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Resumo

A temperatura da agua assume um papel primordial na preservacdo dos ecossistemas aquaticos,
representando um fator crucial para a sua vitalidade e equilibrio. O aumento da temperatura da d4gua
reduz a solubilidade do oxigénio, prejudicando os organismos aquaticos. Além disso, influencia
negativamente a taxa metabolica, afetando o crescimento, a reprodugdo, a ingestdo alimentar e,
consequentemente, a eficiéncia alimentar € o consumo de ragdo na aquicultura. Nos cenarios
aquaticos, como rios e reservatorios voltados ao consumo humano, essa elevagdao de temperatura
pode até ocasionar a proliferacio de organismos indesejados, tais como algas nocivas. Embora
dispositivos de medi¢do sejam ferramentas essenciais para monitorar a temperatura da agua,
existem certas restricdes que podem dificultar sua implementagao, como infraestrutura inadequada,
acesso a area remota e falha no sensor. Diante dessas limitacdes, ¢ importante explorar abordagens
alternativas para monitorar a temperatura da agua. Sensores virtuais baseados em modelos de
aprendizado de maquina, tém sido desenvolvidos como alternativa aos sensores fisicos que
apresentam defeitos ou falhas em diversas areas, inclusive no monitoramento da temperatura da
agua, como também qualidade do solo e do ar. Essa abordagem visa garantir que o monitoramento
nao seja interrompido. Este estudo examinou quatro modelos distintos - Regressao Linear, Modelo
Estocastico, arvores extremamente aleatorias e Rede Neural Perceptron Multicamada - para estimar
a temperatura de corpos de agua que requerem monitoramento continuo. A avaliacdo do
desempenho desses modelos foi realizada através de quatro métricas estatisticas: Erro Médio
Quadratico (MSE), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), Média Absoluta do Erro (MAE) e
Coeficiente de Determinagio (R?). A contribui¢do do trabalho incluiu a identificagdo do modelo
mais eficiente, com o Perceptron demonstrando uma acurédcia superior. Além disso, foram
desenvolvidas solugdes acessiveis. Para a aquicultura, foi implementada uma plataforma web de
monitoramento em tempo real, enquanto para o monitoramento dos recursos hidricos, foi criado um

mapa interativo que possibilita o acompanhamento da temperatura da 4gua em rios e reservatorios.

Palavras-chave: Aquicultura 4.0; Aprendizado de Maquina; Sensor Virtual; Modelos Estatisticos.



Abstract

Water temperature plays a key role in the preservation of aquatic ecosystems, representing a crucial
factor for their vitality and balance. Increasing water temperature reduces oxygen solubility,
harming aquatic organisms. Furthermore, it negatively influences the metabolic rate, affecting
growth, reproduction, food intake and, consequently, feed efficiency and feed consumption in
aquaculture. In aquatic scenarios, such as rivers and reservoirs intended for human consumption,
this increase in temperature can even cause the proliferation of unwanted organisms, such as
harmful algae. Although measuring devices are essential tools for monitoring water temperature,
there are certain restrictions that can hamper their implementation, such as inadequate
infrastructure, remote area access, and sensor failure. Given these limitations, it is important to
explore alternative approaches to monitoring water temperature. Virtual sensors based on machine
learning models have been developed as an alternative to physical sensors that present defects or
failures in several areas, including monitoring water temperature, as well as soil and air quality.
This approach aims to ensure that monitoring is not interrupted. This study examined four distinct
models — Linear Regression, Stochastic Model, extremely random trees, and Multilayer Perceptron
Neural Network — to estimate the temperature of bodies of water that require continuous monitoring.
The performance evaluation of these models was carried out using four statistical metrics: Mean
Square Error (MSE), Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE) and
Coefficient of Determination (R2). The contribution of the work included the identification of the
most efficient model, with Perceptron demonstrating superior accuracy. Furthermore, affordable
solutions were developed. For aquaculture, a real-time monitoring web platform was implemented,
while for monitoring water resources, an interactive map was created that makes it possible to

monitor water temperatures in rivers and reservoirs.

Keywords: Aquaculture 4.0; Machine Learning; Virtual Sensor; Statistical Models.
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1 INTRODUCAO

A pesquisa cientifica ¢ o resultado de um inquérito ou exame minucioso, conduzido com o
proposito de resolver um problema, empregando métodos cientificos (GERHARDT; SILVEIRA, 2009).
Este capitulo apresenta uma visao abrangente do estudo, destacando a justificativa e motivagao que
o embasam, 0s objetivos propostos, as contribuigdes esperadas, a metodologia de pesquisa adotada

e a estrutura do trabalho desenvolvido.



1.1 Visao Geral

A temperatura da dgua ¢ um dos fatores mais importante para os ambientes aquaticos e os
organismos que vivem nela. Os peixes sdo exotérmicos € dependem da temperatura dentro de sua
faixa de tolerancia (MCGRATH et al., 2017). A temperatura, além de influenciar o oxigénio
dissolvido na agua e a capacidade dos animais obterem oxigénio para sobreviver, afeta também o
metabolismo das espécies, consequentemente influenciando na reprodugdo, alimentacdo e no
crescimento.

