ISSN 2965-6672 | Qualis A2

AVALIACAO COMPARATIVA
DE MODELOS CLASSICOS E
QUANTICOS HIBRIDOS
PARA PREVISAO
MULTIHORIZONTE DO
NIiVEL DO RIO EM OBIDOS

COMPARATIVE EVALUATION OF CLASSICAL AND HYBRID QUANTUM
MODELS FOR MULTIHORIZON FORECASTING OF RIVER LEVEL IN OBIDOS

15/06/2026

REGISTRO DOl:

Isabela Andrade Aguiar!

Hendrio Luis de Souza Braganc;a2

Jean Mark Lobo de Oliveira®


https://revistatopicos.com.br/categoria/ciencias-exatas-e-da-terra
https://revistatopicos.com.br/categoria/engenharias
https://doi.org/10.70773/revistatopicos/781499748
https://revistatopicos.com.br/

RESUMO

Este trabalho avalia comparativamente o desempenho de modelos
classicos de aprendizado de maquina e de um modelo quantico
hibrido simulado na previsao multihorizonte do nivel do rio
Amazonas em Obidos. A pesquisa utiliza série histérica diaria da
estacao fluviométrica 17050001, disponibilizada pela Agéncia
Nacional de Aguas e Saneamento Bésico, abrangendo dados de 1970
a 2024. Foram considerados horizontes de 1, 7, 14, 30 e 90 dias, com
construcao de variaveis defasadas, estatisticas moveis e atributos
sazonais. A comparacao envolveu Persisténcia, Ridge Regression,
Random Forest, XGBoost, Ridge compacto e um modelo hibrido
baseado em circuito quantico simulado, cujas saidas foram
utilizadas por um regressor Ridge. A avaliacao foi realizada por
métricas estatisticas e hidroldgicas, incluindo MAE, RMSE, BIAS, NSE
e KGE, além de indicadores associados as classes de seca e cheia. Os
resultados indicaram que os modelos classicos apresentaram
melhor desempenho geral, com Ridge superior nos horizontes de 1,
7 e 14 dias, Random Forest em 30 dias e XGBoost em 90 dias. O
modelo QML hibrido ndao superou os melhores modelos classicos,
Mmas apresentou desempenho superior a persisténcia em horizontes
Mmaiores, O que permite sua discussao como abordagem
experimental. Conclui-se que, para a base avaliada e a arquitetura
adotada, modelos classicos permanecem mais adequados para
previsao operacional, enquanto o QML exige investigacao adicional
quanto a codificagcdo de atributos, arquitetura e custo
computacional.

Palavras-chave: Previsao hidrologica; aprendizado de maquing;

QML; rio Amazonas; Obidos.

ABSTRACT

This study compares the performance of classical machine learning



models and a simulated hybrid quantum model for multihorizon
forecasting of the Amazon River level at Obidos. The research uses
daily historical records from the fluviometric station 17050001, made
available by the Brazilian National Water and Sanitation Agency,
covering the period from 1970 to 2024. Forecast horizons of 1, 7, 14, 30
and 90 days were considered, with lagged variables, moving
statistics and seasonal attributes. The comparison included
Persistence, Ridge Regression, Random Forest, XGBoost, a compact
Ridge model and a hybrid model based on a simulated quantum
circuit, whose outputs were used by a Ridge regressor. Model
performance was assessed using statistical and hydrological metrics,
including MAE, RMSE, BIAS, NSE and KGE, as well as indicators

related to drought and high-water classes. The results showed that

classical models achieved the best overall' performance, with Ridge
performing best for 1-, 7- and 14-day horizons, Random Forest for 30
days,

and XGBoost for 90 days. The hybrid QML model did not outperform
the best classical models, although it performed better than
persistence for longer horizons, supporting its discussion as an
experimental approach. The study concludes that, for the evaluated
dataset and architecture, classical models remain more suitable for
operational forecasting, while QML requires further investigation
regarding feature encoding, architecture and computational cost.
Keywords: Hydrological forecasting; machine learning; QML;

