravelmente
menores em comparacao aos observados para a profundidade de 17 cm, indicando
que as predicdes estao mais préximas dos valores reais. A métrica MAPE (0,018%)
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também apresentou valores melhores que os verificados para a profundidade de 17 cm,
com uma porcentagem de erro médio absoluto mais baixa, o que indica uma melhor
precisdo das predicdes. Para a métrica coeficiente de determinagao (R?), foi verificado
um valor de 0,988, demonstrando que 0 modelo explica uma parte mais substancial
da variagado nos dados.

Por fim, a analise dos resultados referentes a profundidade de 117 cm mostra
um desempenho semelhante ao da profundidade de 96 cm. O modelo ARIMA obteve
valores de RMSE (0,015°C) e WMSE (0,163 °C) mais baixos em comparagao a pro-
fundidade de 17 cm, indicando predi¢des mais precisas. A métrica MAPE (0,027%)
também apresentou uma porcentagem de erro médio absoluto relativamente baixa.
Para o coeficiente de determinagao (R?) foi verificado um valor mais préximo da uni-
dade (0,767), indicando que o modelo explica uma porgao significativa da variabilidade
dos dados observados.

Portanto, com base nas métricas de avaliacao de desempenho, € possivel con-
cluir que o modelo ARIMA apresentou um desempenho que variou de acordo com
a profundidade de medi¢cdo. Em profundidades com dindmicas mais complexas, 0
modelo teve dificuldades em capturar a natureza nao linear e oscilatéria dos dados,
resultando em predicdes menos precisas. No entanto, para profundidades com dina-
micas mais simples, o modelo mostrou um desempenho relativamente melhor, com
predicdes mais proximas dos valores reais.

4.2 PREDICAO COM A REDE NEURAL LSTM

Nesta secéao, é apresentada a elaboracdo de modelos baseados em uma ar-
quitetura de RNN com memorias LSTM, os quais sdo usados para modelar o com-
portamento das temperaturas associadas a deplecéo de hidrocarbonetos de petrdleo.
Por simplicidade, esses modelos sdo denominados apenas como modelos LSTM no
decorrer do trabalho. Os procedimentos para criacao, configuragao e otimizacéo dos
hiperparametros do modelo LSTM s&o apresentados na Subsec¢éo 4.2.1. Os resultados
obtidos pelos modelos LSTM séo discutidos na Subsecao 4.2.2.

4.2.1 Otimizacao da rede LSTM com Algoritmo Genético

Os modelos baseados na rede neural com camadas LSTM podem ser usados
para modelar séries temporais utilizando a formulagédo apresentada subsecéo 2.4.3.

A configuracao da rede possui uma estrutura simples com um Unico recurso
de entrada, uma camada LSTM com 10 unidades ocultas, uma camada totalmente
conectada para regressdao com uma unica saida e uma camada de regressao para
calcular o erro. As opcdes de treinamento incluem o uso do otimizador do algoritmo
de estimativa de momento adaptativo (ADAM, do inglés Adaptive Moment Estimation),
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combinando momento e adaptacao de taxa de aprendizado para acelerar o treinamento
e lidar com gradientes ruidosos. E eficaz para problemas ndo convexos e oferece
robustez na escolha de hiperparametros. Além disso, € definido o limite de gradiente de
1, 500 épocas maximas de treinamento, uma taxa de aprendizado inicial de 0,01 com
programacao de taxa de aprendizado piecewise, que ajusta a taxa de aprendizado em
diferentes estagios do treinamento, normalmente reduzindo-a em etapas predefinidas
para melhorar a convergéncia e evitar oscilacoes. A taxa de aprendizado é reduzida
pela metade a cada 100 épocas. O diferencial do modelo € a existéncia de erro no
codigo, pois 0 modelo estd sendo atualizado com dados de treinamento em vez de
dados de teste em suas iteragbes de previsdo para a etapa de teste.

Além desses parametros fixos, existem 3 hiperparametros que definem a dina-
mica do aprendizado, sendo eles a taxa de aprendizado (TA) inicial, periodo e fator de
queda da taxa de aprendizado (QTA). Para otimizacado do processo, assim como reali-
zado para o modelo ARIMA, foi implementado um AG desses hiperparametros. Para
isso, foram definidos os limites maximos e minimos de cada sendo: TA inicial 10=° a
0,5; fator de QTA 102 a 300; e periodo QTA 10~ a 103. Os parametros considerados
para configuracao do AG sao apresentados na Tabela 4. A populacgéao inicial foi definida
com uma matriz de dimensao 4 x npop.

