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RESUMO

Este trabalho investiga a aplicacao de métodos de Conformal Prediction (CP) na construcdo de
intervalos preditivos para previsao pluviométrica didria, com foco na quantificacao de incerteza
em multiplos horizontes de previsdo. O problema é motivado pela natureza altamente irregular e
ndo linear da precipita¢do, em que a obten¢do de estimativas pontuais isoladas € insuficiente para
apoiar decisdes confidveis. Quatro modelos preditivos sdo comparados: Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average with Exogenous Variables (SARIMAX), como benchmark estatistico
classico; Random Forest (RF), como método baseado em ensemble de arvores; e duas arquiteturas
neurais recorrentes, Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU). Cada
modelo € combinado a trés estratégias conformes: Inductive Conformal Prediction (ICP),
Mondrian Conformal Prediction e Conformalized Quantile Regression (CQR). Os experimentos
sdo conduzidos com dados meteoroldgicos reais da estagdo de Brasilia, disponibilizados pelo
Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), para os horizontes de um, sete e trinta dias. Uma
contribui¢ao metodolégica central do trabalho € o tratamento explicito da violacdo da hipdtese
de permutabilidade que séries temporais impdem ao CP: na auséncia dessa garantia tedrica, a
validade dos intervalos € verificada empiricamente por meio da cobertura observada no conjunto
de teste. Os resultados mostram que LSTM, GRU e SARIMAX superam o Random Forest tanto
em acurdcia pontual quanto na qualidade dos intervalos conformes. No horizonte de curto prazo,
a combinagdo LSTM com ICP se destaca por reunir cobertura empirica préxima ao nivel nominal
de noventa por cento e a menor largura média entre as combina¢des competitivas, constituindo o
resultado mais relevante do trabalho. Nos horizontes de médio e longo prazo, o Mondrian se
mostra a estratégia conforme mais consistente em termos de equilibrio entre cobertura e largura
dos intervalos, enquanto o CQR apresenta maior sensibilidade a picos e oscilagdes locais da
série. Os achados indicam que a qualidade do preditor base influencia diretamente a utilidade
dos intervalos conformes e que diferentes estratégias de CP favorecem dimensdes distintas da
qualidade intervalar, o que reforca a importancia de avaliar métodos de quantificagdo de incerteza

sob critérios complementares em problemas de previsdo pluviométrica.

Palavras-Chave: previsao pluviométrica; quantificacdo de incerteza; conformal prediction;

aprendizado de maquina; redes neurais recorrentes; séries temporais.



ABSTRACT

This work investigates the application of Conformal Prediction (CP) methods for constructing
predictive intervals in daily rainfall forecasting, with a focus on uncertainty quantification
across multiple prediction horizons. The problem is motivated by the highly irregular and
nonlinear nature of precipitation, where point estimates alone are insufficient to support reliable
decision-making. Four predictive models are compared: Seasonal Autoregressive Integrated
Moving Average with Exogenous Variables (SARIMAX), as a classical statistical benchmark;
Random Forest (RF), as an ensemble-based tree method; and two recurrent neural architectures,
Long Short-Term Memory (LSTM) and Gated Recurrent Unit (GRU). Each model is combined
with three conformal strategies: Inductive Conformal Prediction (ICP), Mondrian Conformal
Prediction, and Conformalized Quantile Regression (CQR). Experiments are conducted using real
meteorological data from the Brasilia weather station, made available by the Brazilian National
Institute of Meteorology (INMET), for prediction horizons of one, seven, and thirty days. A
central methodological contribution of this work is the explicit treatment of the exchangeability
assumption violation that time series impose on CP: in the absence of this theoretical guarantee,
the validity of the intervals is assessed empirically through the coverage observed on the test
set. Results show that LSTM, GRU, and SARIMAX outperform Random Forest in both point
accuracy and conformal interval quality. At the short-term horizon, the combination of LSTM
with ICP stands out by achieving empirical coverage close to the nominal ninety percent level
alongside the smallest average interval width among competitive combinations, representing the
most relevant finding of this work. At medium and long-term horizons, Mondrian proves to be
the most consistent conformal strategy in terms of the balance between coverage and interval
width, while CQR shows greater sensitivity to peaks and local oscillations in the series. The
findings indicate that the quality of the base predictor directly influences the utility of conformal
intervals, and that different CP strategies favor distinct dimensions of interval quality, reinforcing
the importance of evaluating uncertainty quantification methods under complementary criteria in

rainfall forecasting problems.

Keywords: rainfall forecasting; uncertainty quantification; conformal prediction; machine

learning; recurrent neural networks; time series.
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1 INTRODUCAO

A capacidade de prever fendmenos naturais com elevado grau de confiancga constitui um
requisito fundamental em diversas dreas de aplicacdo prética. Na gestdao de recursos hidricos, no
planejamento urbano, na agricultura e na resposta a desastres naturais, decisdes criticas dependem
ndo apenas de estimativas pontuais sobre eventos futuros, mas também da confianca que se pode
depositar nessas estimativas. No caso especifico da precipitacdo pluviométrica, essa exigéncia €
ainda mais evidente: erros de previsdo podem resultar em falhas no dimensionamento de sistemas
de drenagem, em respostas inadequadas a eventos extremos ou em alocagdes ineficientes de
recursos hidricos. Nesse contexto, prever com precisao nao € suficiente; € igualmente necessario
quantificar a incerteza associada a previsao, de modo a fornecer informacdes completas e
confidveis para o processo decisério (Papacharalampous; Tyralis, 2022).

A previsdo de séries temporais pluviométricas €, contudo, uma tarefa intrinsecamente dificil.
A precipitacao didria apresenta comportamento altamente ndo linear, com forte intermiténcia,
grande frequéncia de valores nulos, heterocedasticidade marcada e ocorréncia esporddica de
eventos extremos. Essas caracteristicas impdem desafios considerdveis aos métodos de previsao
tradicionais, que frequentemente pressupdem estruturas lineares ou distribui¢cdes paramétricas
bem comportadas. Modelos estatisticos cldssicos, como os da familia ARIMA e suas extensdes
sazonais, podem capturar componentes estruturais da série, mas tendem a apresentar limita¢des
diante de relacdes ndo lineares complexas entre a precipitagdo e as covaridveis atmosféricas que
a influenciam (Hyndman; Athanasopoulos, 2021). Essa ndo linearidade, combinada a natureza
estocdstica do fendmeno, torna a construcao de intervalos preditivos confidveis um problema
aberto e de relevancia tanto cientifica quanto aplicada.

Os algoritimos da drea de aprendizado de mdquina surgem como uma alternativa promissora
para a previsdo de séries temporais com alta nao linearidade, oferecendo modelos capazes de
capturar relacdes complexas entre varidveis sem a necessidade de especificacdes funcionais
explicitas (Papacharalampous; Tyralis, 2022). Arquiteturas recorrentes como Long Short-Term
Memory (LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU) demonstraram capacidade de modelar dependén-
cias temporais de longo alcance, tornando-se referéncias em tarefas de forecasting hidrolgico
e meteorolégico (Hewamalage; Bergmeir; Bandara, 2021). Métodos baseados em ensemble,
como o Random Forest, também t€m sido aplicados com sucesso em problemas de previsao
temporal, por sua robustez a sobreajuste e sua capacidade de lidar com intera¢des ndo lineares
entre atributos (Bontempi; Taieb; Borgne, 2013). Entretanto, apesar dos avancos em acuracia
pontual, modelos de aprendizado de maquina introduzem novas fontes de incerteza que nao
estavam presentes nos métodos estatisticos tradicionais. A estocasticidade inerente ao processo
de treinamento, a sensibilidade a inicializacao dos parametros, a variabilidade decorrente de
diferentes particoes dos dados e a dificuldade de calibrar distribui¢des preditivas a partir de mo-

delos deterministicos tornam a quantificacdo de incerteza um desafio adicional e frequentemente
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negligenciado nesse contexto (Tyralis; Papacharalampous, 2022).

O Conformal Prediction (CP) apresenta-se como uma solu¢do metodologicamente atrativa
para esse problema (Shafer; Vovk, 2008). Trata-se de um arcabougo estatistico para a constru¢ao
de intervalos preditivos com garantias de cobertura em amostras finitas, agndstico em relacdo ao
modelo de base utilizado, o que permite sua aplicacdo sobre qualquer preditor, desde modelos
lineares classicos até arquiteturas de aprendizado profundo (Angelopoulos; Bates, 2021). Em sua
formulagdo padrdo, o CP garante que os intervalos cubram a observacao real com probabilidade
de pelo menos 1 — « sob a hipdtese de permutabilidade (exchangeability) dos dados. Embora
séries temporais violem essa hipotese de forma estrutural, pela impossibilidade de trocar o
passado pelo futuro sem alterar a natureza do problema, o CP ainda pode produzir intervalos
empiricamente calibrados quando o conjunto de calibrac@o € construido de forma temporalmente
coerente. Nesse caso, a validade dos intervalos deixa de ser uma garantia tedrica e passa a ser
verificada empiricamente por meio da cobertura observada no conjunto de teste, o que constitui
a hipotese central deste trabalho (Xu; Xie, 2021).

A escolha do tema também foi motivada pelo contato prévio com problemas de previsao
pluviométrica no contexto da LINCE, Liga de Inteligéncia Neurocomputacional na Engenharia
do campus de Sorocaba, onde esse tipo de aplicacdo ja vinha sendo discutido e estudado. Esse
contato despertou o interesse em investigar o problema sob a perspectiva da quantificacdo de
incerteza, combinando métodos de aprendizado de maquina com o arcabougo de Conformal Pre-
diction. Nesse contexto, este trabalho propde uma comparagao sistemética entre quatro modelos
preditivos de familias distintas — SARIMAX, Random Forest, LSTM e GRU — combinados a trés
estratégias de Conformal Prediction: Inductive Conformal Prediction (1CP), Mondrian Confor-
mal Prediction e Conformalized Quantile Regression (CQR). A avaliag¢do € conduzida para trés
horizontes de previsdo — curto, médio e longo prazo — com dados reais de precipitacdo didria
da estacdo de Brasilia, disponibilizados pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). Uma
contribui¢do metodoldgica central do trabalho € o tratamento explicito da violacdo da hipétese
de permutabilidade (exchangeability) que séries temporais impdem ao Conformal Prediction: em
vez de assumir validade tedrica formal, o trabalho adota uma perspectiva empirica, avaliando a
utilidade dos intervalos pela cobertura observada no conjunto de teste. A contribui¢do do estudo é
principalmente comparativa e aplicada — o objetivo nao € propor um novo método ou uma nova
variante de Conformal Prediction, mas investigar como diferentes combinag¢des entre preditor
base e estratégia conforme se comportam em termos de acurécia pontual, validade empirica dos
intervalos e informatividade, em um problema pluviométrico real com multiplos horizontes de
previsdo. Este trabalho estd organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta a revisao
dos trabalhos relacionados, cobrindo os fundamentos teéricos do Conformal Prediction e suas
principais variantes, 0s aspectos centrais da previsdo de séries temporais com aprendizado de ma-
quina, as arquiteturas LSTM e GRU, o uso de Random Forest em forecasting temporal, o modelo
SARIMAX como benchmark estatistico e trabalhos recentes que integram CP e aprendizado de

maquina. O Capitulo 3 discute a metodologia adotada, com énfase na questdo da exchangeability
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em séries temporais e na abordagem empirica utilizada para verificar a utilidade do CP nesse
contexto. O Capitulo 4 descreve o setup experimental, o conjunto de dados meteorolégicos da
estacdo de Brasilia disponibilizado pelo INMET, o pipeline de experimentos, as métricas de
avaliacdo e os resultados obtidos para os horizontes de curto, médio e longo prazo, seguidos de
uma discussao integrada dos achados. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes do trabalho

e as perspectivas para estudos futuros.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

A quantificacdo de incerteza em previsdo pluviométrica situa-se na intersecao entre trés
frentes principais de pesquisa: (i) a teoria de Conformal Prediction (CP), voltada a construcdo de
intervalos preditivos com garantias em amostras finitas; (ii) o uso de modelos de aprendizado de
mdquina na previsao de séries temporais hidroldgicas e meteoroldgicas; e (iii) a integracdo recente
entre CP, métodos de machine learning e arquiteturas de deep learning (Papacharalampous;
Tyralis, 2022).

Nesse contexto, este capitulo revisa os fundamentos de Conformal Prediction, os principais
aspectos da previsdo de séries temporais com aprendizado de maquina, o emprego de arquiteturas
recorrentes como LSTM e GRU, o uso de Random Forest em forecasting temporal e o papel do
modelo SARIMAX como linha de base estatistica classica. Ao final, sdo discutidos trabalhos
recentes que combinam modelos de aprendizado de médquina e CP. Como sintetiza a Figura 1, o
tema deste trabalho se situa justamente na intersecao entre previsao temporal, aprendizado de

mdquina e quantificacdo de incerteza.

Figura 1 — Intersecao entre previsao de séries temporais, aprendizado de maquina e quantificacio
de incerteza no contexto da previsao pluviométrica

Previsao de Aprendizado
séries temporais de maquina
Previsao
pluviométrica
com CP

Quantificacao
de incerteza

Legenda: Diagrama conceitual representando a intersec@o entre previsao de séries temporais, aprendizado
de maquina e quantificacdo de incerteza, destacando a previsao pluviométrica com Conformal Prediction
como foco do trabalho.
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2.1 CONFORMAL PREDICTION

Conformal Prediction € um arcabouco estatistico para constru¢do de conjuntos ou intervalos
preditivos com garantias de cobertura em amostras finitas, sob a hipétese de permutabilidade
(exchangeability) das observacdes (Vovk; Gammerman; Shafer, 2005). Em regressao, essa

garantia pode ser expressa por

P(yn+1 € Coc(xn—&-l)) Z -« (1)

em que o € (0, 1) é o nivel de significancia, que controla o grau de conservadorismo do intervalo,
e 1 — « € a cobertura nominal desejada, ou seja, a fracdo minima de observacdes futuras que
se espera que o intervalo cubra. Na pratica, valores tipicos de « situam-se entre 0,05 e 0,20,
correspondendo a coberturas nominais entre 80% e 95%. O termo C, (z,,+1) representa o intervalo
preditivo construido para uma nova entrada x,, .1, € ¥,.1 € 0 valor real a ser observado (Vovk;
Gammerman; Shafer, 2005).