Amazon River; Obidos.
1. INTRODUCAO

A previsao hidrolégica é uma atividade relevante para o
acompanhamento de regimes fluviais, para a gestao de riscos

associados a extremos hidrologicos e para o planejamento de usos



da agua. A Organizacao Meteoroldgica Mundial apresenta a
verificacao de previsdes hidroldgicas como parte necessaria para
avaliar acuracia, confiabilidade e utilidade de sistemas preditivos,
especialmente quando esses sistemas subsidiam decisdes publicas
ou operacionais (WMO, 2025). No contexto brasileiro, a Agéncia
Nacional de Aguas e Saneamento Basico mantém o sistema
HidroWeb, que disponibiliza séries histéricas de estacdes
hidrometeoroldgicas, incluindo dados fluviométricos usados em

estudos de monitoramento e previsao (ANA, 2026a).

A estacdo de Obidos, identificada no Hidroweb pelo cdodigo
17050001, constitui um ponto de grande interesse para estudos
hidroldgicos da bacia Amazdnica. Estudos cientificos sobre a
variabilidade de descarga do rio Amazonas em Obidos destacam a
relevancia dessa secao de monitoramento por representar uma
ampla area de drenagem da bacia (CALLEDE et al., 2003). Pesquisas
climato-hidrolégicas também utilizam dados de Obidos para
caracterizar o comportamento do rio Amazonas e eventos como

secas hidroldgicas (MARENGO et al., 2008).

Nos ultimos anos, modelos de aprendizado de maquina passaram a
ser empregados em problemas de previsao hidrolégica por sua
capacidade de capturar relacdes nao lineares em dados ambientais.
Revisoes recentes indicam que técnicas de aprendizado de maquina
tém sido exploradas em diferentes tarefas de modelagem
hidroldgica, mas também ressaltamn que a avaliacao deve ser
conduzida com métricas adequadas, bases temporais bem
separadas e comparacao contra modelos de referéncia
(PAPACHARALAMPOUS; TYRALIS, 2022). Ao mesmo tempo, o
aprendizado de maquina quantico tem sido proposto como campo

emergente que busca explorar espacos de Hilbert e circuitos



parametrizados em tarefas de aprendizado supervisionado
(BIAMONTE et al., 2017; HAVLICEK et al., 2019; SCHULD; KILLORAN,
2019).

A proposta deste trabalho € avaliar, em uma mesma base
hidroldgica, modelos classicos e um modelo quantico hibrido
simulado para previsdo do nivel do rio em Obidos. O termo “hibrido”
é utilizado porque o circuito quantico simulado atua como etapa de
transformacao de caracteristicas, enquanto a predicao final é
realizada por um regressor classico. Essa formulacao evita tratar o
QML como solucao superior por principio e permite uma analise
mais controlada dos seus resultados frente a modelos consolidados,

como Ridge, Random Forest e XGBoost.

1.1. Problema de Pesquisa

O problema de pesquisa é formulado da seguinte forma: como
modelos classicos de aprendizado de maquina € um modelo
quantico hibrido simulado se comportam na previsao
multihorizonte do nivel do rio Amazonas em Obidos, considerando

diferentes horizontes temporais de previsao?

1.2. Questao Norteadora e Hipotese

A questao norteadora é: modelos classicos de aprendizado de
maquina apresentam desempenho mais consistente que um
modelo quantico hibrido simulado na previsao multihorizonte do
nivel do rio em Obidos? A hipdtese adotada é que modelos classicos,
especialmente Ridge, Random Forest e XGBoost, tendem a
apresentar desempenho superior ao modelo quantico hibrido

simulado para a base avaliada, devido a natureza tabular da série, a



forte autocorrelagcao temporal de curto prazo € a maior maturidade

metodologica desses algoritmos em problemas de regressao.