Tabela 4 — Parametros considerados para o AG para o modelo LSTM

Parametro Valor
Numero de variaveis 4
Numero de individuos na populagéao 50
Numero de genes 10
Numero de geracdes/iteracdes 20
Numero de recombinacoes 10
Numero de individuos no duelo 5
Numero de mutacoes 10
Numero de elite 3

Fonte: Dados da pesquisa.

ApGs realizar o processo de otimizagdo dos hiperparametros, o AG retorna as
melhores combinacdes de parametros para cada uma das profundidades. Os valores
finais, obtidos para o modelo relacionado a cada temperatura sdo iguais, sendo TA
inicial 0,01, fator de QTA 0,05 e periodo de QTA 100.

A validagéo do modelo desempenha um papel fundamental na avaliacao da sua
capacidade de generaliza¢do. Para validagéo, foi realizado um processo de divisgo dos
dados em conjuntos de treinamento e validagao, seguindo a mesma estratégia adotada
para o modelo ARIMA. No caso do AG, essa divisao inclui uma porgéo de treinamento
e validagéo das séries temporais, definidas previamente e mantidas consistentes para
todos os modelos avaliados. Durante a validacao, o AG treina modelos usando o
conjunto de treinamento e avalia o desempenho da configuragdo que estd sendo
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testada utilizando o conjunto de validacao, permitindo ajustar os hiperparametros e
prevenir problemas de sobreajuste. E importante destacar que o conjunto de testes néo
¢ utilizado nesse processo, sendo reservado exclusivamente para a etapa subsequente,
que avalia os modelos finais, fazendo uso de métricas relevantes detalhadas na Secao
3.2.4.

Utilizando os parametros étimos obtidos por meio do AG, prosseguiu-se com
o treinamento dos modelos finais para cada temperatura especificada. Com essas
configuragdes aprimoradas, os modelos foram capazes de capturar com maior precisao
os padr@es intrinsecos as séries temporais, 0 que se refletiu em um desempenho
superior durante a avaliagdo no conjunto de validacao.

Uma vez concluidas as etapas de configuracao e validacdo do modelo LSTM,
torna-se viavel realizar testes finais no conjunto de teste, com o intuito de avaliar o
desempenho do modelo em dados néo utilizados durante o treinamento. Essa etapa
final &€ essencial para obter uma estimativa precisa do desempenho do modelo em
cenarios do mundo real e para fornecer uma validacao robusta das capacidades do
modelo na tarefa de predicao de séries temporais.

4.2.2 Resultados para o modelo LSTM

A analise dos resultados alcancados pelo modelo LSTM na predicédo de séries
temporais de temperatura foi realizada de forma semelhante ao apresentado para 0 mo-
delo ARIMA, com o modelo sendo testado na tarefa de predicao. A andlise da Figura 16
revela que o modelo desenvolvido é capaz de acompanhar de forma eficaz o comporta-
mento geral do fenémeno modelado. Em particular, destaca-se o desempenho notavel
para a profundidade de 17 cm, na qual o modelo demonstrou uma capacidade superior
em capturar as oscilagées da temperatura, um aspecto que néo foi adequadamente
refletido pelo modelo ARIMA. Esse resultado sugere que a abordagem otimizada pelo
AG oferece uma maior adaptagao aos padrdes especificos das séries temporais, pro-
porcionando uma predicdo mais precisa e detalhada em comparacdao com métodos
tradicionais.

A andlise dos resultados das métricas, os quais sdo apresentados na Tabela
5. Para a profundidade de 117 cm, o LSTM alcanca o menor RMSE de 0,015 °C e
o maior coeficiente de determinacéo (R2) de 0,734, indicando um ajuste muito bom
aos dados. A medida que a profundidade diminui, o RMSE aumenta gradualmente,
mas o modelo ainda mantém um desempenho sélido, com RMSE de 0,031 °C para
96cm e 0,187 °C para 17cm. Essa analise sugere que o LSTM é particularmente
eficaz em previsdes de temperatura em profundidades mais profundas, mas mantém
um desempenho aceitavel em profundidades menores.