A 16gica central da CP consiste em medir o quanto uma observagdo € nao conforme em
relacdo ao comportamento observado anteriormente. Para isso, define-se um escore de ndo

conformidade. Em regressdao, uma escolha simples e amplamente utilizada é o residuo absoluto:

si = yi — f ()] )

onde f € o modelo ajustado (Angelopoulos; Bates, 2021). Esses escores sdo entdo calibrados
empiricamente.

Na variante mais usada em aplicacdes praticas, denominada split conformal prediction ou
inductive conformal prediction (ICP), os dados sdo divididos em treino e calibracao. O modelo f
€ ajustado no conjunto de treino, € 0s escores sy, . . ., Sy, sdo calculados no conjunto de calibragdo.

A partir deles, estima-se um quantil empirico §¢; _,, produzindo o intervalo

Ca(xn—l—l) - f($n+1) - qu—Ocy f(mn-l—l) + (jl—oa (3)

Essa formulacao é particularmente atrativa por sua simplicidade computacional e por ser ag-
ndstica em relacdo ao modelo de base (Shafer; Vovk, 2008). A sequéncia de etapas desse

procedimento € resumida na Figura 2.
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Figura 2 — Fluxo geral do split conformal prediction

L0x ¥ e F si = lyi = x| 41-a

Separacao Treinamento Escores de Quantil

Bados Treino / Calibragao do modelo nao conformidade empirico

[fX) = G1-a fX)+G1-al

Intervalo preditivo final

Legenda: Fluxograma ilustrando as principais etapas do split conformal prediction, incluindo a separacio
dos dados em treino e calibragdo, o ajuste do modelo base, o cdlculo dos escores de nao conformidade e a
obtencdo do intervalo preditivo final por meio de um quantil empirico.

Embora robusta, a CP global pode gerar intervalos pouco adaptativos em cendrios heteroce-
dasticos, isto é, quando a variabilidade do erro ndo é constante no espago de entrada (Romano;
Patterson; Candes, 2019). Nesses casos, a utiliza¢do de um tnico quantil global pode tornar os
intervalos excessivamente largos em regides mais estdveis e insuficientemente informativos em
outras.

Uma alternativa é a Mondrian Conformal Prediction, em que a calibracdo ¢é realizada
separadamente em grupos ou regimes (Bostrom; Johansson; Lofstrom, 2021). Se g(z) identifica

o grupo de uma observacdo, entdo o intervalo pode ser expresso como

Cal@nsr) = | F(@asn) = @25, Flann) + 25| 4)

Essa ideia € especialmente relevante quando had regimes distintos, como periodos secos e
chuvosos.

Outra extensdo importante € a Conformalized Quantile Regression (CQR), proposta por
Romano, Patterson e Candeés (Romano; Patterson; Candes, 2019). Nesse caso, o modelo base

estima quantis inferior e superior, Gi,(z) € Gni(z), € 0 escore de nao conformidade é dado por
si = max{io(T:) — Vi, Yi — qni(T:)} (5)
O intervalo final passa entdo a ser
Co(Tns1) = [@lo(lEnH) — 01 a; Gni(Tny1) + 51—04] (6)

onde &,_,, é obtido a partir dos escores calculados no conjunto de calibracdo (Romano; Patterson;
Candes, 2019). A principal vantagem do CQR € permitir que a largura inicial do intervalo ja
reflita a incerteza condicional aprendida pelo modelo. Como mostra a Figura 3, ICP, Mondrian

e CQR diferem principalmente na forma como a calibracdo € realizada e na adaptabilidade
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resultante dos intervalos.

Figura 3 — Comparacdo conceitual entre ICP, Mondrian e CQR

ICP Mondrian CQR

Resposta

i i
g i |

Calibracéo globa Galibragdo por grupgs Quantis + conformalizacdo
1 i

] 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Entrada / tempo Entrada / tempo Entrada / tempo

Legenda: Comparacio entre trés estratégias de Conformal Prediction. No ICP, a calibracdo € realizada
globalmente com um tnico quantil; no Mondrian, a calibragio € feita separadamente por grupos ou
regimes; no CQR, limites quantilicos estimados pelo modelo sdo posteriormente ajustados por uma etapa
de conformalizacao.

Em séries pluviométricas, nas quais a variabilidade muda ao longo do tempo e entre regimes
de chuva, essas extensdes sdo especialmente relevantes. Por essa razdo, ICP, Mondrian e CQR
constituem estratégias adequadas para investigar o compromisso entre validade estatistica e

informatividade dos intervalos.

2.2 PREDICAO DE SERIES TEMPORAIS USANDO APRENDIZADO DE MAQUINA

A previsdo de séries temporais consiste em estimar um valor futuro y,,, a partir de ob-
servacoes passadas da propria série e, eventualmente, de covaridveis exdgenas (Hyndman;

Athanasopoulos, 2021). Em termos gerais,

ytJrh:f(ytaytflw"7ytfp7$t7xt717"-)+€t (7)

onde h representa o horizonte de previsdo (Bontempi; Taieb; Borgne, 2013).
No contexto do aprendizado de maquina, € comum reformular o problema temporal como

uma tarefa supervisionada, construindo vetores de entrada a partir de janelas passadas:

Xt - [yt—p-‘rl) <o Yt xt—p—i—lv v 7xt] (8)

Esse vetor é entdo associado ao alvo futuro y;,, (Bontempi; Taieb; Borgne, 2013). Essa
reformulagdo permite a aplicagdo de modelos gerais de regressdo, desde que a separacao entre
treino, validagdo e teste preserve a ordem temporal.

Para previsdo multi-passo, a literatura destaca trés estratégias principais (Bontempi; Taieb;
Borgne, 2013): (i) estratégia recursiva, em que um modelo de um passo a frente € aplicado

iterativamente; (i1) estratégia direta, em que se treina um modelo especifico para cada horizonte;
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(iii) estratégia de saida multipla, em que uma Unica arquitetura produz simultaneamente varios
valores futuros.

Em aplicacdes hidrolégicas e meteoroldgicas, o uso de aprendizado de mdquina tem crescido
devido a sua capacidade de capturar relacdes ndo lineares entre precipitacdo, temperatura,
umidade, radiacdo e demais varidveis ambientais (Tyralis; Papacharalampous, 2022). No caso
da precipitagdo, o problema € agravado por assimetria, heterocedasticidade, grande frequéncia
de valores nulos e ocorréncia esporddica de extremos, o que reforca a importancia de combinar
acurdcia pontual e quantificacdo de incerteza. A transformacgdo da série temporal em um problema

supervisionado € ilustrada na Figura 4.
Figura 4 — Transformacao de uma série temporal em problema supervisionado

Janela de entrada Saida futura

Legenda: Esquema ilustrando a transformacao de uma série temporal em um problema de aprendizagem
supervisionada, no qual uma janela de observacdes passadas € utilizada como entrada do modelo para

estimar um valor futuro em um horizonte de previsio h.

2.3 REDES NEURAIS RECORRENTES, LSTM E GRU

Redes neurais recorrentes (Recurrent Neural Networks — RNN) sdo arquiteturas desenvolvidas
para modelar dados sequenciais por meio de um estado oculto que evolui ao longo do tempo

(Hewamalage; Bergmeir; Bandara, 2021). Em sua forma basica,

he = ¢(Woze + Wihi—1 + D) 9)

U = (Wyhi + ¢) (10)

Nessas expressoes, x; representa a entrada no instante ¢, h; € o estado oculto atualizado recursiva-
mente, e ¢, € a saida prevista. As matrizes W, W}, e W, correspondem aos pesos aprendidos pela
rede, enquanto b e ¢ sdo termos de viés. Essa estrutura permite modelar dependéncia temporal
ao combinar a informag¢ao atual com o histérico resumido em h;_;. Entretanto, RNNs simples
sofrem com o problema de desaparecimento de gradientes, o que dificulta o aprendizado de
dependéncias de longo prazo (Hochreiter; Schmidhuber, 1997).

A arquitetura LSTM (Long Short-Term Memory) introduz uma célula de memoria e portas

de controle, favorecendo o aprendizado de dependéncias mais longas (Hochreiter; Schmidhuber,
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1997). De forma resumida,

fi = o(Wylhi—1, z¢] + by), iv = o(Wilhi—1, ] + b;) (11)

C = ft @ Ct—1 ‘I— Z.t @ Et7 ht = Ot @ tanh(ct) (12)

Nessas equacdes, f; € a porta de esquecimento, que controla quanta informagdo da memoria
anterior c¢;_; deve ser mantida; i; € a porta de entrada, que regula a incorporacdo de nova
informacgao; ¢; € o novo estado da célula de memoria; e h; é o estado oculto de saida. O
simbolo o representa a fun¢do sigmoide, que produz valores entre 0 e 1, e © indica multiplicagao
elemento a elemento. Essa formulacdo tornou a LSTM uma das arquiteturas recorrentes mais
utilizadas em forecasting temporal (Lim; Zohren, 2021).

A GRU (Gated Recurrent Unit) € uma alternativa mais compacta, com menor nimero de

parametros (Cho et al., 2014). Sua dindmica pode ser resumida por

2z = o(W[hi—1, 2] +bs), re = o(Welhi1, ¢ + 0y) (13)

ilt = tanh(Wh[m ® h/t—17 ZL’t] + bh), ]’Lt = (1 — Zt> ® ht—l + Zt ® Bt (14)

Nesse caso, 2; € a porta de atualizacdo, que controla quanto do estado anterior deve ser preservado,
enquanto r, € a porta de reinicializacao, responsavel por regular a influéncia do passado na nova
informacgao candidata h.. O novo estado oculto h, resulta de uma combinacao entre o estado
anterior e a informacdo atualizada. Por sua simplicidade relativa, a GRU costuma oferecer bom
compromisso entre custo computacional e desempenho.

Na hidrologia, LSTM e GRU vém sendo utilizadas em tarefas como transformac¢do chuva—
vazdo e previsdo de vazdo, com resultados competitivos em relagdo a abordagens tradicionais
(Kratzert et al., 2018). Neste trabalho, ambas sdo utilizadas como representantes de arquiteturas
recorrentes modernas para previsao pluviométrica. Como mostra a Figura 5, embora LSTM e
GRU compartilhem a ideia de controlar o fluxo de informacéo ao longo do tempo, diferem na

complexidade estrutural de suas células.
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Figura 5 — Representagcdo esquemadtica das arquiteturas LSTM e GRU

LSTM GRU
sem célula
Cr-1 explicita
=)
Xt heo1 he Xe he-a he
—_— Célula de memoéria — Estado oculto

Cr

Legenda: Comparacdo esquemadtica entre as arquiteturas recorrentes LSTM e GRU. A LSTM utiliza uma
célula de memoria explicita e multiplas portas de controle para regular o fluxo de informagéo, enquanto a
GRU adota uma estrutura mais compacta, com menor nimero de pardmetros e sem estado de memoria
separado.

2.4 RANDOM FOREST E SEU USO NA PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

A Random Forest (RF) ¢ um método baseado na agregacao de multiplas arvores de decisao

ajustadas sobre amostras bootstrap (Breiman, 2001). Em regressao, a previsao final € dada por

frr(@) = 5 > Ti(x) (15)

onde T} (x) é a previsdo da b-ésima arvore (Breiman, 2001). Essa agregacao reduz variincia e
aumenta robustez.

Em séries temporais, a RF € aplicada ap6s a transformacdo da série em um problema
supervisionado, utilizando defasagens e covaridveis como atributos (Goehry et al., 2023). O
método € particularmente interessante quando hd relagdes ndo lineares e interacdes complexas
entre varidveis (Tyralis; Papacharalampous; Langousis, 2019).

Uma limita¢do importante é que a RF padrao fornece apenas previsdes pontuais. Uma exten-
sdo relevante € a Quantile Regression Forest (QRF), proposta por Meinshausen (Meinshausen,
2006), que permite estimar quantis condicionais. Ainda assim, a obtencdo de intervalos com
garantias formais de cobertura continua sendo desafiadora, o que motiva sua combina¢do com

CP (Angelopoulos; Bates, 2021). A 16gica de agregacdo do método € resumida na Figura 6.
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Figura 6 — Esquema conceitual do modelo Random Forest em regressao
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Legenda: Representagdo esquemdtica do funcionamento da Random Forest em regressdo. Multiplas
arvores sdo ajustadas a partir de amostras bootstrap dos dados e subconjuntos aleatdrios de atributos,
produzindo previsdes individuais que sdo posteriormente agregadas por média para formar a saida final do
modelo.

Neste trabalho, a RF é empregada como linha de base ndo linear baseada em ensemble,

servindo como contraponto as arquiteturas recorrentes e ao benchmark estatistico classico.

2.5 MODELO SARIMAX

Os modelos ARIMA constituem uma classe cldssica de métodos para previsao temporal,
combinando componentes autoregressivos, de diferenciacdo e de médias moéveis (Box et al.,

2015). Sua extensdo sazonal, SARIMA, pode ser representada genericamente por
Cp(B*)pp(B)(1 — B) (1 — B*)7y, = Oq(B*)0,(B)e, (16)

onde B ¢é o operador defasagem e s é o periodo sazonal (Box et al., 2015).

O modelo SARIMAX amplia essa estrutura ao incorporar regressores exogenos:
_aT
Yy =0 x4+ (17)

onde u; segue uma dinamica SARIMA (Alharbi; Csala, 2022). Em implementa¢des modernas,
como a classe SARIMAX do statsmodels, essa formulagdo € tratada no contexto de modelos

em espaco de estados (Statsmodels Development Team, 2024).
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SARIMAX ¢ particularmente ttil quando a série apresenta componentes lineares e sazonais
bem definidos, além da possivel influéncia de covaridveis externas (Mulla; Pande; Singh, 2024).
Entretanto, trata-se de um modelo fundamentalmente linear, o que pode limitar sua capacidade
de representar relacdes altamente ndo lineares entre precipitacdo e varidveis atmosféricas. Por
essa razao, neste trabalho ele é adotado como benchmark estatistico classico. Como ilustra a
Figura 7, a previsao final decorre da combinacdo entre estrutura autoregressiva, componente

sazonal e regressores exdgenos.

Figura 7 — Esquema conceitual do modelo SARIMAX
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Legenda: Representacdo esquematica do modelo SARIMAX, destacando a combinagdo entre
componente ARIMA, componente sazonal e varidveis exdgenas para geracao da previsao final.