1.3. Objetivo Geral

Avaliar comparativamente o desempenho de modelos classicos de
aprendizado de maquina e de um modelo quantico hibrido

simulado na previsao do nivel do rio Amazonas em Obidos.

1.4. Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sao: organizar e caracterizar a série historica
didria da estacido Obidos; construir atributos temporais baseados em
defasagens, médias moveis e sazonalidade; treinar modelos de
Persisténcia, Ridge, Random Forest, XGBoost, Ridge compacto e
QML hibrido; avaliar os modelos em horizontes de 1, 7, 14, 30 e 90
dias; comparar os resultados por MAE, RMSE, BIAS, NSE e KGE;
analisar o comportamento dos modelos em classes associadas a
seca e a cheia; e discutir limitacdes metodoldgicas do QML simulado

Nno contexto estudado.

1.5. Justificativa

A justificativa regional decorre da importancia do monitoramento
hidrolodgico do rio Amazonas, especialmente em sec¢des estratégicas
como Obidos. A justificativa técnica estd associada a necessidade de
comparar modelos de previsao por horizonte, pois a qualidade da
previsao tende a variar conforme o tempo de antecedéncia. A
justificativa cientifica esta na avaliacao critica de modelos classicos e
de uma abordagem quantica hibrida simulada, em uma aplicacao
hidroldgica concreta. Essa escolha é relevante porque a literatura de

QML ainda recomenda cautela na comparagcao com meéetodos



classicos e na interpretacao de possiveis vantagens computacionais

ou preditivas (BIAMONTE et al., 2017; HAVLICEK et al., 2019).

2. FUNDAMENTACAO TEORICA OU REVISAO DA LITERATURA

2.1. Monitoramento Hidrolégico e a Estacdo de Obidos

O monitoramento fluviométrico permite acompanhar variacdes de
nivel e vazao em rios, constituindo base para estudos hidroldgicos e
para verificacao de modelos de previsao. No Brasil, o Hidroweb,
vinculado ao Sistema Nacional de Informacgdes sobre Recursos
Hidricos, disponibiliza séries historicas de estacoes
hidrometeoroldgicas, sendo uma fonte institucional adequada para

estudos baseados em dados observados (ANA, 2026a).

A estacao de Obidos é utilizada em estudos sobre a variabilidade do
rio Amazonas por estar localizada em uma secao de grande
representatividade hidrolégica. Callede et al. (2003) descrevem a
secdo de Obidos como uma estacdo de referéncia para analise da
descarga do Amazonas e indicam ampla area de drenagem
associada a esse ponto. Marengo et al. (2008), ao analisar a seca
amazoénica de 2005, também utilizam dados hidroldgicos de Obidos

para caracterizar alteracdes no comportamento do rio Amazonas.

2.2. Previsao Hidrolégica Multihorizonte

A previsao hidrolégica pode ser construida para diferentes
horizontes temporais. Em horizontes curtos, a persisténcia e a
autocorrelacao da série tendem a desempenhar papel relevante; em
horizontes maiores, a previsdo se torna mais dificil porque a
incerteza aumenta e a dependéncia entre o estado atual e o alvo

futuro diminui. A WMO (2025) recomenda que sistemas de previsao



hidroldgica sejam avaliados por meétricas de erro, habilidade e
utilidade, considerando a finalidade da previsao e o comportamento

em eventos extremos.

Neste trabalho, o carater multihorizonte é representado por
previsdes de 1, 7, 14, 30 e 90 dias. Essa escolha € uma proposta
metodoldgica da pesquisa, nao uma padronizacao oficial
encontrada na literatura. A utilidade da escolha esta em observar a
degradacao do desempenho conforme aumenta a antecedéncia da

previsao.

2.3. Modelos Classicos de Aprendizado de Maquina

A Ridge Regression € uma técnica de regressao linear regularizada
que adiciona penalizacao L2 aos coeficientes, buscando reduzir
instabilidade associada a colinearidade ou excesso de variaveis
correlacionadas. O método foi formalizado por Hoerl e Kennard
(1970), sendo adequado como modelo classico de referéncia em

problemas de regressao com atributos numeéricos.