Esses resultados destacam a eficacia do modelo LSTM na predicéo de séries
temporais de temperatura em diferentes profundidades de medigéo. A utilizagdo do al-
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Figura 16 — Resultados obtidos com o0 modelo LSTM avaliado no conjunto de testes
para a tarefa de predicdo de multiplos instantes a frente.
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Tabela 5 — Métricas de desempenho para 0 modelo LSTM

Métrica 17 cm 96 cm 117 cm
RMSE (°C) 0,187 0,031 0,015
WMSE (°C?) 1,286 0,500 0,320
MAE (°C) 0,114 0,027 0,014
MAPE (%) 0,272 0,066 0,035
MSE (°C) 0,0351 0,001 0,0003
R? 0,136 0,858 0,734

Fonte: Dados da pesquisa.

goritmo genético para otimizagéo dos parametros de ajuste do modelo LSTM contribuiu
para a obtencdo de modelos adequados, resultando em um desempenho satisfatério
para a tarefa de predicdo, com o modelo sendo capaz de se ajustar aos dados medidos.
No entanto, é importante destacar uma limitagao significativa do modelo LSTM, que é
a demanda por um alto poder computacional durante o processo de treinamento. Esse
requisito resulta em tempos de treinamento prolongados, o que pode ser problematico
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em aplicacdes que exigem adaptacao rapida do modelo conforme novas medicoes
sdo recebidas. Esse desafio é particularmente relevante para a aplicagéo do AG, pois
envolve a avaliagdo de varias configuracdes de parametros. Para contextualizar essa li-
mitacao, é util considerar que o tempo médio de treinamento da LSTM em comparacao
com métodos alternativos, como ESN e ARIMA, pode ser substancialmente maior, pre-
judicando a eficiéncia do AG ao explorar um espago de parametros extenso. Portanto,
embora a LSTM demonstre um excelente desempenho de predicao, suas demandas
computacionais podem ser uma restricdo em cenarios nos quais o tempo € um fator
critico.

4.3 PREDIGAO COM REDE ESN

Nesta secdo, sdo apresentadas a construg¢do e a analise dos resultados obtidos
com redes neurais de estado de eco para a tarefa de predicdo de temperaturas. O
funcionamento da ESN, bem como sua formulacao e treinamento, foram discutidos na
Secao 2.4. Nesta secado, sao apresentados os passos relativos a criagdo de modelos
ESN para a tarefa de predicao, sendo detalhados os passos restantes da metodologia
de predicao da série temporal, que incluem a definicdo da estrutura do modelo e seus
parametros, apresentados na Secdo 4.3.1, e a etapa de validagdo dos resultados,
detalhada na Secéo 4.3.2.

4.3.1 Otimizacao da rede neural ESN com Algoritmo Genético

A construcdo do modelo ESN envolve a definicao da estrutura da rede e o ajuste
dos principais hiperparametros que ajustam o funcionamento do modelo. A estrutura
da ESN é composta por trés camadas, a camada de entrada, a camada de reserva-
tério e a camada de saida. A camada de entrada recebe os dados de entrada, que
podem ser as séries temporais ou outros tipos de informacdes relevantes para a predi-
cao. A camada de reservatorio € composta por uma quantidade grande de neurdnios,
0s quais séo interconectados de forma recorrente, por meio de conexdes definidas
aleatoriamente. Essa camada possui uma dinamica néo linear e é responsavel por pro-
cessar e representar os padrdes presentes nos dados de entrada. Por fim, a camada
de saida mapeia a saida do reservatério para a variavel de saida do modelo, que é a
temperatura a ser predita.

Conforme apresentado a arquitetura na Secao 2.4.2, foi fixado que o modelo
possui uma camada de entrada e uma camada de saida, sendo o numero de entradas
e saidas igual a 1. As conexdes da camada de entrada para a camada de saida
estao desativadas, mas as conexdes da camada de entrada para o reservatério estao
ativadas. O tamanho do reservatério é definido como 1000 neurénios.