2.6  TRABALHOS RECENTES QUE COMBINAM APRENDIZADO DE MAQUINA E
CONFORMAL PREDICTION (2020-2025)

Entre 2020 e 2025, observa-se um crescimento do uso de Conformal Prediction como
camada de quantificacio de incerteza para modelos de aprendizado de maquina aplicados a séries
temporais (Stankeviciuté; Alaa; Schaar, 2021). Em termos gerais, essa linha de pesquisa busca
preservar a capacidade preditiva do modelo de base e acrescentar intervalos calibrados por meio
de uma etapa conforme (Romano; Patterson; Candes, 2019).

No contexto de séries temporais, Stankeviciute et al. (Stankeviciute; Alaa; Schaar, 2021)
discutem estratégias conformes para previsao multi-horizonte em redes recorrentes. Em outra
direcdo, Xu e Xie (Xu; Xie, 2021) propdem o EnbPI, baseado em ensembles bootstrap para
construcdo sequencial de intervalos em séries dinamicas. Em arquiteturas mais recentes, Auer et
al. (Auer et al., 2023) exploram o uso de CP com Modern Hopfield Networks, enquanto Lee, Xu
e Xie (Lee; Xu; Xie, 2024) tratam da integracdo entre transformers € Conformal Prediction para
forecasting temporal.

Na linha de regressdo quantilica, Romano et al. (Romano; Patterson; Candes, 2019) in-

troduzem o CQR, que se tornou uma das principais referéncias para construcdo de intervalos
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adaptativos com validade marginal. A partir dessa ideia, Jensen, Bianchi e Anfinsen (Jensen;
Bianchi; Anfinsen, 2022) propdem uma estratégia baseada em ensemble e regressao quantilica,
buscando intervalos mais informativos em cenarios heterocedasticos. De forma semelhante, Hu
et al. (Hu et al., 2022) aplicam modelos quantilicos com conformaliza¢do a previsdo intervalar
em energia edlica.

Em aplicacdes hidricas e meteoroldgicas, Iwakin e Moazeni (Iwakin; Moazeni, 2024) ex-
ploram Conformal Prediction em um modelo hibrido para previsdo de demanda hidrica urbana.
No campo da previsao meteoroldgica, Mortier et al. (Mortier et al., 2025) ilustram o interesse
recente pelo uso de variantes conformes em modelos de weather forecasting. Em conjunto,
esses trabalhos indicam que CP vem sendo empregada como uma camada modelo-agndstica de
quantificacdo de incerteza sobre preditores avancados (Angelopoulos; Bates, 2021).

Nesse cendrio, o presente trabalho se insere ao comparar, de forma sistematica, diferentes
modelos de previsao pluviométrica, Random Forest, LSTM, GRU e SARIMAX, combinados
a estratégias como ICP, Mondrian e CQR, em multiplos horizontes de previsdo. Assim, a
contribui¢do do estudo € principalmente comparativa e aplicada, concentrando-se na relacao
entre acurdcia pontual, validade dos intervalos e comportamento dos modelos em um problema
pluviométrico real.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a abordagem metodoldgica adotada para investigar o uso de Con-
formal Prediction na quantificacdo de incerteza em previsdes pluviométricas. Partindo dos
fundamentos tedricos revisados no Capitulo 2, discute-se inicialmente uma questao central que
distingue este trabalho de aplicacdes cldssicas do método: a violagdo da hipdtese de permutabili-
dade (exchangeability) imposta pela natureza temporal dos dados. Em seguida, apresenta-se a
abordagem geral adotada para contornar essa limitacao de forma metodologicamente coerente,
descrevendo como a validade dos intervalos preditivos € verificada empiricamente em vez de
assumida por construcao tedrica. A compreensdo dessa distin¢ao € fundamental para a correta

interpretagcdo dos resultados apresentados no Capitulo 4.

3.1 CONFORMAL PREDICTION EM SERIES TEMPORAIS: ENTRE A GARANTIA TEO-
RICA E A VALIDADE EMPIRICA

A aplicacdo de Conformal Prediction a séries temporais exige uma discussdo preliminar
importante, pois o arcabouco tedrico cldssico do método repousa sobre uma hipdtese que séries
temporais, por natureza, violam. Como apresentado no Capitulo 2, a garantia formal de cobertura
do CP ¢ estabelecida sob a hipétese de permutabilidade (exchangeability) das observacdes, que
pressupde que a ordem dos dados ndo altera sua distribui¢do conjunta (Shafer; Vovk, 2008). Em
termos praticos, isso significa que qualquer permutagdo entre os pontos da amostra deveria ser
igualmente plausivel.

Séries temporais violam essa hipdtese de forma estrutural. A ordem temporal das observacdes
€ essencial: o passado ndo pode ser trocado pelo futuro sem alterar fundamentalmente a natureza
do problema. Além disso, séries como a precipitacao didria apresentam dependéncia temporal,
mudangas de regime entre periodos secos e chuvosos e nao estacionariedade, caracteristicas que
tornam os dados intrinsecamente ndo permutaveis (Stankeviciate; Alaa; Schaar, 2021). Diante
disso, uma questdo central se impde: € possivel aplicar Conformal Prediction a séries temporais
de forma util, mesmo sem a garantia formal que a teoria estabelece?

A Figura 8 ilustra essa questdo. Enquanto, no caso ideal, o Conformal Prediction se apoia
na hipétese de exchangeability, em séries temporais essa hipotese € quebrada pela prépria
estrutura cronoldgica dos dados. Ainda assim, os residuos obtidos em um conjunto de calibragdo
temporalmente coerente podem ser utilizados como base empirica para calibrar a incerteza das

previsdes futuras.



Figura 8 — Uso de Conformal Prediction em séries temporais sem exchangeability
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Legenda: Representacdo conceitual da diferenca entre o cendrio classico de Conformal Prediction,
baseado em exchangeability, e o caso de séries temporais, em que a ordem cronoldgica impede a
permutabilidade estrita das observagdes. Ainda assim, os erros observados em um conjunto de calibracio
temporalmente coerente podem ser utilizados para calibrar empiricamente a incerteza.

A hipétese central deste trabalho é que sim. O argumento ndo € que a garantia tedrica se
mantém, pois ela formalmente ndo se mantém na auséncia de exchangeability. O argumento
€ que, mesmo sem essa garantia, o Conformal Prediction continua sendo capaz de produzir
intervalos empiricamente calibrados, desde que o conjunto de calibragdo seja construido de forma
temporalmente coerente e que os residuos nele observados sejam suficientemente representativos
do comportamento futuro do modelo. Nesse sentido, o CP passa a ser tratado ndo como um
método com garantia formal de cobertura, mas como um método data-driven de calibracio de
incerteza, cuja validade € de natureza empirica e ndo tedrica (Angelopoulos; Bates, 2021).

Essa distincdo € fundamental para a interpretagdo dos resultados deste trabalho. Em vez de
assumir que o Conformal Prediction € vélido por construcdo, o que seria incorreto no contexto
de séries temporais, este trabalho mede o potencial de validade do método por meio da cobertura
empirica observada no conjunto de teste. A cobertura empirica funciona, assim, como evidéncia
pratica em substitui¢do a garantia tedrica: se os intervalos cobrem aproximadamente 1 — « das
observagdes avaliadas, isso indica que o método foi capaz de capturar, a partir dos residuos de
calibragcdo, uma distribuicdo empirica dos erros suficientemente representativa para produzir
intervalos tteis (Xu; Xie, 2021). Essa validacao empirica ndo substitui a prova formal, mas
oferece uma base interpretdvel e metodologicamente coerente para o uso do CP em problemas
temporais reais. Vale notar, contudo, que a violacao de exchangeability em séries temporais
nao € necessariamente homogénea ao longo do tempo. Em séries com sazonalidade marcada,
como a precipitacao didria de Brasilia, € possivel argumentar que observagdes pertencentes ao
mesmo regime climdtico, por exemplo, dois dias distintos dentro da estagdo chuvosa , sdo mais

permutdveis entre si do que observagdes de regimes opostos. Essa ideia sugere a existéncia de
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estruturas de quasi-exchangeability condicional ao regime ou a estacao do ano, que poderiam
ser exploradas por abordagens conformes condicionais ou segmentadas (Bostrom; Johansson;
Lofstrom, 2021). Embora esse refinamento esteja além do escopo deste trabalho, ele representa
uma direc@o conceitualmente interessante para investigagdes futuras sobre o uso de Conformal

Prediction em séries climaticas.

3.2 ABORDAGEM METODOLOGICA GERAL

A metodologia deste trabalho foi estruturada em torno de uma comparagdo sistematica
entre diferentes modelos preditivos e diferentes estratégias de Conformal Prediction, aplicados
a um problema real de previsdo pluviométrica didria. O objetivo central ndo foi propor um
novo método, mas investigar, de forma controlada, como diferentes combinagdes entre preditor
base e estratégia conforme se comportam em termos de acurdcia pontual, cobertura empirica e
informatividade dos intervalos, em multiplos horizontes de previsao.

Para isso, foram considerados modelos preditivos pertencentes a familias distintas, de modo
a incluir tanto abordagens estatisticas cldssicas quanto métodos de aprendizado de maquina
e arquiteturas neurais recorrentes. Esses modelos foram combinados a trés estratégias de
Conformal Prediction: Inductive Conformal Prediction (ICP), Mondrian Conformal Prediction
e Conformalized Quantile Regression (CQR). A comparacdo foi realizada em trés horizontes
de previsao, correspondentes a curto, médio e longo prazo, com o objetivo de avaliar como a
utilidade empirica dos intervalos conformes se altera a medida que aumenta a dificuldade do
problema preditivo.

A estrutura geral dessa abordagem € resumida na Figura 9. Como pode ser observado, o
estudo foi organizado a partir da combinacio entre diferentes modelos base, diferentes estratégias
conformes e diferentes horizontes de previsdo, sendo a comparagao final realizada com base em

métricas pontuais e intervalares.



Figura 9 — Visao geral da metodologia adotada no trabalho
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Legenda: Estrutura geral da metodologia empregada no trabalho. Diferentes modelos preditivos foram
combinados a diferentes estratégias de Conformal Prediction e avaliados em multiplos horizontes de
previsao, permitindo analisar o comportamento dos intervalos em termos de acurdcia pontual, cobertura
empirica e informatividade.

Essa escolha metodoldgica foi motivada pelo interesse em analisar, dentro de um mesmo
problema, diferentes niveis de complexidade tanto no modelo base quanto no método conforme.
Em particular, buscou-se verificar se estratégias conformes mais sofisticadas necessariamente
produzem melhores resultados ou se, em alguns cendrios, métodos mais simples podem ser
igualmente ou até mais eficientes quando combinados a preditores base adequados. Essa questio
¢ especialmente relevante no contexto de séries temporais, em que a validade dos intervalos
depende menos de garantias formais e mais da qualidade empirica da calibracdo.

Sob essa perspectiva, a avaliacdo adotada neste trabalho nio se limita a verificacdo da cober-
tura empirica isoladamente. Como discutido ao longo do estudo, a utilidade pratica dos intervalos
preditivos depende também de sua largura e de sua capacidade de representar adequadamente
a dindmica da série, incluindo picos, oscilagdes locais e mudancas de regime. Dessa forma, a
metodologia foi concebida para permitir uma andlise comparativa que contemplasse nao apenas
a validade empirica dos intervalos, mas também o tipo de compromisso que cada combinacdo
estabelece entre cobertura, nitidez e adaptatividade.

Os detalhes relativos ao conjunto de dados utilizado, ao pré-processamento, a construcao
do problema supervisionado, ao particionamento temporal, a configuracdo dos modelos, a
implementagdo das estratégias conformes e as métricas de avaliacdo sdo apresentados no capitulo

seguinte, dedicado ao experimento.
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4 EXPERIMENTO

Este capitulo descreve o desenho experimental utilizado para comparar as diferentes combi-
nacdes entre modelos preditivos e estratégias de Conformal Prediction propostas no Capitulo 3.
Sao apresentados o conjunto de dados utilizado, o pipeline de pré-processamento e transformagao
da série temporal em problema supervisionado, o particionamento cronolégico dos dados, a
configuracdo detalhada de cada modelo e de cada método conforme, e as métricas de avaliacdo
adotadas para medir tanto a qualidade das previsdes pontuais quanto a qualidade dos intervalos
preditivos. Por fim, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos para os trés horizon-
tes de previsdo avaliados. A leitura deste capitulo pressupde familiaridade com os conceitos

introduzidos nos Capitulos 2 e 3.

4.1 SETUP EXPERIMENTAL

Os experimentos foram realizados em ambiente local, por meio de notebooks Jupyter
(. ipynb) executados no Visual Studio Code (VS Code), em sistema operacional Windows,
com uso de um ambiente virtual dedicado (.venv) baseado em Python 3.11.9. A méquina
utilizada contava com processador Intel Core i5-14600K e 32 GB de memoéria RAM DDRS. Nao
foi empregada unidade de processamento grafico (GPU); assim, todas as etapas de treinamento,
inferéncia e avaliacdo foram conduzidas exclusivamente em CPU.

Ao longo dos experimentos, foram utilizadas bibliotecas voltadas a manipulag¢do de dados,
modelagem, avaliacdo e visualizacdo. As bibliotecas NumPy e Pandas foram empregadas na
organizagdo, transformacio e processamento dos dados. A geracdo de gréficos e a inspecao
visual dos resultados foram realizadas com Matplotlib. A biblioteca scikit-learn foi utilizada
nas etapas de pré-processamento, cilculo de métricas e implementacdo do modelo Random
Forest. Para os modelos neurais recorrentes, utilizou-se TensorFlow/Keras, enquanto o modelo
SARIMAX foi implementado com statsmodels. Também foram empregadas bibliotecas auxiliares,
como Pathlib e warnings, principalmente para organizacao do fluxo de arquivos e controle de
mensagens durante a execucao.

Com o intuito de favorecer a reprodutibilidade, adotou-se semente aleatdria igual a 42 em
todos os componentes estocasticos do pipeline onde essa configuracdo era aplicdavel: inicializa¢io
dos pesos das redes neurais, amostragem bootstrap do Random Forest e embaralhamento interno
de lotes durante o treinamento. A semente foi fixada simultaneamente em NumPy, Python nativo
e TensorFlow para garantir consisténcia entre execucdes. Além disso, os experimentos foram
organizados de forma modular, com notebooks independentes para cada familia de modelo. Essa
separacgdo facilitou o controle do pipeline e tornou mais clara a distin¢do entre treinamento,
geragdo de previsoes e aplicacdo dos métodos de Conformal Prediction.