Random Forest é um meétodo baseado em conjunto de arvores de
decisao, no qual multiplos preditores sao combinados para reduzir
variancia e melhorar capacidade de generalizacao. Breiman (2001)
descreve Random Forests como combinacdes de arvores que
dependem de vetores aleatdrios independentes, caracteristica que

justifica seu uso em problemas nao lineares.

XGBoost € um sistema de gradient boosting baseado em arvores,
projetado para escalabilidade e desempenho em tarefas de
aprendizado supervisionado. Chen e Guestrin (2016) apresentam o

XGBoost como um sistema de boosting de arvores com



mecanismos de regularizagcao, tratamento de esparsidade e

otimizagao computacional.

2.4. Métricas de Avaliagao Hidrolégica

As métricas MAE e RMSE medem erro absoluto médio e raiz do erro
guadratico médio, respectivamente, permitindo avaliar magnitude
meédia do erro. O BIAS indica tendéncia média de superestimativa
ou subestimativa. A eficiéncia de Nash-Sutcliffe, proposta por Nash e
Sutcliffe (1970), compara o erro do modelo com a variabilidade
observada, sendo amplamente usada em modelagem hidroldgica. A
KGE foi proposta por Gupta et al. (2009) como decomposicao
diagnodstica que considera correlacdao, variabilidade e viés,

oferecendo interpretacao complementar a NSE.

2.5. Aprendizado de Maquina Quantico e Modelos Hibridos

O aprendizado de maquina quantico € uma area que investiga
como recursos da computacao quantica podem ser utilizados em
tarefas de aprendizado. Biamonte et al. (2017) apresentam o campo
COMO uma intersecao entre computacao quantica e aprendizado de
maquina. Havlicek et al. (2019) discutem o uso de espacos de
caracteristicas quanticos em aprendizado supervisionado, enquanto
Schuld e Killoran (2019) analisam formulacdes de aprendizado em

espacos de Hilbert de caracteristicas.

No presente trabalho, o QML €& tratado como abordagem
experimental simulada. A implementacao utiliza um circuito
quantico como transformador de caracteristicas e emprega
observaveis de Pauli para gerar atributos posteriormente utilizados
por um modelo Ridge. A documentacao oficial do Qiskit descreve a

classe Statevector como recurso para representacao e manipulacao



de vetores de estado quantico, e SparsePauliOp como representacao
esparsa de operadores em base de Pauli, o que sustenta
tecnicamente os componentes usados na implementacao (IBM

QUANTUM, 20263a; IBM QUANTUM, 2026b).

Arquitetura geral do modelo QML hibrido simulado

Transformacdo quéntica de caracteristicas com predicdo final cldssica

Pré-processamento cléssico Camada quéntica simulada | Saida classica

; = -
[e—s— al A
: = .
Entrada tabular Normalizagao Feature map Observaveis Regressor Ridge
4 variaveis MinMaxScaler 4 qubits Pauli-Z / SparsePauliOp saida final

o Interpretacao: o circuito quantico foi usado como transformador de caracteristicas;
a predigdo final permaneceu classica.

Figura 1 - Arquitetura geral do modelo QML hibrido simulado.

2.6. Trabalhos Relacionados e Lacuna

A literatura recente sobre aprendizado de maquina em hidrologia
indica expansao do uso de modelos supervisionados em previsao e
modelagem hidrolégica, mas também reforca a necessidade de
comparag¢oes justas, avaliacao temporal e interpretacao cautelosa
dos resultados (PAPACHARALAMPOUS; TYRALIS, 2022). Para o
recorte especifico deste TCC, nao encontrei fonte confiavel suficiente
para sustentar que modelos QML hibridos ja estejam consolidados
em previsdo operacional do nivel do rio Amazonas em Obidos.
Assim, a lacuna explorada € a comparacao experimental entre
modelos classicos consolidados e uma arquitetura QML simulada

em uma base hidroldgica real.