O método de treinamento é regressdo com regularizacao e lasso (do inglés train
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Ridge regression) para treinar a camada de leitura e inclui parametros de regulariza-
cao. Esse método busca encontrar pesos que minimizem o erro entre as predicoes
do modelo e os valores reais, enquanto adiciona uma penalizagao para controlar a
complexidade do modelo e evitar overfitting. A regularizacao Ridge é aplicada através
da introducao de um termo de penalizacao L2 nos coeficientes dos pesos.

Existem diferentes abordagens para otimizar os hiperparametros da ESN, sendo
uma delas o uso de AG, assim como para os demais modelos. Os parametros que
podem ser otimizados incluem a taxa de vazamento, parametro regularizagdo e o
raio espectral. O objetivo € encontrar uma combinagéo 6tima desses parametros que
resulte em um desempenho superior do modelo na tarefa de predicao.

Com base no método descrito na Secao 2.5, é necessario atribuir a margem
de busca dos parametros da populagéo inicial com uma matriz de dimenséo 3 x npep
e para seus operadores genéticos. Essa margem € de variagao para o raio espectral
varia entre 0,8 a 0,9999999, a taxa de vazamento entre 0 € 1 e os parametros de
regularizacdo entre 107 e 108.

A avaliacdo do desempenho dos individuos em um algoritmo genético é funda-
mental para determinar sua aptiddo. Neste estudo, a aptidao dos individuos é medida
pelo RMSE entre a saida medida e a saida predita. Ao final de cada iteracao, o RMSE
é calculado e utilizado para comparar a aptiddo dos individuos na populagao. Os para-
metros de configuragdo do algoritmo para cada modelo de predicdo considerado neste
estudo sao apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 — Parametros considerados para o AG para o modelo ESN

Parametro Valor
Numero de variaveis 3
Numero de individuos na populagcao 50
Numero de genes 10
Numero de geracoes/iteracdes 20
Numero de recombinacgdes 10
Numero de individuos no duelo 5
Numero de mutacdes 10
Numero de elite 3

Fonte: Dados da pesquisa.

Os resultados finais das combinagdes otimizadas dos parametros, incluindo raio
espectral, taxa de vazamento e parametro de regularizacao, para o0 modelo podem ser
encontrados na Tabela 7. Essa tabela apresenta as configuracdes finais que foram
identificadas pelo algoritmo genético como as mais adequadas para obter o melhor
desempenho do modelo. Ao analisar os resultados apresentados, € possivel observar
as combinacdes de parametros que proporcionam um menor erro médio quadratico
e, consequentemente, um melhor ajuste e predicdo das séries temporais para as
profundidades consideradas neste estudo.
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Tabela 7 — Valores dos parametros para o modelo ESN

Medicao Raio espectral Taxa de vazamento Parametro regularizacao
17 cm 0,99 0,4 0,01
96 cm 0,98 0,04 0,01
117 cm 0,99 0,16 845

Fonte: Dados da pesquisa.

Assim como foi feito para os demais tipos de modelo, as redes ESN treinadas
para cada uma das profundidades foram avaliadas com dados do conjunto de teste,
que néo foi utilizado durante o treinamento.

4.3.2 Resultados para rede ESN

A secao de resultados apresenta os principais resultados obtidos através da
aplicacdo do AG para ajuste dos hiperparametros do modelo de rede neural ESN.
Os resultados obtidos a partir desta abordagem podem ser observados na Figura 17,
que apresenta as predigdes geradas pelo modelo ajustado em comparagdo com 0s
valores reais da série temporal. Essa analise visual dos resultados permite avaliar o
desempenho do modelo ESN na tarefa de predicao de séries temporais.

O modelo ESN demonstrou um desempenho notavel na modelagem das sé-
ries temporais consideradas neste estudo, especialmente na profundidade de 117 cm.
Os resultados obtidos nas diferentes posicées dos transdutores foram avaliados por
meio das métricas apresentadas na Tabela 8. Essas métricas refletem o desempenho
dos modelos na fase de teste, na qual foram utilizados dados que néo haviam sido
apresentados durante o treinamento ou ajuste dos modelos.