Os modelos neurais recorrentes foram construidos com niveis de complexidade compardveis,
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de modo a permitir uma comparacdo mais equilibrada entre as arquiteturas LSTM e GRU. Em
ambos 0s casos, a arquitetura foi composta por uma camada recorrente com 64 unidades, seguida
de uma camada de Dropout com taxa de 0,2 e de uma camada densa intermediaria com 32 neurd-
nios e ativagdo ReLU. O treinamento foi realizado com o otimizador Adam, taxa de aprendizado
de 1073, nimero maximo de 30 epochs, batch size de 128 e mecanismo de Early Stopping com
paciéncia de 5 épocas e restauracdo dos melhores pesos (restore_best_weights=True),
monitorando a perda no conjunto de validagdo (val_loss). Na pratica, o Early Stopping
interrompeu o treinamento antecipadamente na maioria dos casos antes de atingir o limite de 30
épocas, reduzindo o tempo de treinamento e evitando sobreajuste.

No caso do modelo LSTM, a versdo voltada a previsao pontual utilizou uma camada de saida
com um Unico neurdnio e ativacdo softplus. Essa escolha foi adotada para manter previsoes
estritamente ndo negativas, compativel com a natureza fisica da varidvel alvo. A funcio de perda
utilizada foi a Tweedie deviance, com parametro p = 1,5, por sua adequagdo a distribuicdes
assimétricas com massa de probabilidade em zero, como a precipitacdo didria. A varidvel
alvo foi mantida em escala original de milimetros durante o treinamento com Tweedie. Ja na
versao quantilica empregada pelo método Conformalized Quantile Regression (CQR), a mesma
estrutura base foi mantida, substituindo-se a saida pontual por duas saidas densas com ativagcao
linear, responsdveis pelos quantis 7, = 0,10 e 73; = 0,90, treinadas com pinball loss. Nessa
versdo, a varidvel alvo foi transformada por log(1 + y) antes do treinamento, e as saidas foram
reconvertidas por exp(-) — 1 apds a inferéncia.

De forma semelhante, o modelo GRU foi construido substituindo-se apenas a célula recorrente
LSTM por uma célula GRU, também com 64 unidades. Na versio pontual, adotou-se uma camada
de saida linear com um tnico neurdnio, treinada com erro quadratico médio (Mean Squared Error
—MSE), com a varidvel alvo transformada por log(1 + y) antes do treinamento e reconvertida
por exp(-) — 1 apds a inferéncia. Para a versdo quantilica associada ao CQR, foram novamente
utilizadas duas saidas treinadas com pinball loss, preservando-se a mesma estrutura intermedidria
e a mesma transformacio logaritmica da varidvel alvo. E importante registrar que as diferencas
entre as configuracdes de LSTM e GRU, especialmente a funcdo de perda e a ativagdo de saida
na versdo pontual, foram escolhas pragmaticas feitas ao longo do desenvolvimento e reduzem a
comparabilidade direta entre as duas arquiteturas, conforme discutido na Sec¢ao 4.8.

Para o0 modelo Random Forest, foi utilizada a implementacdo RandomForestRegressor
da biblioteca scikit-learn. A configuracdo adotada incluiu 400 drvores (n_estimators =
400), profundidade méxima nao limitada (max_depth = None), minimo de 2 amostras por
folha (min_samples_leaf = 2), bootstrap habilitado (bootstrap = True), paraleli-
zacdo com uso de todos os nucleos disponiveis do processador (n_jobs = -1) e semente
aleatdria fixada em 42 (random_state = 42). Essa configuragdo foi mantida como base
tanto para as previsdes pontuais quanto para a etapa posterior de construcdo dos intervalos con-
formes. Ao contrdrio dos modelos neurais, o Random Forest ndo requer uma etapa de validacao

explicita durante o treinamento. O mecanismo de bootstrap habilitado por boot st rap=True



31

introduz uma forma implicita de avaliagdo por meio das amostras ndo selecionadas em cada
reamostragem, denominadas out-of-bag (OOB) (Breiman, 2001). Neste experimento, o escore
OOB nao foi monitorado formalmente; a avaliagdo do modelo foi conduzida exclusivamente
sobre os conjuntos de calibracdo e teste, em consonadncia com o particionamento temporal
adotado para os demais modelos. A varidvel alvo foi mantida em escala original de milimetros,
sem transformacdo logaritmica, e as varidveis de entrada também ndo foram padronizadas, pois
0 Random Forest opera com particdes baseadas em limiares que sdo invariantes a transformacoes
monotonicas das varidveis.

O modelo SARIMAX, por sua vez, foi implementado por meio da classe SARIMAX da
biblioteca statsmodels. A especificacdo adotada foi (p, d, q) = (1,0, 1) para a componente ndo
sazonal e (P, D,(,s) = (1,0,1,7) para a componente sazonal, com periodo sazonal s = 7
correspondente ao ciclo semanal identificado na série. Também foram desabilitadas as restricdes
de estacionariedade e invertibilidade, por meio dos pardimetros enforce_stationarity =
Falseeenforce_invertibility = False,deforma a permitir maior flexibilidade no
ajuste do modelo a série observada. Os parametros foram estimados por méxima verossimilhancga
via algoritmo de espaco de estados, utilizando os dados do conjunto de treinamento. Durante os
periodos de calibracdo e teste, o modelo foi atualizado sequencialmente por meio do método
extend, que incorpora cada nova observacio ao estado interno do modelo sem reestimar os
parametros. Esse modo de operagdo ponto a ponto tornou o SARIMAX o modelo com maior
tempo total de execugdo entre os avaliados, conforme discutido ao final desta secao.

No que se refere aos métodos de Conformal Prediction, foram avaliadas trés estratégias
principais, cada uma com seus proprios hiperparametros de calibracdo. Em todos os casos, o nivel
de significancia adotado foi o = 0,10, correspondendo a cobertura nominal de 1 — o = 0,90.

O Inductive Conformal Prediction (ICP) € parametrizado essencialmente pelo nivel de
significancia «. O tnico procedimento adicional € o modo de célculo do quantil empirico:
utilizou-se o quantil de ordem [(n + 1)(1 — «)]/n, em que n é o nimero de amostras de
calibracdo, o que garante cobertura marginal em amostras finitas (Angelopoulos; Bates, 2021).
Os escores de ndo conformidade foram calculados como residuos absolutos s; = |y; — ¥;| sobre
o conjunto de calibracio, e o intervalo final para cada ponto do conjunto de teste foi construido
como [§ — ¢, ¥ + ¢], com imposi¢do de ndo negatividade no limite inferior por truncamento em
zero. Nao ha outros hiperpardmetros livres no ICP.

O Mondrian Conformal Prediction possui hiperparametros adicionais relacionados ao es-
quema de agrupamento. Além do nivel de significancia o = 0,10, foram definidos: nlimero de
grupos (n_bins = 4), correspondente a uma divisdo por quartis da distribui¢ao de ¢ no con-
junto de calibrag¢do; tamanho minimo de grupo (min_group = 50), adotado para assegurar
que cada grupo contenha amostras suficientes para uma estimativa estavel do quantil empirico,
evitando instabilidades em grupos esparsamente populados (Angelopoulos; Bates, 2021); e
fator de suavizagdo (shrink = 0, 35), que interpola o quantil local de cada grupo com o

quantil global, atenuando a varidncia da estimativa em grupos com poucas amostras sem anular a
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diferenciagdo entre regimes (Bostrom; Johansson; Lofstrom, 2021). Para cada grupo g, o quantil
efetivo aplicado foi (1 — shrink) - g, + shrink - Geoepa, €m que ¢, é o quantil local calculado
sobre os escores de calibracdo pertencentes ao grupo, € Geloba € 0 quantil calculado sobre todos
os escores de calibracdo. Grupos com menos de min_group amostras utilizaram diretamente o
quantil global. Esses hiperparametros foram definidos empiricamente com base em critérios de
estabilidade da calibracao, conforme discutido ao final desta se¢do.

O Conformalized Quantile Regression (CQR) depende, além de «, dos quantis estimados
pelo modelo preditivo quantilico. Foram treinados modelos quantilicos especificos para estimar
os limites inferior e superior das previsoes, com 73, = 0,10 e 7; = 0,90, utilizando pinball loss
como funcdo de perda. O procedimento de conformalizacdo consiste em calcular, no conjunto de
calibracdo, os escores de ndo conformidade definidos por r; = max{q,,(z;) —vi, ¥i—qni(z;), 0},
e em seguida estimar o quantil empirico d1_o desses escores. O intervalo final é entdo obtido
como [max(0, g, — 0 )y Gni+ 5} , com imposi¢do de ndo negatividade no limite inferior (Romano;
Patterson; Candes, 2019). Os hiperparametros livres do CQR sdo «, 7, € 73, sendo os dois
ultimos determinados diretamente por &« como 7, = € Tp; = 1 — a.

Cabe registrar que a escolha dos hiperparametros de todos os modelos, neurais, estatisticos e
conformes, ndo foi realizada por meio de otimizagdo sistematica, como busca em grade (grid
search) ou otimizacao bayesiana. As configuracdes adotadas foram definidas com base em
quatro critérios complementares: coeréncia com valores amplamente utilizados na literatura para
problemas similares; estabilidade observada durante testes exploratdrios preliminares conduzidos
ao longo do desenvolvimento; viabilidade computacional dentro do escopo de um Projeto Final
de Curso, conduzido exclusivamente em CPU sem acesso a unidades de processamento grafico;
e auséncia de sinais de instabilidade ou divergéncia durante o treinamento dos modelos neurais,
monitorada por meio do mecanismo de Early Stopping. Para os modelos neurais LSTM e GRU,
os principais hiperparametros definidos dessa forma foram o ndmero de unidades da camada
recorrente (64), a taxa de Dropout (0,2), o nimero de neurénios da camada densa intermedidria
(32), a taxa de aprendizado (102), o batch size (128) e a paciéncia do Early Stopping (5 épocas).
Para o Random Forest, os principais parametros foram o numero de arvores (400) e o minimo
de amostras por folha (2). Para o SARIMAX, a especificagio das ordens (p,d, q)(P, D, Q)s
foi baseada nas caracteristicas sazonais conhecidas da série e em préticas consolidadas da
literatura para séries didrias de precipitacdo (Mulla; Pande; Singh, 2024). Para os métodos de
Conformal Prediction, os hiperparametros do Mondrian foram definidos empiricamente com
foco na estabilidade da calibracdo, conforme descrito anteriormente. E importante destacar
que configuracdes alternativas poderiam produzir resultados diferentes, e que uma andlise de
sensibilidade sistemdtica aos hiperpardmetros constituiria um refinamento natural deste estudo.
No entanto, dado o cardter comparativo e aplicado do trabalho, cujo objetivo central € investigar
o comportamento relativo de diferentes combinagdes entre modelo base e estratégia conforme, e
ndo otimizar cada modelo individualmente, essa limitacdo ndo compromete as conclusdes gerais
obtidas.
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Em termos de custo computacional, observou-se variag¢do relevante entre as familias de mode-
los avaliadas. Os modelos neurais LSTM e GRU apresentaram tempo de treinamento moderado
por horizonte, com duragao influenciada principalmente pelo mecanismo de Early Stopping,
que interrompeu o treinamento antecipadamente na maioria dos casos antes de atingir o limite
de 30 épocas. O Random Forest foi o modelo com menor tempo de treinamento, beneficiado
pela paralelizacdo em todos os nucleos disponiveis do processador (n_jobs = -1) e pela
auséncia de etapa iterativa de otimizagao por gradiente. O SARIMAX foi o modelo com maior
custo computacional total, devido ao seu modo de operacao sequencial no periodo de calibragdao
e teste: diferentemente dos modelos de aprendizado de méaquina, que sdo treinados uma Unica
vez e depois aplicados em lote sobre os conjuntos de calibracdo e teste, 0 SARIMAX atualiza seu
estado interno a cada nova observacgao por meio do método extend, o que exige processamento
ponto a ponto ao longo de todo o periodo de avaliacdo. Esse comportamento, inerente a natureza
sequencial dos modelos em espaco de estados, tornou o SARIMAX significativamente mais lento
do que os demais modelos em termos de tempo total de execucao por horizonte, ainda que seu
custo de estimacdo inicial dos parametros seja baixo. Em um ambiente com aceleracio por GPU,
o tempo de treinamento dos modelos neurais seria substancialmente reduzido, alterando a relagao
de custo computacional entre as arquiteturas. No contexto deste trabalho, o custo computacional
nao foi um critério de selecdo ou comparacdo entre modelos, mas constitui uma informagao
relevante para quem considerar replicar ou estender estes experimentos.

Os detalhes sobre organizacao temporal dos dados, divisao entre conjuntos experimentais,
definicdo dos horizontes de previsdo e encadeamento completo do experimento sdo apresentados

na Sec¢do 4.3.

4.2 DATASET

O conjunto de dados utilizado neste trabalho € composto por registros meteoroldgicos da
estacdo de Brasilia, disponibilizados pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). A base
original contém observagdes em resolugdo hordria no periodo de 1 de janeiro de 2016 a 30 de
setembro de 2025. Em sua forma bruta, o conjunto apresenta 85.464 registros distribuidos em
23 colunas, correspondendo a 24 observacdes por dia ao longo de praticamente toda a série
analisada.

Entre as varidveis disponiveis, destaca-se a precipita¢do hordria em milimetros, adotada neste
estudo como varidvel de interesse principal. Além dela, a base inclui atributos meteorolgicos
potencialmente relevantes para a modelagem preditiva, como radiag¢do global, pressdo atmosfé-
rica, temperatura do ar, temperatura do ponto de orvalho, umidade relativa, velocidade do vento,
rajada maxima do vento e direcdo do vento. Trata-se, portanto, de um conjunto multivariado em
que a varidvel alvo pode ser analisada em conjunto com covaridveis capazes de refletir condi¢des
atmosféricas associadas a ocorréncia de chuva.