Segundo Christ e Wenli (2014), a temperatura da 4gua ¢ uma medida da energia cinética da
agua e ¢ expressa em graus Fahrenheit (F) ou Celsius (C). A temperatura da agua varia de acordo
com a estacdo, a profundidade e, em alguns casos, a hora do dia, especialmente em corpos d'dgua
mais rasos e menos estaveis, a hora do dia pode ser um fator significativo na variagao da temperatura
da agua. Nos ambientes mais profundos a hora do dia tem uma influéncia minima. Além disso, as
condigdes climaticas, como a quantidade de luz solar, a intensidade dos ventos e a cobertura de
nuvens, tém influéncia significativa na temperatura da dgua. Outras varidveis meteorologicas que
exercem forte influéncia sdo a temperatura do ar, especialmente em corpos d'agua rasos, onde a
transferéncia de calor entre a 4gua e o ar ocorre mais rapidamente. A precipitagdo, como a chuva,
pode resfriar a superficie da d4gua. A umidade do ar também desempenha um papel, influenciando
a taxa de evaporacdo da agua e, consequentemente, sua temperatura. Além disso, a intensidade e
diregdo dos ventos sdo relevantes: ventos fortes podem causar mistura na agua, redistribuindo o
calor ao longo da coluna de 4gua. A presencga de vegetacdao ao redor de um corpo d'agua também
desempenha um papel, fornecendo sombra e reduzindo a exposi¢ao direta a luz solar. Outrossim,
as descargas de agua para consumo humano em reservatorios podem afetar a temperatura da agua.
De acordo com Quartieri (2019), a temperatura ¢ uma indicagao da agitacdo das moléculas de agua,
onde temperaturas mais altas correspondem a moléculas mais agitadas e temperaturas mais baixas
correspondem a moléculas menos agitadas.

A temperatura da dgua exerce um papel fundamental em multiplos aspectos dos ecossistemas
aquaticos e das atividades humanas relacionadas a agua, uma vez que estd intimamente ligada a
qualidade desse recurso natural. A temperatura da 4gua em corregos e rios € um atributo importante
da qualidade da 4gua e controla a satide dos ecossistemas de agua doce (MORRILL et al., 2005).
Essa relagdo tem um impacto significativo nos sistemas de abastecimento publico, influenciando

diretamente o uso dos recursos hidricos.



O aumento no aquecimento global tem causado mudancas climaticas que afetam diretamente
a temperatura da agua. Segundo Nobre (2011), por conta do acumulo de gases de efeito estufa de
origem antropica na atmosfera, o aquecimento global vem causando o aumento das temperaturas
do ar e dos oceanos. Esses impactos fazem com que seja necessario tomar medidas para proteger a
biodiversidade aquatica.

Uma das estratégias que podem ser adotadas ¢ monitorar a temperatura da agua continuamente
a fim de avaliar se as condi¢des estdo dentro dos limites adequados, uma vez que a temperatura
desempenha um papel critico na saude e no equilibrio dos ecossistemas aquaticos. A monitorizagao
de ecossistemas aquaticos desempenha um papel crucial na gestdo ambiental, uma vez que fornece
dados que contribuem para diagnosticar a qualidade dos corpos de d4gua em movimento (loticos) e
parados (Iénticos), permitindo identificar as principais causas dos impactos que levam a degradacao
dos recursos hidricos (BUZELLI; CUNHA, 2013).

Mudanga na temperatura da agua pode levar a um desequilibrio no ecossistema e
desenvolvimento das espécies, resultando em perda para muitas atividades relacionadas a criagao
de espécies aquaticas. Em vista disso, € importante monitorar a temperatura da dgua para garantir a
saude e identificar tendéncias ameagadoras para que seja possivel tomar decisdes para manter os
ecossistemas seguros para os seres vivos que dependem dela.

O monitoramento da temperatura da d4gua oferece aos gestores de recursos hidricos informagdes
essenciais para tomar decisOes embasadas, detectar eventos extremos, avaliar a saide do
ecossistema aquatico e planejar estratégias de adaptacdo as mudancas climaticas. Essa pratica
desempenha um papel fundamental na prote¢ao da biodiversidade aquatica e na gestao sustentavel
dos recursos hidricos.

Para as espécies cultivadas nos tanques de aquicultura, a temperatura ideal pode variar de
acordo com a espéciec e com as condi¢cdes ambientais. Segundo Lourenco et al. (1999), o
acompanhamento da temperatura da agua deve ser didrio devido a sua grande variagdo ao longo do
dia, com pelo menos trés leituras ao dia. Dessa forma os produtores devem manter a temperatura
dentro da faixa aceitavel para garantir o bem-estar dos animais e consequentemente uma melhor
qualidade para a produgdo das espécies.

A satde de uma espécie destinada a alimentacdo ¢ fundamental para assegurar a seguranca dos
consumidores. O monitoramento adequado da temperatura da 4gua permite garantir que as espécies

estejam recebendo as condic¢des ideais de crescimento e reprodugdo, resultando em uma produgao



mais eficiente, o que diminui os custos de producdo e consequentemente os precos finais para o
consumidor, possibilitando um maior acesso a proteina animal pela populagao.

Embora a aquicultura seja uma fonte importante de proteina animal para a alimentacao, existem
muitos desafios tecnoldgicos para serem superados e torna-la mais eficiente e rentavel. A falta de
tecnologia para controlar e monitorar os problemas da area torna dificil garantir condi¢des ideais.
Com isso, torna-se necessario investir em pesquisas para melhorar as producgdes de cultivo em
tanques ou ambientes controlados.

Diante dessa perspectiva, o presente trabalho de pesquisa busca fornecer uma solugdo
inteligente para a estimativa da temperatura da dgua. A era da tecnologia digital e da conectividade
global, juntamente com o avango da Internet das Coisas (IoT), tem ampliado a demanda por
desenvolvimentos tecnologicos que auxiliem os produtores e gestores de recursos hidricos. Essa
abordagem ¢ fundamental para garantir o éxito da Aquicultura 4.0 e o adequado gerenciamento dos

ecossistemas aquaticos.