Ao analisar os resultados na posicao de 17cm, onde a temperatura medida
apresenta uma oscilagao maior, 0 ESN se mostrou capaz de capturar de forma mais
satisfatéria a dindmica nao linear dos dados. Os resultados obtidos para o ESN nessa
profundidade estdo resumidos na Tabela 8 e na Figura 17, onde sao apresentadas
as métricas de desempenho. Observa-se que para previsées a 17 cm, o RMSE é de
0,206 °C, indicando um erro moderado, enquanto para previsbes a 96cm e 117cm, é
significativamente menor, 0,038 °C e 0,018 °C, respectivamente, indicando maior pre-
cisdo nas previsdes. O coeficiente de determinagao (R?2) também reflete essa variagao,
com valores negativos para previsées a 17 cm, sugerindo um ajuste inadequado, e
valores positivos para previsdes a 96 cm e 117 cm, indicando um bom ajuste aos dados.
Na posicao de 96 cm, onde a dindmica da temperatura € menos oscilatéria, o modelo
ESN conseguiu estimar satisfatoriamente o comportamento da porc¢ao inicial do con-
junto de treinamento, porém suas predicdes acabaram se desviando ligeiramente do
comportamento real posteriormente.

O uso do ESN, juntamente com o ajuste dos hiperparametros por meio de
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Figura 17 — Resultados obtidos com o0 modelo ESN avaliado no conjunto de testes para
a tarefa de predi¢cdo de multiplos instantes a frente
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Tabela 8 — Métricas de desempenho para o modelo ESN

Métrica 17 cm 96 cm 117 cm
RMSE (°C) 0,206 0,038 0,018
WMSE (°C?) 1,377 0,300 0,366
MAE (°C) 0,122 0,026 0,017
MAPE (%) 0,290 0,062 0,041
MSE (°C) 0,042 0,001 0,0003
R? —0,045 0,794 0,630

Fonte: Dados da pesquisa.

algoritmos genéticos, contribuiu para a obtengéo de resultados mais confiaveis e re-
presentativos.
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4.4 COMPARACAO DOS RESULTADOS

A analise comparativa dos modelos de predicdo (ARIMA, LSTM e ESN) com
base nas tabelas apresentadas nas Subsegdes 4.1, 4.2 e 4.3 revela as diferencas signi-
ficativas em seu desempenho na modelagem de séries temporais em diferentes profun-
didades. Essas diferencas podem ser atribuidas a dindmica das temperaturas em cada
posicao, fornecendo informacdes valiosas para a compreensao do comportamento
desses modelos e para a escolha do modelo com caracteristicas mais adequadas para
modelar o comportamento da série de temperaturas em cada profundidade.

Ao observar a posicédo de 17 cm, Tabela 9 e Figura 18, identificou-se uma maior
oscilagao na temperatura medida, o que sugere uma maior influéncia da temperatura
ambiente nessa localizagdo proxima a superficie. Essa dinamica oscilatéria represen-
tou um desafio para o modelo ARIMA, que se baseia em uma abordagem linear de
modelagem. Consequentemente, o modelo ARIMA enfrentou dificuldades em aprender
a dindmica do conjunto de treinamento, resultando em predicdes que se distanciaram
consideravelmente das medicoes reais. Em contrapartida, os modelos LSTM e ESN,
com sua capacidade de lidar com relagdes nédo lineares e complexas, apresentaram um
desempenho mais satisfatorio, com predi¢cées mais proximas das medicoes reais. O
modelo ESN demonstrou ser o mais eficiente, seguido pelo LSTM, conforme indicado
pelo WMSE.

Figura 18 — Resultados dos diferentes modelos avaliados no conjunto de testes para
a tarefa de predicdo de multiplos instantes a frente na profundidade de

17cm
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Fonte: Dados da pesquisa.