A escolha desse dataset se justifica tanto por razdes aplicadas quanto metodoldgicas. Do
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ponto de vista pratico, a previsdo de precipitacao € relevante em contextos como planejamento
urbano, gestdo de recursos hidricos, monitoramento ambiental e mitigacdo de impactos associa-
dos a eventos extremos. Em situacdes desse tipo, ndo basta apenas prever chuva ou auséncia de
chuva: é importante também quantificar a incerteza envolvida, sobretudo quando erros podem
levar a decisdes inadequadas.

Sob a perspectiva metodoldgica, o conjunto também € bastante adequado ao problema pro-
posto. Séries de precipitagdo costumam apresentar comportamento irregular, forte variabilidade
temporal, muitos periodos sem chuva e ocorréncia esporadica de eventos intensos. Essas caracte-
risticas tornam o problema particularmente desafiador, especialmente quando o objetivo ndo se
limita a previsdao pontual, mas inclui também a construcao de intervalos preditivos confidveis.
Nesse sentido, o dataset de Brasilia oferece um cendrio realista para avaliar tanto a capacidade
preditiva dos modelos quanto a utilidade dos métodos de Conformal Prediction na quantificacao
de incerteza.

Outro aspecto relevante € a extensdo temporal da base. Por abranger quase dez anos de
observagdes meteoroldgicas, o conjunto permite explorar padrdes sazonais, flutuagdes intera-
nuais e diferentes regimes de precipitacido ao longo do tempo. Essa abrangéncia € util porque
fornece volume amostral suficiente para treinamento, calibracdo e teste em diferentes horizontes
preditivos, além de expor os métodos a periodos mais estdveis e a trechos de maior variabilidade.
Como ilustra a Figura 10, a série apresenta alternancia clara entre periodos secos e chuvosos,

além de episddios pontuais de precipitacdo mais intensa.

Figura 10 — Série temporal da precipitagdo no periodo analisado
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Legenda: Série temporal da precipitacdo observada na esta¢do de Brasilia ao longo do periodo de janeiro
de 2016 a setembro de 2025, evidenciando a variabilidade temporal, a sazonalidade anual e a ocorréncia
pontual de eventos mais intensos.

Em sintese, o dataset adotado neste trabalho redne caracteristicas que o tornam especialmente
pertinente para o problema estudado: trata-se de uma base real, multivariada, com extensao
temporal suficiente e associada a um fendmeno naturalmente incerto e ndo linear. Essas proprie-
dades justificam sua utilizacdo como base experimental para comparar modelos de previsado e

estratégias de quantificacdo de incerteza.
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4.3 PIPELINE DOS EXPERIMENTOS

O pipeline experimental deste trabalho foi estruturado em duas etapas principais. A primeira
correspondeu ao pré-processamento do arquivo bruto obtido junto ao INMET, com o objetivo
de converté-lo em uma base didria consistente para modelagem. A segunda etapa foi realizada
ja no ambiente dos notebooks e envolveu selecdo e transformacao de atributos, construgao das
amostras supervisionadas, particionamento temporal e preparagdo especifica para cada familia
de modelo. Para tornar esse processo mais claro, o pipeline foi representado em quatro figuras
complementares, correspondentes as etapas de preparacdo do dataset, construcdo supervisionada
e divisdo temporal, modelagem preditiva, e quantificacdo de incerteza com avaliacdo final.

Inicialmente, o arquivo original em resolu¢do horéria foi transformado em uma base didria.
Nessa etapa, valores sentinela iguais a —9999, utilizados no arquivo bruto para indicar auséncia
de observacdo, foram convertidos em valores ausentes. Em seguida, as varidveis meteoroldégicas
foram agregadas por dia de acordo com a natureza fisica de cada atributo. A varidvel alvo
PRECIP_MM foi obtida por soma didria da precipitacao hordria, ja que o interesse do trabalho
recai sobre o volume total acumulado em cada dia. A varidvel RADIACAO_GLOBAL_ (KJ_M)
também foi agregada por soma didria. As varidveis de pressdo atmosférica, temperatura do ar,
temperatura do ponto de orvalho, umidade relativa e velocidade do vento foram agregadas por
média didria. A varidvel VENTO_RAJADA_MAXIMA_ (M_S) foi sintetizada por maximo didrio,
enquanto a dire¢do do vento foi agregada por média circular, o que evita distor¢des decorrentes
de sua natureza angular. Além disso, colunas auxiliares presentes no arquivo bruto, como DATE,
TIME_UTC, UNNAMED_19 e _ SOURCE_FILE, foram removidas da versdo final utilizada

nos experimentos. Essa transformacao inicial é resumida na Figura 11.

Figura 11 — Preparag@o do conjunto de dados

Dataset bruto Tratamento inicial Agregacao diaria Base diaria final

INMET Brasilia valores ausentes, soma, média, maximo e precipitagao + covariaveis
(resolucao horaria) limpeza e ordenacao média circular meteoroldgicas

Legenda: Conversao da base horaria em uma série didria consistente para modelagem. Etapas iniciais do
pipeline experimental, desde o dataset bruto do INMET até a construcéo da base didria final utilizada nos
experimentos.

Ainda nessa etapa, foram incorporadas varidveis de calendario derivadas da informagao
temporal. O dataset diario final passou a conter os atributos year, month, day, weekday e
dayofyear, além das varidveis ciclicas sin_doy e cos_doy, calculadas a partir do dia do
ano. A inclusao dessas varidveis teve como objetivo explicitar padrdes sazonais, em especial os

associados ao ciclo anual da precipitagdo.
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Ap6s a obtengdo do dataset didrio, o arquivo processado foi carregado nos notebooks por
meio de uma rotina de leitura robusta, preparada para diferentes codificagdes de caracteres.
Em seguida, a coluna temporal foi detectada automaticamente, convertida para o tipo datetime
e utilizada para ordenar cronologicamente toda a série. Registros com data invélida foram
removidos. A varidvel alvo PRECIP_MM também foi convertida explicitamente para formato
numérico, e observagdes remanescentes com valor ausente nessa varidvel foram descartadas antes
das etapas posteriores de modelagem. Eventuais valores ausentes residuais nas covaridveis foram
preenchidos por propagacgdo temporal para frente e para tras (forward fill seguido de backward
fill), como salvaguarda contra lacunas pontuais que poderiam comprometer a constru¢ao das
janelas supervisionadas.

Na constru¢do dos atributos preditores, foram adotadas transformagdes adicionais para tornar
o conjunto mais adequado aos modelos. A dire¢do do vento, originalmente representada em graus,
foi convertida para uma representagao ciclica por meio das varidveis seno e cosseno do angulo,
evitando a descontinuidade artificial entre 0° e 360°. De forma semelhante, nos notebooks dos
modelos LSTM e Random Forest, a sazonalidade anual foi representada pelas varidveis month,
doy_sine doy_cos, derivadas diretamente da coluna temporal. No notebook da GRU, foram
aproveitadas as varidveis de calendério ja presentes no dataset didrio, com reconstru¢cao de
sin_doy e cos_doy quando necessario.

A selecdo das varidveis de entrada foi realizada de maneira distinta conforme a arquitetura
considerada. Nos modelos LSTM e Random Forest, foi adotado um conjunto de atributos
composto pelo histérico da prépria precipitacdo, radiacao global, pressdo atmosférica ao nivel
da estacdo, temperatura do ar, temperatura do ponto de orvalho, umidade relativa, velocidade
do vento, rajada méxima do vento, codificacdo ciclica da dire¢ao do vento e atributos sazonais
de calendario. No modelo GRU, foi empregada uma configura¢do mais ampla, incluindo, além
da precipitacdo passada, varidveis meteoroldgicas adicionais de maximos e minimos hordrios
previamente agregados para a escala didria, bem como os atributos de calendario disponiveis no
dataset processado. Ja no caso do SARIMAX, a modelagem foi conduzida de forma univariada,
utilizando exclusivamente a série temporal da precipitacdo.

Para transformar a série em um problema de aprendizado supervisionado, foram construidas
janelas temporais deslizantes contendo apenas informacgdes passadas. Em todos os modelos
baseados em aprendizado de maquina, utilizou-se uma janela histérica de comprimento LB =
365 dias, de modo que cada amostra foi formada pelos 365 dias imediatamente anteriores ao
instante de previsdao. Essa escolha foi motivada pela necessidade de capturar um ciclo anual
completo de sazonalidade, especialmente relevante para séries de precipitacio com padrao
sazonal marcado como a de Brasilia. A varidvel resposta foi definida como a precipitagdo
observada em um horizonte futuro H, sendo considerados os horizontes H = 1, H = 7
e H = 30, correspondentes, respectivamente, as previsdes de curto, médio e longo prazo.
Essa constru¢do garante que cada predi¢cdo seja gerada exclusivamente a partir de informacdes

disponiveis até o instante corrente, evitando vazamento de informacao futura. A organizacao
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dessas janelas e sua relagdo com os horizontes de previsao sao ilustradas na Figura 12.

Figura 12 — Construcao supervisionada e divisao temporal
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Legenda: As amostras sdo construidas apenas com informacdes passadas, preservando a ordem temporal
da série. Transformacdo da série temporal em amostras supervisionadas, defini¢do dos horizontes
preditivos e particionamento cronoldgico em treino, calibracio e teste.

A forma de representar essas janelas variou conforme o modelo. Nos modelos recorrentes
LSTM e GRU, cada amostra foi mantida no formato matricial (LB x F'), preservando expli-
citamente a estrutura sequencial temporal, em que F' € o nimero de varidveis de entrada. No
modelo Random Forest, por outro lado, cada janela foi achatada em um vetor unidimensional de
dimensdo LB x F', convertendo o problema para uma representacao tabular mais compativel
com estimadores baseados em arvores. Para o SARIMAX, nao houve constru¢do de janelas
multivariadas; nesse caso, a série foi mantida em sua forma temporal original, utilizando-se os
primeiros 365 dias como historico minimo inicial para geracdo das previsoes.

ApoOs a construgdo das amostras supervisionadas, realizou-se o particionamento temporal
dos dados em trés subconjuntos: treinamento, calibracao e teste, nas propor¢des de 60%, 20%
e 20%, respectivamente. Esse particionamento preservou integralmente a ordem cronoldgica
da série, sem embaralhamento, de modo a manter coeréncia com o problema real de previsao
temporal. O conjunto de calibracdo foi utilizado exclusivamente para o cdlculo dos escores de
nao conformidade de cada método de Conformal Prediction, e o conjunto de teste foi reservado
para avaliacdo final, ndo sendo acessado em nenhuma etapa anterior. A propor¢do de 20% para o
conjunto de calibracdo foi escolhida para garantir volume amostral suficiente para a estimacao
estavel dos quantis empiricos dos métodos conformes, especialmente no caso do Mondrian, que
realiza calibracdo separada por grupos. No caso do SARIMAX, o conjunto de avaliagdo passou
a ser considerado apenas apds a disponibilidade do histérico minimo de 365 observagdes, e
as previsoes foram produzidas de forma sequencial, com atualiza¢do do estado do modelo ao
longo da calibragdo e do teste, mas sem reestimacao completa dos parametros a cada novo ponto
observado.

A etapa de modelagem propriamente dita envolveu quatro familias de modelos preditivos:

SARIMAX, Random Forest, LSTM e GRU. Essa escolha permitiu comparar, em um mesmo
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problema, uma abordagem estatistica cldssica, um método baseado em drvores e duas arquiteturas

neurais recorrentes. A Figura 13 sintetiza essa etapa, destacando os modelos avaliados no estudo.

Figura 13 — Modelos preditivos avaliados

Base diaria preparada e amostras supervisionadas
SARIMAX Random Forest LSTM GRU

benchmark ensemble rede neural rede neura
estatistico nao linear recorrente recorrente

Legenda: Quatro familias de modelos foram comparadas sob os mesmos horizontes de previsao.
Conjunto de modelos preditivos comparados no trabalho, incluindo uma abordagem estatistica cldssica,
um ensemble baseado em arvores e duas arquiteturas neurais recorrentes.

Etapas adicionais de pré-processamento foram aplicadas especificamente aos modelos neurais.
Para LSTM e GRU, as varidveis de entrada foram padronizadas com StandardScaler da
biblioteca scikit-learn, ajustado exclusivamente sobre o conjunto de treinamento e posteriormente
aplicado, sem novo ajuste, aos conjuntos de calibragdo e teste. Essa escolha evita vazamento
de informacgdo estatistica entre as particdes. A necessidade da padronizacao foi verificada
empiricamente durante o desenvolvimento: testes exploratorios preliminares conduzidos sem
normalizacdo das varidveis de entrada produziram resultados consistentemente inferiores em
termos de MAE e RMSE, além de instabilidade no treinamento dos modelos neurais, manifestada
por oscilagdes na curva de perda de validacdo e ativacao prematura do Early Stopping. Esses
resultados motivaram a adocao da padronizagdo como etapa obrigatéria do pipeline para as
arquiteturas recorrentes. Para os modelos Random Forest e SARIMAX, a padronizacdo das
entradas ndo foi aplicada, pois esses métodos ndo sao sensiveis a escala das varidveis da forma
que redes neurais sdo: o Random Forest opera com parti¢des baseadas em limiares que sao
invariantes a transformacdes monotdnicas, e 0 SARIMAX estima seus parametros por maxima
verossimilhanca de forma independente da escala das covaridveis.

Ainda nos modelos neurais, a varidvel alvo foi transformada por log(1 + y), apds imposic¢do
de nao negatividade, com o objetivo de reduzir a assimetria da distribui¢ao da precipitacio e
estabilizar o treinamento. Essa transformacao foi aplicada tanto as versdes pontuais quanto as
versOes quantilicas da GRU, e a versao quantilica do LSTM. Na versao pontual do LSTM, a
variavel alvo foi mantida em escala original de milimetros, compativel com a fungdo de perda
Tweedie utilizada. Apés a inferéncia, as previsdes transformadas foram reconvertidas a escala
original por meio da transformag@o inversa exp(-) — 1. Nos modelos Random Forest e SARIMAX,
a varidvel alvo foi mantida em sua escala original de milimetros em todas as etapas.