1.2 Justificativa e Motivacao

A temperatura da dgua ¢ medida através de sensores de temperatura que normalmente sao
compostos por resisténcia, termistor ou termopar (LIMA, 2018). Esses dispositivos requerem a
aplicagdo de corrente elétrica para medir a resisténcia ou a tensao, o que implica na necessidade de
uma fonte de energia no local de medicdo. No entanto, héd situagdes em que pode dificultar a
medicdo direta da temperatura da 4gua por meio desses sensores, como em areas remotas ou em
casos de pequenos produtores que ndo possuem acesso a esses dispositivos. Solucdes de baixo custo
para monitorar a temperatura da 4agua através de sensores fisicos, torna essa tecnologia mais
acessivel e amplamente disponivel (GARBOSSA et al., 2021; PARRA et al., 2018). Apesar da
importancia dos sensores fisicos, ¢ importante reconhecer que eles podem falhar devido a vérios
fatores, como desgaste, calibracao inadequada ou interferéncias externas (THIYAGARAJAN et al.,
2018). Essas falhas podem resultar na interrup¢do da coleta de dados e na impossibilidade de
monitorar adequadamente a temperatura da agua. E nesse contexto que a pesquisa sobre
sensoriamento virtual se torna relevante. O objetivo ndo € substituir os sensores fisicos, mas sim
oferecer uma alternativa servindo como redundancia quando esses sensores se tornam inoperaveis
por falha em alguma parte do equipamento eletronico ou em 4reas onde eles ainda ndo estdo

instalados. Diante disso, € essencial buscar alternativas inovadoras para estimar a temperatura da



agua, especialmente em atividades como a aquicultura, que desempenha um papel significativo na
busca pela erradicagdo da fome.

Essa questdo assume uma relevancia ainda maior quando consideramos o papel crucial da
aquicultura no alcance do segundo Objetivo do Desenvolvimento Sustentavel - ODS 2 da Agenda
2030 da ONU (2015) ¢ a erradicacao da fome e a aquicultura pode desempenhar um papel crucial
na seguran¢a alimentar, fornecendo fontes de proteinas acessiveis e nutricionalmente adequadas
para a populagdo. A cadeia produtiva de peixes cultivados no Brasil tem aumentado a demanda nos
ultimos anos. De acordo com a Peixe BR, em 2022 o Brasil produziu 860.355 toneladas de peixes,
com receita de cerca de R$ 9 bilhdes, representando um aumento de 48,6% em relagdo ao ano de
2014 com produgao de 578.800 toneladas. Além disso, a piscicultura gera cerca de 3 milhdes de
empregos diretos e indiretos.

Ao estimar a temperatura da agua em locais de produg¢ao na aquicultura, ¢ possivel monitorar
e manter condi¢des ideais que variam de acordo com a espécie de peixe, mas geralmente estdo
dentro de uma faixa especifica para cada espécie, em regra, essas condi¢des inclui a qualidade da
agua em que o oxigénio ¢ afetado pela temperatura, impedir o stress térmico, peixes estressados
devido a variacdes na temperatura da dgua podem ser mais suscetiveis a doengas, pois o estresse
pode comprometer sua capacidade de lidar com infecc¢des e patogenos, além da eficiéncia alimentar
onde temperaturas Otimas facilitam a digestdo e a absor¢do de nutrientes. Em ambientes com
temperaturas elevadas, os peixes podem apresentar reducdo no apetite, resultando em desperdicio
de rac¢do e menor eficiéncia alimentar.

Além disso, 0 ODS 6 da Agenda 2030 consiste em alcangar o acesso universal e equitativo
a dgua para consumo humano, segura e acessivel para todas as pessoas. Uma maneira importante
de apoiar esse objetivo ¢ fornecer a estimativa da temperatura da 4gua para o monitoramento em
rios e reservatorios que nao possuem dispositivos de medigao. Isso pode ser uma ferramenta valiosa
para o gerenciamento dos recursos hidricos, uma vez que a temperatura da agua desempenha um
papel fundamental na satde dos ecossistemas aquaticos e na qualidade da agua destinada ao
consumo humano afetando diretamente a vida aquatica, o ciclo de nutrientes, a oxigenacao da dgua
e o controle da proliferacdo de organismos indesejaveis, como algas nocivas.

A estimacao da temperatura da agua para os rios e reservatorios, também pode ser realizada
através de imagens de satélites, no entanto, existem alguns desafios significativos como a correcao
atmosférica que pode distorcer as imagens capturadas pelos sensores Opticos dos satélites,

especialmente devido a absorc¢ao e dispersdo da luz (YANG et al., 2022).