3. METODOLOGIA



A pesquisa é aplicada, quantitativa e experimental-comparativa. E
aplicada porque utiliza uma base hidroldgica real para resolver um
problema de previsao; quantitativa porque os modelos sao avaliados
por meétricas numeéricas;, e experimental-comparativa porque
diferentes algoritmos sao treinados e comparados sob o mesmo

conjunto de horizontes e métricas.

Fluxo metodologico da avaliacao comparativa
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Figura 2 - Fluxo metodologico da avaliacdo comparativa.

3.1. Base de Dados e Area de Estudo

A base utilizada corresponde a série diaria do nivel do rio Amazonas
na estacdo fluviométrica Obidos, coédigo 17050001, extraida do
Hidroweb/ANA, que disponibiliza séries histéricas de estacdes
hidrometeoroldgicas brasileiras (ANA, 2026a). A estacao contém
19.909 observacdes, no periodo de 01/04/1970 a 02/10/2024, sem

dados faltantes apds reindexacao diaria.

Tabela 1 - Caracterizacdo geral da séerie utilizada.
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Média anual do nivel

&

o

=3
L

T T T T u
1970 1980 1990 2000 2010
Ano

Figura 4 - Média anual da cota observada.

T
2020




Distribuigao mensal do nivel

80!

=]

60!

=]

&
S

2001

o
|

T aas

Figura 5 - Distribuicdo mensal da cota.

T T T T T T T
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul
Més

3.2. Pré-processamento e Engenharia de Atributos

O pré-processamento consistiu na organizacao da série por data,
reindexacao diaria e verificacao de dados faltantes. Em seguida,
foram gerados atributos temporais baseados em defasagens de 1, 3,
7, 14, 30, 60 e 90 dias, médias moveis de 7, 14 e 30 dias, desvios
moveis, diferencas temporais e atributos sazonais derivados do més
e do dia do ano. A transformacao senoidal e cossenoidal do dia do
ano é uma estratégia de codificacao ciclica para representar
sazonalidade anual, compativel com praticas de engenharia de
atributos temporais documentadas em bibliotecas de aprendizado

de maquina (SCIKIT-LEARN, 2026b).

3.3. Horizontes e Divisao Temporal

Foram avaliados cinco horizontes: 1, 7, 14, 30 e 90 dias. O conjunto de
treino correspondeu ao periodo de 1970 a 2012; a validacao, de 2013 a
2018; e o teste, de 2019 a 2024. A divisao respeita a ordem temporal
dos dados, critério necessario para séries temporais, pois divisdes
aleatorias podem gerar treinamento com informacao futura e
avaliacao  artificialmente  otimista. A  documentacao do
TimeSeriesSplit do scikit-learn orienta que, em dados ordenados no
tempo, indices de teste devem ser posteriores aos indices de treino,

evitando treinamento sobre dados futuros (SCIKIT-LEARN, 20263a).



3.4. Limiar de Eventos Hidrolégicos

Para analise auxiliar de eventos, utilizou-se limiares de permanéncia
associados a seca e cheia. Boletins da ANA para acompanhamento
da Bacia do Rio Amazonas informam, para estacado de Obidos, cota
95% igual a 111 cm e cota 5% igual a 737 cm; um boletim de 2025
também informa cota 10% igual a 706 cm (ANA, 2025; ANA, 2026b).
Nao encontrei fonte confidavel suficiente para sustentar 1400 cm

como cota oficial de inundacédo em Obidos.

Tabela 2 - Classes hidrologicas utilizadas.