Por fim, os métodos de Conformal Prediction foram aplicados sobre as previsdes obtidas em
cada horizonte. O conjunto de calibrag@o foi utilizado para calcular os escores de ndo conformi-

dade que serviram de base para a construcdo dos intervalos preditivos nos métodos Inductive



39

Conformal Prediction (ICP) e Mondrian Conformal Prediction. No caso do Conformalized
Quantile Regression (CQR), os modelos quantilicos forneceram inicialmente limites inferiores
e superiores, que foram posteriormente ajustados pela etapa de conformalizacado com base nos
residuos observados no conjunto de calibracdo. Em todos os casos, os quantis empiricos foram
estimados exclusivamente sobre o conjunto de calibracio, e os intervalos finais foram construidos
e avaliados sobre o conjunto de teste. Em seguida, as previsoes pontuais e os intervalos gerados
foram avaliados por métricas de acuricia, cobertura empirica e largura dos intervalos, todas
calculadas na escala original de milimetros apds reconversao das previsdes transformadas. Essa

etapa final do pipeline é resumida na Figura 14.

Figura 14 — Quantificacdo de incerteza e avaliacdo final
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Legenda: As previsdes pontuais foram transformadas em intervalos preditivos e avaliadas segundo
critérios de acurdcia, validade e informatividade. Etapa final do pipeline experimental, envolvendo a
aplicacdo dos métodos de Conformal Prediction e a avaliacdo comparativa das previsdes pontuais € dos
intervalos preditivos.

Em conjunto, esse pipeline articulou preparacao do conjunto de dados, construg¢do supervi-
sionada, modelagem preditiva e quantificagdo de incerteza em uma estrutura Unica e coerente,
permitindo comparar diferentes familias de modelos e diferentes estratégias conformes sob os

mesmos horizontes de previsao.

4.3.1 Reprodutibilidade

Para garantir a reprodutibilidade completa dos experimentos, registram-se aqui as condi¢des
necessdrias para reexecucdo. O ambiente utilizado foi Python 3.11.9 com semente aleatéria 42
fixada simultaneamente em NumPy, Python nativo e TensorFlow. Os dados podem ser obtidos

diretamente do portal publico do INMET para a estacdo de Brasilia, periodo de janeiro de 2016
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a setembro de 2025. Qualquer diferenca de hardware ou versio de biblioteca pode produzir
pequenas variacdes numéricas nos resultados, especialmente nos modelos neurais, devido a ndo

determinismo residual em operacdes de ponto flutuante em CPU mesmo com semente fixada.

4.4 METRICAS

A avaliacdo dos experimentos foi conduzida sob duas perspectivas complementares: o
desempenho das previsdes pontuais e a qualidade dos intervalos preditivos. Assim, buscou-se
analisar ndo apenas o quao proximas as previsoes ficaram dos valores observados, mas também
se os intervalos produzidos foram, ao mesmo tempo, confidveis e informativos.

Para avaliar as previsdes pontuais, foram utilizadas as métricas Mean Absolute Error (MAE),
Root Mean Squared Error (RMSE) e coeficiente de determinacdo (R?). O MAE mede o erro

absoluto médio entre os valores observados e previstos, sendo definido por

1< .
MAE = HZL%‘—M (18)
1=1

em que y; € R>( representa o valor observado de precipita¢do no instante ¢, 9, € > € a
previsao pontual correspondente produzida pelo modelo, e n € o niimero total de observagdes
avaliadas no conjunto de teste. Como essa métrica € expressa na unidade original do problema,
sua interpretacdo € direta, permitindo quantificar, em média, o desvio absoluto das previsdes em
milimetros de precipitacao.

O RMSE atribui maior penaliza¢do a erros de maior magnitude, sendo dado por

n

RMSE = % S i — ) (19)
i=1
em que y;, ¥; € n tém as mesmas definicdes da equacdo 18. Essa métrica € particularmente
relevante em séries pluviométricas, nas quais erros associados a eventos intensos tendem a ter
maior impacto pratico. Assim como o0 MAE, o RMSE € expresso na unidade original da varidvel
alvo.

O coeficiente de determinagdo R? € calculado por

Z?:l(yi - @z)Q
> i (v — 9)?

em que j = L+ 3" 4, representa a média dos valores observados no conjunto de teste. O
n =1

R?=1- (20)

R? varia tipicamente entre —oo e 1: valores préximos de 1 indicam que o modelo explica bem
a variabilidade da série; valores proximos de 0 indicam desempenho equivalente ao de uma
previsdo pela média; e valores negativos indicam que o modelo € pior do que simplesmente

prever ¢ para todas as observagoes.
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No caso dos intervalos preditivos gerados pelos métodos de Conformal Prediction, é ne-
cessario antes definir formalmente os pardmetros que governam sua construcdo. O nivel de
significAncia v € (0,1) controla o grau de conservadorismo do intervalo: quanto menor a,
maior a cobertura exigida e, consequentemente, mais largos tendem a ser os intervalos. O valor
complementar 1 — « € a cobertura nominal desejada, ou seja, a fracdo minima de observagdes do
conjunto de teste que se espera que o intervalo cubra. Neste trabalho, adotou-se o = 0,10, cor-
respondendo a uma cobertura nominal de 1 — o = 0,90, ou seja, espera-se que aproximadamente
90% das observagoes reais pertengam aos intervalos construidos.

A principal métrica de validade dos intervalos adotada foi a cobertura empirica (empirical
coverage), que mede a fracao de observagdes reais efetivamente contidas nos intervalos estimados,

sendo calculada por

1 n
Coverage = - Z I(y; € [L;,Uy]) (21)

i=1

em que L; € R>o e U; € R>( representam, respectivamente, os limites inferior e superior
do intervalo preditivo associado a observagdo ¢, com L; < U;, e I(-) é a func¢do indicadora,
que assume valor 1 quando a condic@o entre parénteses ¢ verdadeira e 0 caso contrdrio. A
cobertura empirica deve ser interpretada em relacio a cobertura nominal 1 — o = 0,90: valores
proximos a 0,90 indicam intervalos bem calibrados; valores muito superiores indicam intervalos
excessivamente conservadores; e valores inferiores indicam subcalibragdo.

Entretanto, a cobertura isoladamente ndo € suficiente para avaliar a qualidade dos intervalos.
Um método pode alcancar alta cobertura apenas por gerar intervalos muito largos, o que reduz
sua utilidade prética. Por essa razdo, também foram analisadas a largura pontual e a largura

média dos intervalos. A largura pontual de cada intervalo é definida por

Wi =U; = L (22)

em que U; e L; t€m as mesmas definicdes da equacdo 21. A largura média ao longo do

conjunto de teste é entdo

1 &
== : 23
W HX;W (23)

utilizada neste trabalho como principal medida de informatividade dos intervalos. Em termos
praticos, quanto menor W, mais informativo é o intervalo, desde que a cobertura empirica
permaneca proxima do nivel nominal 1 — a.

Dessa forma, a andlise dos métodos conformes considerou conjuntamente dois critérios cen-
trais: validade, representada pela cobertura empirica proxima a 1 — o = 0,90, e informatividade,
representada pela menor largura média possivel dado esse nivel de cobertura. Essa combinagao

permite comparar ndo apenas qual modelo prevé melhor em média, mas também qual estratégia
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produz intervalos mais confidveis e mais tteis em um contexto de apoio a decisdo em previsao

pluviométrica.

4.5 RESULTADOS PARA O CURTO PRAZO

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos para o horizonte de curto prazo (/{ = 1). Como
o foco deste trabalho esta na qualidade dos intervalos conformes, a andlise desse horizonte foi
orientada principalmente por dois critérios: a proximidade da cobertura empirica em relagdo ao
nivel nominal de 0,90 e a largura média dos intervalos. A capacidade de acompanhar picos e
oscilagdes locais da série foi utilizada como critério qualitativo complementar, especialmente
quando duas ou mais combinagdes apresentaram desempenho quantitativo semelhante. Assim,
coberturas muito acima de 0,90 ndo foram tratadas automaticamente como superiores, pois

também podem refletir intervalos excessivamente conservadores.

Tabela 1 — Resultados obtidos para o horizonte de curto prazo (H = 1).

Modelo CP MAE | RMSE | R? | Coverage | Width
ICP 0,898 8,208
LSTM Mondrian | 2,984 | 7,820 | 0,088 0,925 8,568
CQR 0,925 11,191
ICP 0,777 14,950
RF Mondrian | 5,938 | 8,686 | -0,125 0,888 14,930
CQR 0,995 28,280
ICP 0,908 9,372
GRU Mondrian | 3,042 | 7,846 | 0,082 0,941 9,898
CQR 0,931 11,140
ICP 0,920 11,948
SARIMAX | Mondrian | 3,517 | 7,673 | 0,116 0,942 10,484
CQR 0,958 19,427

A Figura 15 resume a relagdo entre cobertura empirica e largura média dos intervalos
para H = 1. Nessa perspectiva, as combinacdes mais interessantes ndo sao necessariamente
aquelas com maior coverage, mas sim aquelas que permanecem préximas de 0,90 sem ampliar
excessivamente a largura dos intervalos. Sob esse critério, o LSTM com ICP se destaca por
combinar cobertura de 0,898, praticamente coincidente com o valor nominal, € a menor largura
média entre as combinac¢des competitivas, 8,208. O LSTM com Mondrian também apresenta
resultado bastante forte, com coverage de 0,925 e largura média de 8,568, enquanto a GRU com

ICP atinge coverage de 0,908 com largura de 9,372, mantendo-se igualmente proxima do alvo.
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Figura 15 — Cobertura empirica versus largura média dos intervalos no horizonte H = 1
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Legenda: Relagdo entre cobertura empirica e largura média dos intervalos no horizonte de curto prazo,
considerando todas as combinagdes entre modelos e métodos de Conformal Prediction.

Embora combina¢des como SARIMAX + Mondrian e SARIMAX + CQR tenham apresentado
coberturas mais altas, esse ganho veio acompanhado de maior afastamento em relagdo ao alvo
de 0,90 e, no caso do CQR, de intervalos substancialmente mais largos. Assim, quando se evita
interpretar conservadorismo excessivo como vantagem automadtica, o destaque quantitativo do
curto prazo passa a recair principalmente sobre combinacdes baseadas em LSTM.

Em particular, a combinag¢do LSTM + ICP se sobressai nesse horizonte por reunir cobertura
praticamente coincidente com o nivel nominal e a menor largura média entre as combinagdes
mais competitivas. Esse resultado indica que, no curto prazo, uma estratégia conforme mais
simples pode ser suficiente para produzir intervalos bastante eficientes quando associada a um
modelo base capaz de representar adequadamente a dinamica recente da série. Ao mesmo tempo,
outras combinacdes com LSTM, como LSTM + Mondrian e LSTM + CQR, também permanecem
relevantes, embora privilegiem compromissos ligeiramente diferentes entre cobertura, largura e
sensibilidade local.

Como caso representativo de bom desempenho nesse horizonte, a Figura 16 apresenta a
combinacao entre LSTM e ICP. Essa escolha se justifica ndo apenas pela cobertura muito proxima
do nivel nominal, mas também pela largura reduzida dos intervalos e pela boa aderéncia visual a

dindmica geral da série.



44

Figura 16 — Resultado representativo do LSTM com ICP no horizonte H = 1
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Legenda: Exemplo representativo de resultado no horizonte de curto prazo, destacando a combinagdo
entre LSTM e ICP, que apresentou cobertura muito préxima do nivel nominal com baixa largura média
dos intervalos e boa aderéncia visual a série.

Por outro lado, a inspecao visual dos gréificos sugere que o LSTM com CQR tende, em vérios
trechos, a acompanhar melhor os picos e oscilacdes locais da série. Esse comportamento ndo o
torna automaticamente o melhor método do horizonte, ja que seus intervalos sao mais largos,
mas o torna uma referéncia qualitativa importante quando se deseja observar maior sensibilidade
a extremos. Essa leitura também € compativel com a discussdo apresentada no Capitulo 2 sobre
0 CQR, cuja estrutura busca produzir intervalos mais adaptativos a incerteza condicional.

Além disso, ainda que ndo tenha sido realizada uma avaliacdo formal separada por regime
seco e chuvoso, a boa consisténcia do Mondrian e do LSTM em parte dos resultados sugere
comportamento compativel com a presenca de diferentes regimes de variabilidade na série. Em
termos pontuais, LSTM, GRU e SARIMAX apresentaram MAE e RMSE bem inferiores aos do
Random Forest, além de valores positivos de 22, enquanto o Random Forest obteve R? negativo.
Como essas métricas dependem do modelo base, e ndo do método conforme em si, elas reforcam
que arquiteturas temporalmente mais adequadas tendem a oferecer uma base mais favoravel

também para a construcdo dos intervalos preditivos.

4.6 RESULTADOS PARA O MEDIO PRAZO

A Tabela 2 retne os resultados obtidos para o horizonte de médio prazo (H = 7). Assim
como no curto prazo, a anélise foi orientada principalmente pela proximidade da cobertura em
relacdo a 0,90 e pela largura média dos intervalos, utilizando a representacido de picos como
critério qualitativo complementar. Nesse horizonte, o quadro é menos concentrado em uma unica

combinacio, ja que diferentes alternativas apresentaram desempenho bastante proximo.



Tabela 2 — Resultados obtidos para o horizonte de médio prazo (H = 7).

Modelo CP MAE | RMSE | R? | Coverage | Width
ICP 0,908 10,027
LST™M Mondrian | 3,091 | 8,029 | 0,032 0,934 9,769
CQR 0,925 11,405
ICP 0,784 14,641
RF Mondrian | 5,686 | 9,084 | -0,239 0,854 13,917
CQR 0,989 24,490
ICP 0,906 | 9,750
GRU Mondrian | 3,167 | 7,958 | 0,049 0,931 10,785
CQR 0,914 12,383
ICP 0,914 10,883
SARIMAX | Mondrian | 3,454 | 7,721 | 0,105 0,941 9,786
CQR 0,956 19,570

45

A Figura 17 mostra que trés combinagdes concentram os resultados mais competitivos nesse
horizonte: GRU + ICP, LSTM + Mondrian e SARIMAX + Mondrian. Entre elas, o GRU com

ICP apresenta a combinag@o quantitativamente mais eficiente entre proximidade ao alvo e menor

largura média, com coverage de 0,906 e width de 9,750. O LSTM com Mondrian aparece logo

em seguida, com coverage de 0,934 e width de 9,769, enquanto o SARIMAX com Mondrian

registra coverage de 0,941 e width de 9,786. As diferencas entre essas duas tltimas combinacdes

sdo pequenas, € ambas permanecem competitivas do ponto de vista intervalar.