O uso de modelos estatisticos para simular ou prever a temperatura da 4gua em riachos se
tornou uma ferramenta importante na area (BENYAHYA et al., 2007). Esses modelos podem
fornecer estimativas em locais diversos, viabilizando o monitoramento em areas onde a utilizagao
de sensores fisicos € desafiadora devido a varios fatores locais, como a falta de infraestrutura como
o dificil acesso a areas rurais, falta de eletricidade ou eletricidade limitada, conectividade de rede
de internet limitada e as dificuldades de manutencao. Esses modelos, podem ser treinados a partir
de grandes conjuntos de dados climaticos, que podem ser obtidos a partir de estagdes
meteorologicas que dispdem de dados acessivel na internet, como temperatura do ar, radia¢do solar
e umidade, intensidade e dire¢do do vento, cobertura de nuvem e precipitacao. Além de se apoiarem
em dados histéricos de medi¢des anteriores da temperatura da agua. A obtengdo de dados de
medicdo da temperatura da agua apresenta desafios significativos devido a necessidade de
dispositivos fisicos de medigao no local, que nao estdo facilmente acessiveis ao publico. Além disso,
lacunas nos dados podem surgir devido a falhas nos sensores. No entanto, uma vez que as variaveis
preditoras (meteorologicas) e as dependentes (temperatura da 4gua) sdo obtidas, torna-se possivel
estimar a temperatura da agua.

Os modelos estatisticos sdo uma representacao matematica de dados observados que ajudam
analistas e cientistas de dados a visualizar as relagdes e padrdes entre conjuntos de dados. Além
disso, fornecem uma base so6lida para prever e projetar dados para o futuro previsivel (JOSHI,
2021). Esses modelos possuem a capacidade de compreender padrdes complexos e relagdes nao
lineares nos dados, sendo capazes de se adaptar a varias variaveis independentes disponiveis, de
acordo com o problema especifico e o objetivo da estimativa. Essa abordagem também permite
aumentar a acurdcia da estimativa de maneira eficiente e rapida, além de oferecer melhoria continua
ao longo do tempo, ou seja, podem ser aprimorados e refinados a medida que mais dados se tornam
disponiveis, o que pode ser util quando se trata de estimar a temperatura da agua em tempo real,
permitindo uma resposta agil as mudangas nas condigdes ambientais.

Segundo Baltar (2000), por definicdo, uma pesquisa sO6 € necessaria quando houver uma
duavida a ser esclarecida. Se ndo existir diivida, ndo ¢ necessario haver pesquisa. O problema
constitui-se por uma divida que motiva e orienta a pesquisa. Nesse sentido, este trabalho € motivado
pela seguinte questdo de pesquisa: Qual o modelo estatistico de aprendizagem de maquina mais
apropriado para estimar a temperatura da agua em diferentes corpos de agua, utilizando uma

combinacdo de dados histéricos da dgua e dados meteoroldgicos? Aqui, a "duvida" referida ¢



precisamente essa questao de pesquisa, que busca esclarecimentos sobre a melhor abordagem para

a estimativa da temperatura da agua.

As variaveis meteorologicas exercem um impacto substancial na temperatura dos corpos

d'agua, destacando-se como um fator primordial para a escolha da temperatura da 4gua como objeto

de estudo nesta pesquisa. As mudancas climaticas, que afetam diretamente essas variaveis

meteorologicas, t€ém repercussoes significativas sobre a temperatura da dgua, influenciando, por sua

vez, a biodiversidade dos ecossistemas aquaticos, as areas de producao da aquicultura e os recursos

hidricos destinados ao uso da populagao.

1.3 Objetivos de Pesquisa

Objetivo Geral:

Avaliar modelos estatisticos de aprendizagem de maquina para estimar a
temperatura da 4gua em tanques de aquicultura, como também em outras areas como
rios e reservatorios, para ser utilizado como forma alternativa dos sensores fisicos
de medigdo, dando suporte ao produtor que ndo tiver acesso a estes dispositivos
como também aqueles que estdo em 4areas remotas, além de contribuir
significativamente para a gestdo dos reservatorios e rios, fornecendo informagdes

valiosas para tomadas de decisdo embasadas.

Objetivos Especificos:

Investigar diferentes modelos estatisticos de aprendizado de méaquina com dados
historicos de estagdes meteorologicas e da temperatura da agua;

Observar a correlacdo da temperatura da dgua e do ar e de outras varidveis
meteorologicas;

Treinar diferentes tipos de modelos estatisticos e avaliar os que tiveram melhor
desempenho nos testes de validacdes de estimagdo da temperatura da agua;
Comparar a acuracia dos resultados entre a estacdo meteoroldgica mais proxima do
tanque e as disponiveis na Internet;

Avaliar o desempenho dos modelos de aprendizado de maquinas para estimar a
temperatura da agua dos rios e reservatorios utilizando dados histéricos da

temperatura da agua e temperatura do ar; e



e Desenvolver e aplicar sensor virtual para monitorar e estimar a temperatura do
tanque, rios ou reservatorios de acordo com a regido e os dados meteoroldgicos em

tempo real.

1.4 Contribuicées Esperadas do Trabalho

As contribuigdes cientificas e técnicas esperadas para este trabalho sao:
Contribui¢des Cientificas:
e Demonstrar a eficacia dos modelos estatisticos na estimativa da temperatura da agua em

diferentes corpos d'dgua; e

e Desenvolvimento de uma abordagem inteligente para estimar a temperatura da agua de

forma continua e em tempo real por meio de modelos de aprendizado de maquina.

Contribuicao Técnica:

e Desenvolvimento de uma aplicagdo que torne possivel estimar a temperatura da dgua
dos tanques escavados de aquicultura, utilizando dados meteorologico de acordo com a
localizagdo; e

e Desenvolvimento de um aplicativo Web de suporte tecnoldgico por meio de um mapa
interativo que permite ao usudario obter a estimagdo da temperatura da dgua dos rios e

reservatorios de Pernambuco.