Na profundidade de 96 cm, Tabela 10 e Figura 19, observou-se uma dinamica
de temperatura menos oscilatéria em comparag¢ao com a posi¢ao de 17 cm, tornando
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Tabela 9 — Meétricas de desempenho para todos os modelos para profundidade de

17cm

Métrica ARIMA LSTM ESN
RMSE (°C) 0,191 0,187 0,206
WMSE (°C?) 3,464 1,286 1,377
MAE (°C) 0,155 0,114 0,122
MAPE (%) 0,371 0,272 0,290
MSE (°C) 0,036 0,035 0,042
R? 0,075 0,136 —0,045

Fonte: Dados da pesquisa.

a modelagem mais viavel para modelos mais simples. Nesse caso, 0 modelo ARIMA
obteve o0 menor RMSE ponderado, demonstrando uma melhor capacidade de predi-
zer 0 comportamento do conjunto de teste em comparacao aos outros modelos. Os
modelos LSTM e ESN, embora mais complexos que o ARIMA, conseguiram estimar
razoavelmente o comportamento inicial do conjunto de teste, embora suas predi¢coes
tenham se afastado ligeiramente do comportamento real posteriormente.

Figura 19 — Resultados dos diferentes modelos avaliados no conjunto de testes para
a tarefa de predicdo de multiplos instantes a frente na profundidade de

96cm
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Fonte: Dados da pesquisa.

Quanto a posicao de 117 cm, Tabela 11 e Figura 20, a dinamica foi semelhante a
observada na posicao de 96 cm, porém com uma amplitude de variacdo de temperatura
menor. Nessa profundidade, o modelo LSTM, embora tenha um RMSE ligeiramente
menor de 0,011(°C) , possui um R2 um pouco superior de 0,869, indicando que ele
também se ajusta muito bem aos dados, sendo ligeiramente superior em termos de
precisao, indicando um desempenho superior em relacdo aos outros modelos. Os
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Tabela 10 — Métricas de desempenho para todos os modelos para profundidade de

96cm

Métrica ARIMA LSTM ESN
RMSE (°C) 0,008 0,031 0,038
WMSE (°C?) 0,183 0,500 0,300
MAE (°C) 0,007 0,027 0,026
MAPE (%) 0,018 0,066 0,062
MSE (°C) 0,0001 0,001 0,001
R2 0,988 0,858 0,794

Fonte: Dados da pesquisa.

modelos ARIMA e ESN foram capazes de estimar razoavelmente o comportamento
inicial do conjunto de treinamento, com destaque para o ESN, que se aproximou mais
da tendéncia correta no final do periodo de teste. De maneira geral, nesse caso, 0s
trés modelos mostram um desempenho excepcionalmente bom para a profundidade
de 117cm, com o LSTM tendo uma vantagem ligeira em termos de precisdao RMSE e
R2.

Figura 20 — Resultados dos diferentes modelos avaliados no conjunto de testes para

a tarefa de predicao de multiplos instantes a frente na profundidade de
117cm
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Fonte: Dados da pesquisa.

Esses resultados destacam a importancia de considerar a dindmica das séries
temporais ao escolher um modelo de predicdo adequado. Isso pode ser claramente
observado por meio das analises graficas apresentadas nas figuras desta se¢éo. En-
quanto o modelo ARIMA, por sua natureza linear, enfrenta limitacées na modelagem de
dados mais oscilatorios, os modelos LSTM e ESN, com sua flexibilidade para lidar com
relagdes nao lineares, sdo mais adequados para capturar essas dinamicas complexas,
resultando em predigdes mais precisas. A escolha do modelo apropriado depende da
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Tabela 11 — Métricas de desempenho para todos os modelos para profundidade de

117cm

Métrica ARIMA LSTM ESN
RMSE (°C) 0,015 0,011 0,015
WMSE (°C?) 0,118 0,403 0,320
MAE (°C) 0,011 0,078 0,014
MAPE (%) 0,027 0,018 0,035
MSE (°C) 0,0002 0,001 0,0003
R? 0,767 0,869 0,734

Fonte: Dados da pesquisa.

natureza especifica da dindmica dos dados e da precisdo desejada para as predi¢des.

Essa andlise comparativa dos modelos fornece um embasamento para a com-
preensdo de suas capacidades e limitacbes na modelagem de séries temporais em
diferentes profundidades. Os resultados obtidos contribuem para aprimorar a compre-
ensao das dinamicas térmicas nesses cenarios especificos e servem de base para o
desenvolvimento de modelos mais complexos e baseados em mais dados para efetiva
aplicagédo em campo.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo final, sdo apresentadas as conclusdes gerais e sugestdes para
trabalhos futuros. A Secéo 5.1 enumera as contribuigées do trabalho, juntamente com
as conclusdes gerais em relacdo ao problema abordado. Também s&o apresentadas
as conclustes especificas relacionadas aos modelos de redes neurais artificiais e
ao estudo de caso utilizado. Por sua vez, a Secao 5.2 detalha as sugestbes para o
prosseguimento da pesquisa e a realizacao de trabalhos futuros.