Figura 17 — Cobertura empirica versus largura média dos intervalos no horizonte H = 7
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Legenda: Relagdo entre cobertura empirica e largura média dos intervalos no horizonte de médio prazo,
considerando todas as combinagdes entre modelos e métodos de Conformal Prediction.
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Nesse caso, a escolha entre as combinac¢des mais proximas depende mais claramente do
critério qualitativo complementar, isto €, da capacidade de acompanhar picos e oscilagdes locais
da série. Sob esse aspecto, o LSTM com CQR e, em menor grau, o LSTM com Mondrian tendem
a apresentar maior aderéncia visual a dindmica local. Assim, embora o0 GRU + ICP tenha uma
vantagem quantitativa ligeira em termos de coverage préximo ao alvo e menor largura, o LSTM
com Mondrian permanece como alternativa particularmente forte quando se considera também a
representacdo visual dos extremos.

Essa leitura é compativel com a discussdo teérica do Capitulo 2. Por um lado, o bom desem-
penho do GRU + ICP mostra que uma estratégia global simples ainda pode ser bastante eficiente
quando combinada a um modelo base competitivo. Por outro, o desempenho consistente do Mon-
drian e a boa resposta visual do LSTM em trechos mais irregulares sugerem um comportamento
compativel com a existéncia de diferentes regimes de variabilidade ao longo da série, ainda que
essa hipétese ndo tenha sido testada formalmente por uma andlise separada de periodos secos e
chuvosos.

Por essa razdo, a Figura 18 apresenta o LSTM com Mondrian como caso representativo
de bom resultado no horizonte intermedidrio. A escolha dessa combinacdo ndo decorre de
superioridade isolada em todas as métricas, mas do fato de ela reunir desempenho intervalar

competitivo e um comportamento visual convincente na representacdo dos picos.

Figura 18 — Resultado representativo do LSTM com Mondrian no horizonte H =7
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Legenda: Exemplo representativo de resultado no horizonte de médio prazo, destacando a combinagdo
entre LSTM e Mondrian Conformal Prediction, que apresentou bom equilibrio entre cobertura, largura
dos intervalos e representacdo visual dos picos.

As métricas pontuais continuam consistentes com essa leitura. LSTM, GRU e SARIMAX
mantiveram erros bem inferiores aos do Random Forest, além de R? positivo, o que reforca a

importancia do modelo base para a utilidade final dos intervalos conformes.
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4.7 RESULTADOS PARA O LONGO PRAZO

A Tabela 3 apresenta os resultados para o horizonte de longo prazo (H = 30). Nesse cendrio,
a andlise passa a favorecer de forma mais clara o Mondrian, especialmente nas combinagdes com
SARIMAX e GRU. Ainda assim, o mesmo critério foi mantido: prioridade para coverage préximo

de 0,90, largura média reduzida e, de forma complementar, boa representacdo dos picos.

Tabela 3 — Resultados obtidos para o horizonte de longo prazo (H = 30).

Modelo CP MAE | RMSE | R? | Coverage | Width
ICP 0,923 10,430
LSTM Mondrian | 3,139 | 7,723 | 0,031 0,948 10,672
CQR 0,923 13,134
ICP 0,791 14,095
RF Mondrian | 5,347 | 8,610 | -0,205 0,882 14,012
CQR 0,991 23,686
ICP 0,923 10,494
GRU Mondrian | 2,994 | 7,678 | 0,042 0,949 10,954
CQR 0,948 11,846
ICpP 0,922 10,542
SARIMAX | Mondrian | 3,216 | 7,737 | 0,101 0,937 9,518
CQR 0,959 19,794

Na Figura 19, a combinagdo SARIMAX + Mondrian assume posi¢do particularmente forte:
coverage de 0,937, suficientemente proximo do alvo, e a menor largura média do horizonte
entre os métodos competitivos, 9,518. LSTM + ICP, GRU + ICP e GRU + Mondrian também

apresentam resultados s6lidos, mas com larguras ligeiramente superiores.
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Figura 19 — Cobertura empirica versus largura média dos intervalos no horizonte H = 30
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Legenda: Relagdo entre cobertura empirica e largura média dos intervalos no horizonte de longo prazo,
considerando todas as combinagdes entre modelos e métodos de Conformal Prediction.

Ao mesmo tempo, o horizonte longo traz um resultado adicional importante: o modelo base
GRU passa a apresentar o melhor desempenho pontual em MAE e RMSE. Entre os métodos
conformes aplicados a esse modelo, a combinacdo com Mondrian produz coverage de 0,949
com largura ainda moderada. Por esse motivo, a Figura 20 foi mantida como caso representativo.
Embora SARIMAX + Mondrian tenha sido a combinacdo mais eficiente em termos estritamente
intervalares, a escolha da GRU + Mondrian como figura representativa permite ilustrar melhor
uma situacao em que desempenho pontual competitivo e qualidade intervalar aparecem de forma

conjunta.
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Figura 20 — Resultado representativo da GRU com Mondrian no horizonte H = 30
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Legenda: Exemplo representativo do comportamento da GRU combinada com Mondrian Conformal
Prediction no longo prazo, destacando uma solucio equilibrada entre cobertura adequada, largura
moderada e boa qualidade preditiva.

A observagdo qualitativa sobre os picos permanece valida também nesse horizonte. Em
alguns trechos, o LSTM com CQR ainda parece mais responsivo aos extremos. No entanto, como
seus intervalos continuam mais largos, ele ndo se impde como melhor combinag¢do global do
horizonte. No longo prazo, portanto, os resultados favorecem de forma mais clara o SARIMAX +
Mondrian em termos de eficiéncia intervalar, com a GRU + Mondrian surgindo como alternativa
particularmente forte quando também se considera o desempenho pontual do modelo base.

Esse resultado também ajuda a qualificar a discussdo tedrica do Capitulo 2. Embora o
SARIMAX seja um modelo linear e classico, seu bom desempenho mostra que maior comple-
xidade ndo implica, necessariamente, superioridade sistemdatica. Em uma série com estrutura
temporal e sazonal ainda relevante, um benchmark estatistico bem especificado pode permanecer
competitivo, inclusive quando combinado a uma estratégia conforme adequada. Ao mesmo
tempo, o desempenho do Mondrian continua compativel com a hipétese de que calibracdes mais

segmentadas podem ser vantajosas em séries com regimes distintos de variabilidade.

4.8 DISCUSSAO

A interpretacao dos resultados deste trabalho precisa partir de uma caracteristica central do
problema estudado: a previsao pluviométrica €, por natureza, uma tarefa dificil, e essa dificuldade
cresce a medida que o horizonte de previsao se afasta do instante presente. Diferentemente de
séries mais regulares, a precipitacdo didria apresenta alta variabilidade temporal, forte intermitén-
cia, grande frequéncia de valores nulos e ocorréncia esporddica de eventos intensos. Em termos
préticos, isso significa que o sistema a ser previsto combina longos periodos de baixa atividade
com mudangas abruptas de comportamento, o que torna desafiadora tanto a estimacado pontual

quanto a construcao de intervalos preditivos informativos.
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Essa dificuldade estrutural ajuda a contextualizar os resultados obtidos. Mesmo as com-
binacdes que se mostraram mais competitivas ndo produziram um cendrio de desempenho
uniformemente alto em todos os horizontes. Em outras palavras, os resultados ndo devem ser
lidos apenas como um ranking entre modelos e métodos conformes, mas também como expressao
dos limites impostos por um fendmeno naturalmente incerto. Esse ponto se torna ainda mais
importante nos horizontes mais distantes, nos quais a incerteza acumulada sobre a evolugdo
futura da série passa a ser maior. A medida que o horizonte aumenta, torna-se mais dificil
preservar simultaneamente boa acuricia pontual, cobertura préxima ao nivel nominal e intervalos
estreitos. Por isso, em vez de buscar um método “6timo” em sentido absoluto, a andlise precisou
se concentrar no tipo de compromisso que cada combinacao conseguiu estabelecer entre essas
dimensoes.

E justamente nesse contexto que a avaliacio dos métodos de Conformal Prediction precisou
ser ampliada. Em uma leitura mais tradicional, a qualidade intervalar poderia ser julgada
principalmente pela cobertura empirica e pela largura média dos intervalos. No entanto, ao longo
da andlise, tornou-se claro que essa abordagem era insuficiente para descrever adequadamente
o comportamento dos métodos diante de uma série tdo irregular. Por essa razdo, a discussao
passou a considerar ndo apenas a proximidade da cobertura em relacido ao nivel nominal de 0,90
e a largura dos intervalos, mas também a capacidade de acompanhar picos, oscilacdes locais e o
comportamento da série em diferentes regimes, especialmente em periodos secos € molhados.

Essa mudanca de critério foi importante porque evitou uma interpretacio excessivamente sim-
plificada dos resultados. Em vdrios casos, coberturas muito acima de 0,90 estiveram associadas
a intervalos demasiadamente largos, isto €, a solucdes mais conservadoras, porém menos uteis
do ponto de vista pratico. Em um problema ja marcado por alta incerteza, ampliar demais os
intervalos pode até preservar a cobertura, mas ao custo de reduzir fortemente a informatividade
da previsdo. Assim, a qualidade do método conforme passou a ser interpretada de forma mais
exigente: ndo basta cobrir mais; € preciso cobrir de forma préxima ao alvo, sem perda excessiva
de nitidez e, idealmente, com sensibilidade a dindmica real da série.

Sob essa perspectiva, os resultados sugerem que nao existe um unico método de Conformal
Prediction superior em todos os sentidos. O Mondrian permaneceu muito competitivo quando a
andlise se concentrou naquilo que pode ser chamado de qualidade intervalar agregada, isto é, no
equilibrio global entre cobertura adequada e larguras moderadas ao longo do conjunto de teste.
Em especial, suas combinacdes com SARIMAX e, em alguns cendrios, com GRU, mostraram
desempenho bastante consistente, sobretudo nos horizontes de médio e longo prazo. Esse
comportamento € particularmente relevante em um contexto no qual previsdes mais distantes
tendem naturalmente a exigir intervalos mais amplos; mesmo assim, o0 Mondrian conseguiu, em
vdrias situagdes, preservar um equilibrio razodvel entre validade e informatividade.

Entretanto, essa ndo foi a tinica dimensao relevante observada nos experimentos. Quando
a andlise incorporou critérios mais finos, como a capacidade de responder a picos, oscilagdes

abruptas e transi¢coes entre diferentes regimes de variabilidade, o papel do COR passou a ganhar
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maior destaque. Em vdrios trechos, especialmente na combinagdo com LSTM, o CQOR apresentou
comportamento visual mais aderente a dindmica local da série, acompanhando melhor extremos
e variacOes rapidas. Esse resultado faz sentido em um problema como o da precipitagao, em que
parte da dificuldade estd justamente na ocorréncia irregular de eventos intensos. Nesses casos,
um método que se mostre mais adaptativo localmente pode se tornar particularmente valioso,
mesmo quando ndo apresenta a menor largura média em termos globais.

Dessa forma, os resultados apontam para a existéncia de pelo menos duas no¢des comple-
mentares de qualidade do Conformal Prediction. A primeira corresponde a qualidade intervalar
cldssica ou agregada, centrada na relacao entre cobertura proxima ao nivel nominal e largura
reduzida. A segunda pode ser entendida como uma qualidade intervalar adaptativa, mais
relacionada a capacidade de o método responder a variabilidade local da série, acompanhar picos
e representar de forma mais convincente mudancas entre periodos secos e chuvosos. No presente
estudo, a primeira dimensao favoreceu com frequéncia o Mondrian, enquanto a segunda atribuiu
maior relevancia ao CQR, principalmente quando combinado ao LSTM.

Essa distin¢do ajuda a interpretar de forma mais fiel o comportamento observado nos dife-
rentes horizontes. No curto prazo, em que parte da estrutura recente da série ainda estd mais
préxima do instante de previsdo, combinagdes com LSTM mostraram-se particularmente fortes,
com destaque especial para a combinagdo LSTM + ICP, que constitui o resultado mais relevante
deste trabalho e merece discussdo aprofundada.

Uma primeira hipdtese para explicar essa superioridade estd relacionada a arquitetura da
célula de memoria do LSTM. A presenca de portas de controle explicitas, em especial a porta de
esquecimento, permite que o modelo selecione de forma adaptativa quais informacdes passadas
sao relevantes para cada instante de previsao (Hochreiter; Schmidhuber, 1997). Em uma série
pluviométrica com forte intermiténcia, essa capacidade de reter seletivamente padrdes recentes
¢ particularmente vantajosa no curto prazo, horizonte em que a estrutura local da série ainda
carrega informacao preditiva relevante e em que a proximidade temporal entre treino e teste
favorece a generalizagdo do modelo. Diferentemente da GRU, cuja estrutura mais compacta
reduz o nimero de parametros mas também limita a granularidade do controle sobre o fluxo de
informacao, o LSTM parece conseguir representar com mais fidelidade as transi¢cdes abruptas
entre periodos secos e chuvosos que caracterizam a série de Brasilia (Greff et al., 2017).

Uma segunda hipétese diz respeito a interagdo entre o modelo base e o método conforme.
O ICP, por ser uma estratégia global baseada em um tnico quantil empirico dos residuos
de calibracdo, tende a produzir intervalos mais estreitos quando o modelo base ja apresenta
residuos com baixa dispersado e distribui¢ao relativamente homogénea (Angelopoulos; Bates,
2021). Nesse sentido, a combinacdo entre um preditor base com boa acurécia pontual € uma
estratégia conforme simples pode ser mais eficiente do que combinar um método conforme
mais complexo a um modelo base menos preciso. Quando o LSTM ja captura bem a estrutura
da série, a etapa de calibracao conforme precisa corrigir menos, o que se traduz em intervalos

mais estreitos e, portanto, mais informativos. Esse raciocinio também ajuda a explicar por que
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0 Mondrian e o COR, apesar de introduzirem maior sofisticacdo na calibra¢cdo, ndo superaram
o ICP no curto prazo quando combinados ao LSTM: a complexidade adicional do método
conforme ndo compensou o que ja havia sido capturado pelo modelo base. Em termos praticos,
esse resultado sugere que, em problemas de previsao pluviométrica de curto prazo, investir na
qualidade do preditor base pode ser tdao ou mais importante do que escolher uma estratégia
conforme sofisticada (Angelopoulos; Bates, 2021). O CQR apareceu, ainda assim, como
alternativa qualitativamente relevante pela melhor sensibilidade aos extremos, mesmo quando
ndo apresentava a menor largura média. No médio prazo, o cendrio se tornou mais equilibrado,
com diferentes combinacdes competitivas a depender do peso atribuido aos critérios quantitativos
e qualitativos. Ja no longo prazo, a dificuldade do problema se torna ainda mais evidente:
o aumento da incerteza futura favorece métodos que consigam preservar maior estabilidade
intervalar, o que ajuda a explicar por que o Mondrian, especialmente com SARIMAX, voltou a
apresentar vantagem mais clara em termos de efici€ncia intervalar global, sem que isso anulasse
arelevancia do COR em critérios de adaptatividade.