1.5 Método de Pesquisa

Para realizagdo de uma pesquisa faz-se necessario um método cientifico para direcionar e
garantir a confiabilidade do trabalho realizado. Santos (2012, p. 4), define o método cientifico como
um dispositivo ordenado, um conjunto de procedimentos sistematicos que o pesquisador emprega
para obter o conhecimento adequado do problema que se propoe resolver.

Buscando analisar o problema proposto, este trabalho sera fundamentado em uma estratégia
experimental, pois envolve a introducao de variaveis independentes para examinar o efeito sobre
uma variavel dependente. A natureza serd quantitativa, pois envolve coletas de dados quantitativos
que sdo analisados e utilizados nos testes de modelos estatisticos, além dos resultados que sdo
apresentados por meios de graficos ou tabelas, permitindo a avaliacdo de qual modelo algoritmo

teve um melhor desempenho. Além disso, essa pesquisa serd de carater exploratdrio pois se inicia



a partir de um mapeamento sistematico da literatura a fim de investigar um problema de pesquisa
que ainda ndo foi amplamente estudado.

Em relagdo aos procedimentos técnicos, esta pesquisa pode ser considerada como uma
pesquisa aplicada, experimentada no contexto da produ¢do de aquicultura, além da gestao hidrica
de rios e reservatorios.

Com base na delimitagdo dos objetivos que guiaram o presente estudo, foi viabilizada a
construcao de um fluxo de atividades, representado pela Figura 1. Esse fluxo delineia as etapas
requeridas para a concretizagao da abordagem proposta, com a finalidade de elaborar tecnologia de
sensoriamento virtual da temperatura da agua acessivel tanto para os produtores quanto para os
usuarios, a fim de fomentar o avango da aquicultura 4.0 e fornecer suporte a gestdo dos recursos
hidricos.

Figura 1. Atividades do trabalho de pesquisa

Comunicar os
resultados da
pesquisa

Coletar dados
das estagGes

Desenvolver

mapeamento Analisar e

sistematico da
~ literatura

Analisar as
tecnologias para
implementacéo dos
algoritmos de
aprendizagem de
maquina

Autor do Trabalho

Método de Pesquisa

Implementar

algoritmos de

aprendizagem
de maquina

meteoraldgicas [
Coletar dados
histéricos da

temperatura da
&gua em tangue

Coletar dados
histaricos dos
rios e

reservatarios

Treinar e avaliar
a acurécia dos

algoritmaos de
aprendizagem de
maquina

Desenvolver mapa
web interativo

para reservatorios
e rios

selecionar
algoritmo que
apresentou melhor
desempenho

Desenvolver
aplicativo de
software para

aquicultura

Parceiro

I

Aplicar sensoriamento
virtual da temperatura
da dgua para
reservatorios e rios

Aplicar
sensoriamento
virtual da
temperatura da agua
em solugdo de
Aquicultura 4.0

Fonte: Autor (2023).

1. Desenvolver Mapeamento Sistematico da Literatura — para identificagdo e analise
dos trabalhos correlatos, além de fornecer uma visdo abrangente das principais
tematicas, abordagens e lacunas existentes no campo de estudo em questao;

2. Analisar as tecnologias para implementac¢io dos algoritmos de aprendizagem de
maquina — para identifica¢do das tecnologias e métodos frequentemente utilizados por

outros pesquisadores para implementacao de algoritmos de aprendizagem de maquina;



10.

Implementar algoritmos de aprendizagem de maquina — desenvolvimento de
algoritmos utilizando diferentes modelos estatisticos para fins de predigdo ou estimacao
de temperatura da agua;

Coletar dados das estacdes meteorologicas — necessario para obter as variaveis
preditoras, serdo realizadas a coleta na estacdo mais proxima do tanque e as API
disponiveis na internet para a comparacao entre as diferentes estacdes meteoroldgicas;
Coletar dados histéricos em tanque — Os dados relacionados as varidveis dependentes
serdo adquiridos por meio dos sensores loT disponiveis em um tanque especifico para
fins de aquicultura, situado nas instalagdes da universidade;

Coletar dados historicos dos rios e reservatdrios — utilizar fontes confidveis de
informagdes, como bancos de dados especializados para adquirir dados historicos da
temperatura da agua e meteorologicos em rios e reservatorios;

Treinar e avaliar a acuracia dos algoritmos de aprendizagem de maquina — fazer
comparagdes e avaliagdes de desempenho dos algoritmos utilizados, bem como a
comparacao dos resultados obtidos nos testes de validagdo com os valores verdadeiros.
O objetivo ¢ identificar quais algoritmos, estacdes meteorologicas e varidveis
apresentaram um melhor desempenho na estimacao da temperatura da agua,;

Analisar e selecionar algoritmo que apresentou melhor desempenho - Através da
avaliacdo de métricas estatisticas, identificar o algoritmo de aprendizagem de maquina
que demonstrou a maior acurdcia durante os testes de validagdo. Este algoritmo sera
escolhido para a implementagdo nos sensores virtuais, visando otimizar o
desenvolvimento e a precisao de estimacgao;

Desenvolver mapa web interativo para reservatorios e rios — a partir das informacdes
da temperatura da agua estimada em reservatorios e rios, desenvolver e apresentar mapa
interativo para apoiar a gestdo dos recursos hidricos, permitindo uma visualizagdo clara
e acessivel das condi¢des térmicas em diferentes corpos d'agua;

Desenvolver aplicativo de software para aquicultura — para suporte tecnoldgico a
solucdes destinadas ao monitoramento em tanques de aquicultura, utilizando o melhor
algoritmo de aprendizado de maquina treinado para estimar a temperatura da dgua nos

tanques;



11. Aplicar sensoriamento virtual da temperatura da agua em reservatorios e rios —
demonstrar o mapa web desenvolvido a equipe de organizagao estadual responsavel pela
gestao de recursos hidricos de reservatorios e rios;

12. Aplicar sensoriamento virtual da temperatura da 4gua em solucio de Aquicultura
4.0 — demonstrar o uso do aplicativo de software desenvolvido para startup com foco na
Aquicultura 4.0; e

13. Comunicar os resultados da pesquisa — a partir da escrita de artigos cientificos e da

dissertagdo de mestrado.