Classe/limiar  Quantidade Observagao metodolégica
utilizado de registros
Seca: cota <111 1.032 Limiar de permanéncia 95% informado
cm em boletins da ANA para Obidos.
Cheia P10: 3.528 Limiar de permanéncia 10% informado
cota =706 cm em boletim ANA de 2025 para Obidos.
Cheia P5: cota 2.083 Limiar de permanéncia 5% informado
>737cm em boletins da ANA para Obidos.
Inundacao: 0 Nao foi encontrada fonte confiavel
cota = 1400 suficiente para sustentar 1400 cm como
cm cota oficial de inundacdo em Obidos;

usado apenas como marca exploratoria.
3.5. Modelos Avaliados

Os modelos avaliados foram: Persisténcia, Ridge, Random Forest,
XGBoost, Ridge compacto e QML hibrido. A Persisténcia foi usada
como baseline, assumindo que o valor futuro é aproximado pelo
valor atual. Ridge, Random Forest e XGBoost representam modelos

classicos de aprendizado supervisionado com diferentes niveis de



complexidade. O Ridge compacto foi mantido como versao com
subconjunto reduzido de atributos, permitindo comparagcao com a
entrada limitada do QML. O QML hibrido usou quatro variaveis
principais e quatro qubits simulados, gerando caracteristicas

guanticas posteriormente ajustadas por Ridge.

3.6. Métricas de Avaliacao

A avaliacao considerou MAE, RMSE, BIAS, NSE e KGE. MAE e RMSE
foram priorizadas para medir magnitude de erro em centimetros; o
BIAS foi utilizado para identificar tendéncia média de
superestimativa ou subestimativa; NSE e KGE foram empregadas
como meétricas hidrologicas complementares, fundamentadas em

Nash e Sutcliffe (1970) e Gupta et al. (2009).

4. RESULTADOS E DISCUSSOES OU ANALISE DOS DADOS

Os resultados apresentados nesta secao correspondem a etapa
experimental da pesquisa, obtidos a partir da aplicacao dos modelos
de previsao ao conjunto de dados hidrolégicos analisado. A avaliacao
concentrou-se principalmente nas métricas RMSE, MAE, NSE e KGE,
pois elas permitem examinar, de forma complementar, a magnitude
dos erros, a precisao média das estimativas, a habilidade hidroldgica
dos modelos e a consisténcia estatistica das previsdes em diferentes

horizontes temporais.

4.1. Desempenho Geral por RMSE

O RMSE indica aumento do erro conforme cresce o horizonte de
previsao, comportamento esperado em previsao multihorizonte
porgue a dependéncia entre o estado atual do rio e o alvo futuro se

reduz com o tempo. Nos horizontes de 1, 7 e 14 dias, o Ridge



apresentou os menores RMSEs. Em 30 dias, o Random Forest
apresentou o menor RMSE. Em 90 dias, o XGBoost obteve o melhor
resultado. Essa distribuicdo sugere que modelos lineares
regularizados sao muito competitivos em horizontes curtos,
enguanto modelos baseados em arvores e boosting se tornam mais

Uteis em horizontes maiores.

RMSE por horizonte e modelo

350
-@- Persisténcia =@~ Ridge

=@ QML hibrido =@~ Ridge compacto
300 | =@ Random Forest == XGBoost

250 A

200 A

RMSE (cm)

150 +

100 +
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1 7 14 30 90
Horizonte de previsao (dias)

Figura 6 - RMSE por horizonte e modelo.

Tabela 3 - Melhor modelo por horizonte segundo RMSE.

Horizonmts Mel? ' (O BN | MAS NS . :

A Esta tabela possui muitas colunas e foi cortada para impressdo. Para visualiza-la

completa, acesse o artigo original em: https://revistatopicos.com.br/artigos/avaliacao-



https://revistatopicos.com.br/artigos/avaliacao-comparativa-de-modelos-classicos-e-quanticos-hibridos-para-previsao-multihorizonte-do-nivel-do-rio-em-obidos?noblockage