Os resultados também podem ser interpretados a luz da discussdo do Capitulo 2 sobre
heterocedasticidade e presenca de regimes distintos na série. A alternincia entre periodos
secos e chuvosos tende a produzir mudangas na dispersao dos erros ao longo do tempo, o que
torna limitada uma avaliacdo baseada apenas em um tnico padrdo global de comportamento.
Ainda que este trabalho ndo tenha realizado uma anélise formal separando explicitamente esses
regimes, a diferenca de comportamento entre Mondrian e CQR parece compativel com essa
estrutura: o primeiro se mostrou forte na calibracio intervalar globalmente equilibrada, enquanto
o segundo apresentou maior sensibilidade a variagdes locais da incerteza. Em um problema cuja
dificuldade decorre justamente da coexisténcia entre regularidade sazonal e eventos irregulares,
essa diferenca entre os métodos se torna ainda mais significativa.

As métricas pontuais ajudam a sustentar essa leitura, ainda que ndo constituam o foco
principal do trabalho. LSTM, GRU e SARIMAX apresentaram, de forma consistente, MAE e
RMSE inferiores aos do Random Forest, além de R? positivo, enquanto o Random Forest obteve
R? negativo em todos os horizontes. Esse resultado merece atengio especifica: ele indica que o
modelo performou pior do que uma previsdo ingénua baseada na média dos valores observados, o
que € particularmente expressivo em séries com alta frequéncia de zeros e eventos esporadicos de
precipitacdo intensa. Uma hipétese plausivel € que a representacdo tabular das janelas temporais,
na qual a estrutura sequencial € achatada em um vetor unidimensional, compromete a capacidade
do modelo de capturar dependéncias temporais de longo alcance presentes na série. Além disso,
0 Random Forest ndo possui mecanismo interno para modelar a ordem temporal das observacoes,
o que pode limitar sua expressividade diante de fendmenos com forte sazonalidade e dinamica
ndo estaciondria como a precipitacao didria (Bontempi; Taieb; Borgne, 2013). Nesse sentido,
os resultados reforcam que a escolha da arquitetura preditiva tem impacto direto ndo apenas na
acurécia pontual, mas também na qualidade final dos intervalos conformes gerados a partir dela,

uma vez que um preditor base fraco tende a comprometer toda a cadeia de calibracdo conforme
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subsequente.

O bom desempenho do SARIMAX em parte dos experimentos também merece atengao.
Embora o Capitulo 2 tenha discutido suas limitacdes diante de relacdes fortemente ndo lineares,
os resultados mostraram que um modelo estatistico cldssico ainda pode ser bastante competitivo
quando a série preserva estrutura temporal e sazonal relevante. Em especial nos horizontes mais
distantes, em que a previsibilidade local se enfraquece e a incerteza cresce, a capacidade de
capturar componentes estruturais mais estaveis da série pode continuar sendo vantajosa. Ao
mesmo tempo, o destaque qualitativo do LSTM com CQR mostra que modelos mais flexiveis
podem se tornar particularmente relevantes quando a avaliacdo valoriza a resposta a extremos € a
adaptatividade local dos intervalos.

Em sintese, a principal conclusdo desta secdo ndo € a existéncia de um tnico método
conforme superior em todos os critérios, mas sim a constatacdo de que a propria dificuldade da
previsao pluviométrica exige uma leitura mais cuidadosa da qualidade intervalar. O resultado
mais relevante do trabalho, a combinac¢ido LSTM + ICP no horizonte de curto prazo, ilustra que
um preditor base de alta qualidade combinado a uma estratégia conforme simples pode superar
alternativas mais sofisticadas, desde que o modelo base ja capture bem a estrutura temporal
da série. Em horizontes mais distantes, em que a previsibilidade se deteriora, o Mondrian se
mostrou a estratégia mais consistente em termos de equilibrio entre cobertura e largura dos
intervalos, enquanto o COR ganhou relevancia nos critérios de adaptatividade local. Assim, a
contribui¢do mais importante dos resultados nao estd em apontar um tnico vencedor absoluto,
mas em mostrar que a avaliacdo de métodos de Conformal Prediction para precipitacdo precisa
levar em conta, de forma explicita, a complexidade do fendmeno, a qualidade do preditor base e
a deterioracao natural da previsibilidade em horizontes mais distantes.

Cabe registrar, ainda, uma limitacio do desenho experimental adotado. Embora a comparacgao
realizada tenha permitido identificar tendéncias relevantes entre modelos base e estratégias de
Conformal Prediction, o setup nao foi completamente homogéneo entre todas as arquiteturas.
Em particular, houve diferencas em escolhas como funcdo de perda, fungdo de ativacido na
camada de saida e pré-processamento da varidvel alvo, além de transformacdes aplicadas apenas
a parte dos modelos. Essas diferencas ndo invalidam os resultados obtidos, mas indicam que
comparagdes ainda mais rigorosas poderiam ser conduzidas em estudos futuros a partir de um
protocolo experimental mais uniforme, controlando de forma sistemdtica aspectos como perdas,

ativagoes, regularizacdes e transformacgdes de entrada e saida.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho investigou a aplicacdo de métodos de Conformal Prediction na constru¢ao
de intervalos preditivos para previsao pluviométrica didria, considerando diferentes horizontes
de previsao e diferentes familias de modelos base. O problema estudado € particularmente
relevante devido a natureza irregular, sazonal e altamente incerta da precipitacdo, em que a
simples obten¢do de previsdes pontuais nio € suficiente para apoiar decisdes de forma confidvel.
Além disso, a propria dificuldade de prever eventos pluviométricos aumenta a medida que o
horizonte de previsdo se afasta do instante presente, o que torna especialmente desafiadora a
obtengdo simultanea de boa acuridcia pontual, cobertura adequada e intervalos informativos.
Nesse contexto, a proposta central do estudo foi comparar o comportamento de trés estratégias
de Conformal Prediction, ICP, Mondrian Conformal Prediction e CQR, quando combinadas
com quatro modelos de previsdo distintos: SARIMAX, Random Forest, LSTM e GRU.

Os experimentos foram conduzidos com base em uma série temporal real de precipitacao
da estacdo de Brasilia, disponibilizada pelo INMET, apds pré-processamento e transformacao
em problema supervisionado. A andlise foi realizada para os horizontes H = 1, H = 7
e H = 30, avaliando tanto métricas pontuais quanto métricas associadas a qualidade dos
intervalos preditivos. De forma geral, os resultados mostraram que LSTM, GRU e SARIMAX
apresentaram desempenho superior ao Random Forest, tanto em previsao pontual quanto na
construcdo dos intervalos conformes. Ao mesmo tempo, os resultados também evidenciaram
que, em um problema tao incerto quanto a previsao pluviométrica, especialmente em horizontes
mais distantes, nenhum método se impde de forma absoluta em todos os critérios.

Uma das principais conclusdes do trabalho € que a avaliagdo da qualidade de métodos con-
formes depende diretamente do critério adotado. Quando a andlise se concentra no equilibrio
cldssico entre cobertura empirica préxima ao nivel nominal e largura moderada dos intervalos,
0 Mondrian Conformal Prediction se mostrou uma estratégia bastante consistente no conjunto
dos experimentos, com destaque para combinacdes como SARIMAX + Mondrian e, em alguns
cenérios, GRU + Mondrian. Por outro lado, quando a avaliacdo incorpora critérios mais refinados,
como a capacidade de acompanhar picos, oscilacdes locais e mudangas entre regimes de variabi-
lidade, o Conformalized Quantile Regression passa a ganhar maior relevancia, especialmente
na combinac¢do com LSTM. Em varios trechos, essa combinacao apresentou maior aderéncia
visual a dinamica local da série, ainda que nem sempre produzisse os intervalos mais estreitos
em termos globais.

Nesse sentido, o trabalho mostrou que hd uma distingao importante entre, pelo menos, duas
dimensdes da qualidade intervalar. A primeira pode ser entendida como qualidade intervalar
agregada, centrada no compromisso entre validade e informatividade ao longo de todo o conjunto
de teste. A segunda corresponde a uma qualidade intervalar adaptativa, mais relacionada a

capacidade do método de responder a variacdes locais da série, acompanhar extremos e refletir
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melhor a incerteza em diferentes regimes, como periodos secos e chuvosos. No presente estudo,
a primeira dimensdo favoreceu com maior frequéncia o Mondrian, enquanto a segunda atribuiu
maior protagonismo ao CQOR, principalmente quando combinado ao LSTM. Assim, a principal
contribuicdo dos resultados ndo estd em apontar um tnico vencedor absoluto, mas em mostrar
que diferentes métodos de Conformal Prediction favorecem aspectos distintos da qualidade
intervalar em previsao pluviométrica.

Entre as contribui¢des do trabalho, destaca-se a realizacdo de uma andlise comparativa
aplicada entre diferentes modelos base e diferentes estratégias conformes em um problema pluvi-
ométrico real, sob multiplos horizontes de previsdo. O estudo também evidenciou que a escolha
do método de Conformal Prediction ndo pode ser dissociada da escolha do modelo base, ja que a
qualidade da previsdao pontual influencia diretamente a utilidade final dos intervalos produzidos.
Além disso, os resultados reforcaram que a crescente dificuldade de prever precipitacdo em
horizontes mais longos deve ser incorporada a interpretacao dos experimentos: em vez de se
esperar desempenho elevado de forma uniforme, € mais realista analisar como cada combinagdo
lida com o aumento da incerteza e com a deteriorac@o natural da previsibilidade ao longo do
tempo.

O bom desempenho do SARIMAX em parte dos experimentos também merece destaque.
Embora se trate de um modelo estatistico cldssico e linear, seus resultados mostraram que
maior complexidade arquitetural ndo implica, necessariamente, melhor desempenho, sobretudo
quando a série ainda preserva estrutura temporal e sazonal relevante. Por outro lado, o papel
qualitativamente forte do LSTM com CQR mostra que modelos mais flexiveis podem se tornar
particularmente relevantes quando a andlise valoriza a adaptatividade local dos intervalos e a
representacdo de extremos. Dessa forma, os achados do trabalho apontam menos para uma
hierarquia rigida entre métodos e mais para uma relacao entre tipo de modelo, tipo de método
conforme e tipo de qualidade intervalar buscada.

Como limitacao, destaca-se que os experimentos foram conduzidos com dados de uma tnica
estacdo meteoroldgica e com um conjunto restrito de métodos conformes e arquiteturas preditivas,
o que naturalmente limita a generaliza¢do dos resultados para outros contextos climdticos e
operacionais. Além disso, o setup experimental ndo foi completamente homogéneo entre todos
os modelos, havendo diferencas em aspectos como funcdo de perda, funcdo de ativacdo e
transformagdes aplicadas a varidvel alvo, o que pode introduzir algum viés na comparagdo entre
arquiteturas. Embora isso ndo invalide os resultados obtidos, indica que estudos futuros podem
tornar essa comparagao mais rigorosa por meio de protocolos experimentais mais uniformes. Por
fim, embora a discussao tenha considerado a relevancia de regimes secos e chuvosos, nao foi
realizada uma avalia¢do formal separando explicitamente esses regimes, o que poderia aprofundar
a interpretacdo sobre o comportamento adaptativo dos métodos conformes.

Como perspectivas para trabalhos futuros, sugere-se ampliar a andlise para outras localidades
e séries pluviométricas com caracteristicas climéticas distintas, permitindo verificar a robustez

dos achados em cendrios mais diversos. Também seria interessante investigar outras variantes de
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Conformal Prediction voltadas a séries temporais, bem como explorar estratégias condicionais
ou adaptativas mais refinadas para lidar com regimes distintos de precipitacdo. Também seria
relevante adotar, em estudos futuros, protocolos experimentais mais homogé€neos entre arquitetu-
ras, controlando de forma mais sistemédtica escolhas como fungdes de perda, func¢des de ativagao,
regularizacdes e transformagdes de entrada e saida. Do ponto de vista da modelagem, futuras
pesquisas podem incorporar arquiteturas mais recentes, como modelos baseados em atengdo e
transformers, além de abordagens hibridas que combinem modelos estatisticos e neurais. Outra
direcdo promissora consiste em aprofundar a analise por regime hidrometeorolégico, avaliando
separadamente periodos secos, chuvosos e eventos extremos, 0 que permitiria examinar com
mais rigor a diferenca entre qualidade intervalar agregada e qualidade intervalar adaptativa. Por
fim, também se mostra relevante investigar ndo apenas a qualidade estatistica dos intervalos, mas
sua utilidade operacional em aplicacdes concretas de gestdo hidrica, monitoramento ambiental e
apoio a decisdo diante de eventos extremos. Uma dire¢ao conceitualmente relevante diz respeito
a propria hipétese de exchangeability e a forma como ela € violada em séries com sazonalidade
marcada. Em séries pluviométricas, observagdes pertencentes a0 mesmo regime climético, como
dois dias distintos dentro da esta¢do chuvosa, podem ser consideradas mais permutdveis entre si
do que observagdes de regimes opostos. Essa estrutura de quasi-exchangeability condicional ao
regime sugere que abordagens conformes segmentadas por estacdo ou por regime hidrometeo-
rolégico poderiam produzir intervalos com validade empirica mais robusta do que abordagens
globais, ao calibrar separadamente os escores de ndo conformidade dentro de cada regime.
Investigar essa hipétese formalmente, combinando segmentagdo sazonal com estratégias como o
Mondrian Conformal Prediction aplicado por regime em vez de por nivel de ¢, constitui uma

extensao natural e metodologicamente rica deste trabalho.
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