1.6 Estrutura do Trabalho

Além deste capitulo introdutério, o trabalho estd estruturado em mais cinco capitulos e
referéncias bibliograficas. O Capitulo 2 apresenta o resultado de um mapeamento sistematico da
literatura sobre os trabalhos relacionados aos modelos estatisticos utilizados para estimar a
temperatura da d4gua em diversos corpos de agua. O Capitulo 3 apresenta as abordagens e teorias
que fundamentaram o desenvolvimento do trabalho. O Capitulo 4 apresenta as contribuigdes
cientificas na utilizacdo dos modelos de aprendizado de maquina, os métodos e os resultados da
validacao na estimativa da temperatura da agua em tanques de aquicultura e nos rios e reservatorios.
O Capitulo 5 apresenta as interfaces tecnologicas dos sensores virtuais desenvolvidas para os
usuarios terem a estimativa da temperatura da 4gua com base nos dados meteorologicos em tempo
real, além das aplicacdes e contribui¢des tecnologicas para ser utilizadas pelos parceiros. O Capitulo
6 discorre sobre as consideragdes finais, limitagcdes descobertas e trabalhos futuros. Finalmente, sdo

apresentadas as referéncias de trabalhos citados ao longo do texto.



2  MAPEAMENTO SISTEMATICO DA LITERATURA

O objetivo de uma revisdo da literatura ¢ encontrar o maior nimero possivel de estudos
primarios relacionados a pergunta de pesquisa possivel usando uma imparcial estratégia de busca
(KITCHENHAM, 2007).

O Mapeamento Sistematico da Literatura (MSL) neste trabalho, ¢ apoiado pelas diretrizes e
etapas prescritas por Petersen et al. (2008). O principal objetivo de um estudo do tipo MSL ¢
fornecer uma visao geral de um assunto e identificar a quantidade e o tipo de pesquisa e os resultados

disponiveis nela. (PETERSEN et al., 2008).



2.1 Visao Geral

Neste capitulo, serdo apresentados os procedimentos e os resultados do mapeamento
sistematico da literatura realizado neste trabalho, cujo objetivo principal consistiu em obter uma
resposta a pergunta de pesquisa formulada. Além disso, o MSL serviu para identificar os principais
estudos relacionados a pesquisa em questdo, bem como identificar lacunas e oportunidades para
futuras pesquisas, tal como evidenciado por outros pesquisadores.

O MSL foi dirigido pelas seguintes etapas (PETERSEN et al., 2008): (1) Definicao das
Questoes de Pesquisa (Escopo da Pesquisa), para orientar a busca e a selecao dos estudos relevantes
identificando o tema e formulando perguntas especificas; (2) Realizar busca de estudos primarios,
para identificar as bases de dados relevantes e desenvolver uma estratégia de busca combinando
termos e palavras chaves; (3) Extragdo de Dados, para analisar e sintetizar as informagdes
relevantes encontradas nos estudos selecionados; (4) Anélise e sintese dos principais estudos, para
inclusdo e exclusao de artigos relevantes; (5) Resultados dos estudos, para uma analise qualitativa
dos principais resultados dos estudos incluidos, principais descobertas, tendéncias e padrdes que
surgem da analise comparativa; (6) Discussdo, para responder a questdo de pesquisa, discutir
implicacdo e indicar lacunas. Nas proximas subsecdes, serdo apresentados os passos detalhados e
executados no contexto deste trabalho.

O mapeamento sistematico da literatura descrito neste capitulo foi avaliado por especialistas
e aceito para publicagdo (SILVA, SOUZA e NOBREGA, 2023a) na revista de publicagio cientifica

multidisciplinary Research, Society and Development.

2.2 Definicao do Escopo do Mapeamento
Nesta etapa, foi elaborado um protocolo (Tabela 1) contendo as questdes de pesquisa ¢ as

estratégias que foram feitas nas buscas com o objetivo de iniciar o processo. O objetivo ¢ identificar
quais os estudos primarios mais relevantes que argumentam sobre como medir a temperatura da
agua por meio de dados estatisticos.

Tabela 1. Protocolo para o Mapeamento Sistematico da Literatura

Questio de Pesquisa: 1. Quais as abordagens utilizadas para estimar a temperatura da agua através de modelos
estatisticos? 2. Quais modelos estatisticos sdo mais utilizados e com melhores desempenhos?
Estratégia de Busca

Bases de Dados Cientificas Equipe Executora
IEEE Xplore Digital Library; Springer Link; 1. Estudante de pds-graduagio;
ScienceDirect; Scopus; Web of Science; Taylor & 2. Professor orientador;
FrancisOnline; researchgate; Emprapa Publicagdes. 3. Professor coorientador.