5.1 CONCLUSOES

Em um escopo geral, o trabalho trouxe contribui¢des relevantes. O estudo da
literatura sobre 0 emprego de redes neurais artificiais recorrentes e modelos ARIMA na
predicdo de temperatura em areas contaminadas com hidrocarboneto demonstrou o
sucesso dessas técnicas em diversos exemplos. Os resultados experimentais, obtidos
por meio de um estudo de caso com base nos dados coletados pela STMF, contribuem
para a literatura ao empregar diferentes arquiteturas de RNA e modelos tradicionais,
além de estabelecer um caso real para comparacao dessas abordagens. Todas as
arquiteturas utilizadas apresentaram resultados satisfatérios, com algumas se ade-
quando melhor a determinadas dindmicas de temperatura. Conclusdes especificas
sobre a metodologia e as técnicas aplicadas também podem ser destacadas.

A metodologia empregada para a predi¢cdo de temperatura do solo em areas con-
taminadas com hidrocarboneto mostrou-se efetiva, com boas adequacdes ao utilizar
redes neurais artificiais recorrentes e o modelo ARIMA. Essa metodologia serviu como
base para todo o processo de construcdo dos modelos, permitindo uma adequada
comparacgao de desempenho entre eles.

A andlise comparativa dos modelos de previsdo, como ARIMA, LSTM e ESN, re-
velou diferencas significativas em seu desempenho na modelagem de séries temporais
em diferentes profundidades. Ao observar os resultados obtidos, podem ser inferidas
algumas conclusdes importantes.

Primeiramente, verificou-se que o modelo ARIMA apresentou dificuldades em
lidar com dinamicas mais oscilatérias, como observado na posi¢ao de 17cm. Essa
limitacdo é atribuida a abordagem linear do ARIMA, que n&o € capaz de capturar rela-
¢cbes nao lineares presentes nessas séries temporais. Como resultado, as predi¢coes
geradas pelo ARIMA se distanciaram consideravelmente das medig¢oes reais. Por outro
lado, os modelos LSTM e ESN, que possuem maior flexibilidade para lidar com essas
relagdes ndo lineares, apresentaram um desempenho mais satisfatério, com predicbes
mais proximas das medigoes reais. O modelo ESN demonstrou ser o mais eficiente,
seguido pelo LSTM, conforme indicado pelo WMSE.

Na posicdo de 96 cm, na qual a dinamica da temperatura apresentou menor
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oscilacdo em comparacao com a posi¢cao de 17 cm, o modelo ARIMA obteve o menor
RMSE ponderado. Isso indica que o ARIMA teve uma melhor capacidade de predizer
o comportamento do conjunto de teste em comparacado aos outros modelos. Os mo-
delos LSTM e ESN, apesar de mais complexos, ndo apresentaram comportamento
tdo bom para essa profundidade de medicao, porém também conseguiram estimar
razoavelmente o comportamento inicial do conjunto de teste.

Ja na posig¢ao de 117 cm, que apresentou uma dinamica semelhante a obser-
vada na posicdo de 96 cm, porém com uma amplitude de variacdo de temperatura
menor, 0 modelo LSTM mostrou melhor desempenho que os demais modelos, com
menor WMSE. No entanto, é importante ressaltar que, assim como o LSTM, o modelo
ESN também foi capaz de estimar razoavelmente o comportamento inicial do conjunto
de teste, aproximando-se mais da tendéncia correta no final do periodo de teste.

Esses resultados ressaltam a importancia de considerar a dindmica especifica
das séries temporais ao escolher um modelo de predicado adequado. Enquanto o
ARIMA pode ser mais apropriado para dados com menor oscilacdo, os modelos LSTM
e ESN, devido a sua flexibilidade para lidar com relagdes nao lineares, sdo mais
adequados para capturar dinAmicas complexas. A escolha do modelo correto depende,
portanto, da natureza especifica dos dados e da precisdo desejada para as predigcdes.