comparativa-de-modelos-classicos-e-quanticos-hibridos-para-previsao-

multihorizonte-do-nivel-do-rio-em-obidos?noblockage

4.2, Comparacao Entre Modelos Classicos e QML Hibrido

O QML hibrido nao superou os melhores modelos classicos em
nenhum horizonte. Em 1 dia, seu RMSE foi de 34,92 cm, enquanto o
Ridge obteve 195 cm. Em 7 dias, o QML atingiu 49,32 cm, contra 11,61
cm do Ridge. Em 14 dias, o QML aproximou-se da Persisténcia, mas
ainda ficou distante dos melhores modelos classicos. Em 30 e 90
dias, o QML superou a Persisténcia, porém permaneceu abaixo de
Random Forest, Ridge e XGBoost. A interpretacao mais segura é que
a arquitetura QML simulada funcionou como experimento de
transformacao de caracteristicas, mas nao como alternativa

operacional superior.

Comparacao entre melhor modelo classico e QML hibrido

—8— Melhor modelo classico por horizonte
175 H =®— QML hibrido

150 +

125 4

100 A

75 1

RMSE (cm)

50 A

25 1

1 7 14 30 90
Horizonte de previsao (dias)

Figura 7 - Comparacdo entre melhor modelo classico por horizonte e QML hibrido.

4.3. Métricas Hidrolégicas NSE e KGE

A NSE foi elevada para os modelos classicos nos horizontes curtos e
intermediarios, com valores proximos de 1 em varios cenarios. No
horizonte de 90 dias, a Persisténcia apresentou NSE negativa,

indicando desempenho inferior ao uso da média observada como
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referéncia, conforme interpretacao geral da métrica proposta por
Nash e Sutcliffe (1970). O XGBoost apresentou a maior NSE em 90
dias, com 0,8872, indicando melhor habilidade relativa nesse

horizonte.

A KGE confirmou padrao semelhante, com bons resultados dos
modelos classicos e degradacao em horizontes longos. O XGBoost
obteve KGE de 0,8615 em 90 dias, enquanto a Persisténcia caiu para
0,0652. A KGE é util nessa analise porque combina elementos de
correlacao, variabilidade e viés, permitindo observar nao apenas a
magnitude do erro, mas também a coeréncia estatistica da previsao

(GUPTA et al., 2009).

KGE por horizonte e modelo
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Figura 8 - KGE por horizonte e modelo.

4.4. Analise de Eventos de Seca

A analise de seca utiliza o limiar de 111 cm, associado a cota de
permanéncia 95% informada em boletins da ANA para Obidos (ANA,
2025; ANA, 2026b). Os resultados indicam que a identificacao de
seca se torna mais dificil em horizontes longos. Em 90 dias, varios
modelos apresentaram Fl-score reduzido ou nulo para seca,

evidenciando que boa performance global em RMSE ou NSE nao



garante necessariamente bom desempenho em eventos extremos.
Essa distincdo € coerente com recomendacdes de verificacao
hidroldgica, que destacam a necessidade de avaliar previsdes
conforme seu uso e comportamento em eventos relevantes (WMO,

2025).

F1l-score para classe de seca por horizonte

1.0 —@— Persisténcia ~@- Ridge
=@ QML hibrido =@~ Ridge compacto
== Random Forest == XGBoost

0.8 1

o 0.6
—_
o
[V
¢
—
L 0.4
0.2 1
0.0 1

1 7 14 30 Q0
Horizonte de previsao (dias)

Figura 9 - Fl-score para classe de seca por horizonte.

4.5. Sintese dos Resultados Numéricos

Tabela 4 - RMSE dos modelos por horizonte, em centimetros.

A Esta tabela possui muitas colunas e foi cortada para impressao. Para visualiza-la

completa, acesse o artigo original em: https://revistatopicos.com.br/artigos/avaliacao-
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Tabela 5 - NSE dos modelos por horizonte.

Morizonte Persistenc QML Random Ridge Rdg

(dias) a hibrido Forest compa

A Esta tabela possui muitas colunas e foi cortada para impressao. Para visualiza-la

completa, acesse o artigo original em: https://revistatopicos.com.br/artigos/avaliacao-

comparativa-de-modelos-classicos-e-quanticos-hibridos-para-previsao-

multihorizonte-do-nivel-do-rio-em-obidos?noblockage

Tabela 6 - KGE dos modelos por horizonte.