Anos de Publicacao 2003 a 2022
Keywords Palavras-chave
"water temperature", "statistical models temperature” , | "temperatura da agua", "temperatura dos modelos
“IOT”, “aquaculture water temperature *° water | estatisticos", "IOT", "temperatura da 4gua da
temperature estimation, “water temperature | aquacultura" estima¢do da temperatura da agua,
predictions” “water temperature Neural Networks “, | "previsdes datemperatura da agua" "temperatura da 4gua
“Water Temperature Forecasting” Redes Neurais", "Previsao da Temperatura da Agua"

Método de Execucdo da Busca

1) Pesquisar nas bases de dados através da string de busca (busca automatica);
2) Analisar os titulos e resumos dos Estudos Priméarios (EP) retornados nas buscas e selecionar  aqueles que
atendem os critérios de inclusdo e questdo de pesquisa;

3) Analisar os estudos que citam o estudo relacionado (backward snowballing);
4) Analisar o corpo do texto dos estudos selecionados e aplicar os critérios de qualidade para
identificar os aceitos e rejeitados no contexto do mapeamento sistematico da literatura.

Fonte: (SILVA, SOUZA ¢ NOBREGA, 2023a).
Uma das etapas mais importantes no escopo apresentado na Tabela 1 foi a formulagado da

questao de pesquisa, que proporcionou o ponto de partida para a estratégia de busca em diversas
bases e o desenvolvimento de palavras-chave. Assim, foi possivel planejar o método de busca a

ser executado.

2.3 Busca por Estudos Primarios
Nesta etapa, as buscas dos estudos foram executadas nas bases de pesquisas a fim de encontrar

estudos relacionados com as questdes de pesquisas. Os resultados trouxeram os estudos primarios
mais relevantes e que responderam as Questdes de pesquisa. O desenvolvimento da String de busca
(Tabela 2) consistiu na definigao de sentengas utilizando as palavras-chave nos idiomas portugués
e inglés alinhadas a questdo de pesquisa, concatenadas por meio dos conectores logicos OR e AND,
retornando 281 EP na execug¢do da String.

Tabela 2. String de Busca

"water temperature” AND "statistical "temperatura da agua" E "modelos
models" OR IOT AND aquaculture AND estatisticos" OU IOT E aquicultura E
estimation AND predictions AND Neural estimagado E previsoes E Redes Neurais OU

Networks OR Water Temperature Forecasting Previsdo da Temperatura da Agua

Fonte: (SILVA, SOUZA ¢ NOBREGA, 2023a).



Observa-se que a String de busca foi elaborada tanto em portugués quanto em inglés com o
objetivo de identificar estudos realizados por pesquisadores ndo somente no Brasil, mas em diversos

outros paises.

2.4 Extracio de Dados
Uma vez executado a busca dos estudos, iniciou-se o estagio da extracdo de dados para

selecionar os Estudos Primarios (EP) que foram retornados de acordo com as informacdes obtidas
nele. Além disso, foram utilizados os critérios de exclusdo: EP ndo apresenta argumentos
relacionados a medir a temperatura da agua através de calculos estatisticos; EP ndo apresenta
argumentos relacionados a medir a temperatura utilizando redes neurais; EP ndo relacionado ao
tema da pesquisa; EP repetido; e EP ndo ¢ um artigo completo. Além disso, foram eliminados os
estudos que ndo tinham no seu titulo “temperatura da agua”, o que levou a 86% dos estudos serem
eliminados pois ndo se tratava a respeito de estimagdo da temperatura da agua.

Além do titulo foi feita a leitura do resumo dos EP e também aplicados os critérios de
exclusdo. O quantitativo dos estudos selecionados neste estagio ¢ apresentado a seguir (Tabela 3)
por base de pesquisa e ano de publicacao.

Tabela 3. Quantidade de EP selecionados na etapa de Extracio de Dados

Base de busca Quantidade Ano de Publicagao Quantidade
web of science 18 2003 1
Scopus 6 2007 2
IEEE 3 2009 1
Sciencedirect 5 2010 2
Springerlink 2 2012 3
Taylor&FrancisOnline 1 2013 5
EmprapaPublicagbes 1 2014 3
researchgate 1 2015 2
Total 37 2016 5
2017 2
2018 2
2019 2
2020 2
2021 3
2022 2
Total 37

Fonte: (SILVA, SOUZA ¢ NOBREGA, 2023a).
Conforme apresentado na Tabela 3, foram selecionados estudos dos tltimos 20 anos, sendo a
maioria proveniente de bases de dados que possibilitam a realizagdo de buscas avangadas, com o

intuito de selecionar os estudos mais aderentes ao protocolo proposto.



2.5 Anailise e Sintese
Nesta etapa, foram determinados e aplicados critérios qualitativos (CQ) (Tabela 4) que

nortearam o estudo qualitativo dos EP.

Tabela 4. Avaliacao da Qualidade

Critérios de Qualidade
e CQL. EP utiliza alguma abordagem para estimar a temperatura da 4gua semanais ou didrias?
e CQ2. EP apresenta de forma apropriada os célculos e métodos para determinar a temperatura?
e CQ3. EP demonstra conteudo que pode ajudar no problema proposto nessa pesquisa?
e CQ4. EP Utiliza modelo com dados de entrada com poucas variaveis (temperatura ar)?

Fonte: (SILVA, SOUZA e NOBREGA, 2023a).

Importante ressaltar que cada critério estabelecido teve como finalidade a selecao de estudos
que apresentassem a possibilidade de estimar a temperatura da 4gua de forma objetiva, utilizando
dados de entrada com varidveis possiveis de serem obtidas, como dados meteorologicos, por
exemplo, como estabelecido no (CQ4). Apresentar a pesquisa com os passos adequados, como a
coleta de dados, avaliagdo e treinamento do modelo, tem um impacto fundamental na qualidade do
(CQ2). Além disso, garantir que o conteudo esteja alinhado com os problemas propostos nesta
pesquisa ¢ essencial para ajudar a resolvé-los (CQ3).