Essa analise comparativa dos modelos contribui para um embasamento na
compreensao de suas capacidades e limitagdes na modelagem de séries temporais de
temperatura de subsolo em diferentes profundidades. Além disso, os resultados obtidos
podem ter implicagbes praticas relevantes, como o desenvolvimento de estratégias
mais eficientes de gerenciamento térmico em aplicacdes especificas. Para o caso
que serviu de motivacao para este trabalho, o conhecimento da tendéncia dessas
temperaturas pode ser explorado para a tomada de decisdes informadas acerca do
processo de remedicéo de solo.

5.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Esta secao lista as principais sugestdes vislumbradas para estudos futuros. No
ambito geral, seria proveitoso investigar a implementacao de métodos de treinamento
especificos destinados a tarefa de predicao. No presente trabalho, todos os modelos
foram treinados utilizando abordagens convencionais, as quais sdo mais adequadas
para simulacgdes. Assim, é recomendavel, para futuras pesquisas, a exploracado de
alternativas na definicao da funcéo custo que permitam a avaliagdo dos erros para
uma janela de horizontes a frente.

Apesar dos resultados satisfatérios obtidos com o emprego dos modelos ARIMA,
LSTM e ESN, sugere-se a avaliacdo de outros modelos da literatura para a tarefa
de predicdo do comportamento da temperatura. Existem diversas abordagens e al-
goritmos disponiveis, como redes neurais convolucionais, redes neurais de atencao
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(Transformer) e modelos de aprendizado de maquina nao lineares, que podem ser
investigados e comparados em termos de desempenho para a predicéo de séries tem-
porais. Esse estudo pode incluir diferentes profundidades e localizagdes, como forma
de conter ainda mais cenarios de estudo.

Além disso, € relevante considerar outras variaveis além da temperatura do sub-
solo. Fatores ambientais, como umidade do solo, radiacéo solar, velocidade do vento
e temperatura ambiente, podem influenciar as séries temporais e afetar as predi¢des.
Recomenda-se avaliar o impacto dessas variaveis adicionais e avaliar se a conside-
racdo das medi¢des dessas variaveis como entradas dos modelos podem aprimorar
os resultados de predicdo. Na mesma linha, o uso de modelos multivariaveis, que
considere temperaturas medidas em pontos préximos do solo como entradas, pode
trazer melhora para a estimacgéao realizada.

A realizacdo de estudos de longo prazo também é uma sugestao valiosa. Este
estudo abrangeu um periodo de tempo especifico, dada a natural limitagcao de tempo
para desenvolvimento das estacdes e coleta dos dados dentro do periodo de realiza¢ao
do mestrado. Estender a andlise para incluir dados de séries temporais ao longo de va-
rios anos pode permitir a identificacao de padrdes sazonais, tendéncias de longo prazo
e mudancgas no comportamento das séries, o que é importante para aplicacao pratica
dos métodos avaliados. Esta sugestdo apenas sera possivel depois de o sistema estar
operando em campo por mais tempo, porém ele continua operacional e adquirindo
dados em uma regido contaminada real, o que devera viabiliza-la com o passar do
tempo. Essas observagdes, aliadas a um acompanhamento dos contaminantes por
métodos tradicionais, também permitirdo uma avaliagdo mais clara da capacidade do
método proposto de realizar predicbes ndo apenas das temperaturas, mas do uso das
temperaturas preditas como entrada para modelos que estimam a taxa de NSZD.

Um fato observado em campo e para o qual o presente trabalho pode contribuir
€ que alguns transdutores de temperatura apresentam uma deriva ao longo do tempo,
possivelmente por efeito da umidade ou da contaminagao do solo. Isso ocorre apenas
em alguns transdutores, porém atrapalha a analise dos resultados e a apresentagéo
de uma estimativa realista da taxa de biodegradacao dos contaminantes. Uma suges-
tdo que merece ser estudada em trabalho futuro é a avaliacao da aplicabilidade do
método proposto para identificar esses problemas nos transdutores de temperatura.
Por meio da comparacao entre as pedicdes feitas e as medig¢des reais, possivelmente
envolvendo também dados obtidos com transdutores em posicoes proximas, deve ser
possivel identificar que algum transdutor esta com problema.
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