MHorizonte Persistenc QML Random Ridge Rdg

(dias) a hibrido Forest compa
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A Esta tabela possui muitas colunas e foi cortada para impressdo. Para visualiza-la

completa, acesse o artigo original em: https://revistatopicos.com.br/artigos/avaliacao-

comparativa-de-modelos-classicos-e-quanticos-hibridos-para-previsao-

multihorizonte-do-nivel-do-rio-em-obidos?noblockage

4.6. Discussao Critica dos Resultados

Os resultados sustentam a hipotese do trabalho: os modelos
classicos apresentaram desempenho mais consistente que o QML
hibrido simulado. Isso nao significa que QML seja inviavel como area
de pesquisa; significa apenas que, na arquitetura, base e
configuracao avaliadas, o QML nao demonstrou vantagem empirica
frente aos modelos classicos. A comparacao também mostra que a
Persisténcia €& forte em horizonte curto, mas perde qualidade

rapidamente em horizontes maiores, especialmente em 90 dias.

A interpretacao metodoldégica mais relevante € que o modelo Ridge
apresentou melhor desempenho nos horizontes curtos,
provavelmente em razao da forte dependéncia temporal presente
na série hidroldgica analisada. Em contrapartida, os modelos
Random Forest e XGBoost demonstraram maior competitividade
nos horizontes mais longos, o que pode estar associado a
capacidade desses algoritmos de representar relacdes nao lineares
entre variaveis defasadas, estatisticas moveis e padrdes sazonais.
Essa anadlise deve ser compreendida como uma interpretacao
especifica dos resultados experimentais deste estudo, ndao como
uma generalizacao aplicavel a todos os rios, estacdes fluviométricas

ou bases hidroldgicas.

5. CONSIDERAGCOES FINAIS
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Este trabalho avaliou comparativamente modelos classicos de
aprendizado de maquina e um modelo quantico hibrido simulado
para previsdo do nivel do rio Amazonas em Obidos. A pesquisa
utilizou série histdrica diaria da estacao 17050001, com horizontes de
1, 7, 14, 30 e 90 dias, atributos temporais derivados de defasagens,
médias modveis e sazonalidade, além de métricas estatisticas e

hidroldgicas.

Os resultados indicaram gue os modelos classicos foram superiores
ao QML hibrido simulado. O Ridge apresentou o melhor
desempenho nos horizontes de 1, 7 e 14 dias, o Random Forest foi
superior em 30 dias; e o XGBoost obteve o melhor resultado em 90
dias. O QML hibrido nao venceu os modelos classicos, mas superou a
Persisténcia em horizontes maiores, o0 que permite manté-lo como

experimento exploratdrio, nao como solugao operacional principal.

A pergunta de pesquisa é respondida afirmativamente: para a base
avaliada e a configuracao experimental adotada, modelos classicos
apresentaram desempenho mais consistente que o modelo
quantico hibrido simulado. A principal contribuicao do trabalho esta
na comparagcao controlada entre modelos classicos e uma
arquitetura QML hibrida em uma aplicacao hidrolégica real,
evidenciando tanto a for¢ca dos modelos classicos quanto as

limitagdes praticas do QML simulado no cenario estudado.

As delimitacdes deste estudo estdao relacionadas ao escopo
experimental adotado. A avaliacao foi conduzida com base em uma
série histérica univariada do nivel do rio em Obidos, considerando
diferentes horizontes de previsao e modelos classicos e quanticos
hibridos simulados. Além disso, no caso do modelo quantico hibrido,

sua aplicacao foi limitada ao ambiente simulado, o que € compativel



com o carater exploratdério da pesquisa, mas abre espaco para
investigacdes futuras com arquiteturas variacionais, kernels
quanticos, diferentes formas de codificacao dos dados e, quando

disponivel, avaliacao em hardware quantico real.
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