Baseado nos critérios definidos, foi possivel estabelecer aceitagdes para aqueles que
apresentassem relagdes com a questdo de pesquisa através da leitura de cada um deles. Para cada
CQ atendido foi atribuido o valor 1 é atribuido 0 em caso de néo atendimento. O Indice de Aceitacio
(IA) corresponde a somatoria do valor atribuido a cada CQ. A estratégia para a selecdo foi
estabelecer as condi¢des de atendimento (AT) e ndo atende (NA). Os artigos aceitos (AA) foram
aqueles que tiveram o IA maior ou igual a 3, e os artigos rejeitados (AR) foram os que tiveram o
IA menor que 3. O Tabela 5 apresenta os artigos avaliados com os resultados de cada CQ.

Tabela 5. Avaliacido qualitativa dos EP

ID | Referéncia CQ1[ CQ2| CQ3| CQ4| IA| Resultado
01 | (Benyahya et al., 2013) AT AT AT AT 4 AA
02 | (Piccolroaz et al., 2016) NA AT NA NA 2 AR
03 | (Cara et al., 2013) NA NA NA AT 1 AR
04 | (Colombo et al., 2019) AT AT AT AT 4 AA
05 | (Yearsley, 2012) NA AT NA NA 1 AR
06 | (Alietal., 2015) AT AT AT NA 3 AA
07 | (Caldwell et al., 2014) AT NA NA NA 1 AR
08 | (Ferchichi et al., 2022) AT AT NA NA 2 AR
09 | (Mcgrath et al., 2016) AT NA NA AT 2 AR
10 | (Larnier et al., 2010) AT AT NA AT 3 AA
11 | (Caldwell et al., 2013) AT AT AT NA 3 AA
12 | (Ahmadi-Nedushan et al., 2007) AT AT AT AT 4 AA




13 | (Laanaya et al., 2017) AT AT AT AT 4 AA
14 | (Letcher et al., 2016) AT AT NA NA | 2 AR
15 | (Merran e Patterson, 2014) AT NA NA AT | 2 AR
16 | (Sahoo et al., 2009) AT AT NA AT 3 AA
17 | (Zhu et al., 2020) AT AT AT AT 4 AA
18 | (Heddam et al., 2020) AT AT AT AT 4 AA
19 | (Zhu et al., 2018) AT AT NA AT 3 AA
20 | (Toffolon e Piccolroaz, 2015) AT AT NA NA [ 2 AR
21 | (Vassilis et al., 2002) NA AT NA AT 2 AR
22 | (Piccolroaz et al., 2014) NA AT AT AT 3 AA
23 | (Tasnim et al., 2021) AT AT NA NA 2 AR
24 | (Harvey et al., 2011) AT AT AT AT 4 AA
25 | (Saeed et al., 2016) AT AT AT NA 3 AA
26 | (Sun e Daoliang, 2012) NA AT AT NA | 2 AR
27 | (Liu e Chen, 2012) AT AT AT NA 3 AA
28 | (Wenxian et al., 2010) NA AT AT NA 2 AR
29 | (Mohr et al., 2021) NA NA NA AT 1 AR
30 | (Zhu et al., 2019) AT AT AT AT 4 AA
31 | (Jiang et al., 2022) AT AT NA NA | 2 AR
32 | (St-Hilaire et al., 2012) AT NA NA NA 1 AR
33 | (Zhu et al., 2018) AT AT NA AT 3 AA
34 | (Rabi et al., 2015) AT AT AT AT 4 AA
35 | (Toffolon et al., 2015) AT AT NA AT 3 AA
36 | (Jeong et al., 2016) AT AT AT AT 4 AA
37 | (Pike et al., 2013) AT AT NA NA | 2 AR

Fonte: (SILVA, SOUZA ¢ NOBREGA, 2023a).
No ambito deste estudo, foi relevante designar um ntimero de identificacao (ID) para cada
um dos EP selecionados, o que viabilizou a criagao de um repositorio desses estudos para consultas

futuras, identificando-os de maneira mais eficaz.

2.6 Resultados
Nessa se¢do sao apresentados o estudo aprofundado dos 37 artigos selecionados para o

mapeamento sistematico. A Tabela 6 apresenta o panorama dos EP selecionados e o resultado dos

aceitos e rejeitados conforme foram analisados.

Tabela 6. Panorama dos EP analisados

Etapa EP analisados EP aceitos EP rejeitados
Extragao de Dados 281 37 (14%) 244 (86%)
Analise Qualitativa 37 20 (55%) 17 (45%)

Fonte: (SILVA, SOUZA e NOBREGA, 2023a).
Observa-se que, na analise qualitativa, 45% dos estudos potencialmente relevantes foram

rejeitados devido a falta de conformidade com a maioria dos critérios de qualidade estabelecidos.



Para tomar essa decisdo, foi realizada uma leitura completa de cada estudo que foram aceitos na

extragdo de dados.

Com o aprofundamento dos estudos analisados foi possivel elaborar um mapa mental (Figura

2), com o intuito de organizar e estruturar os principais assuntos descritos em cada EP considerado

aceito no contexto do MSL. Os mapas mentais sdo ferramentas que possibilitam representacdes da

organiza¢do do pensamento, de forma livre ou mais elaborada, através de relagdes entre conceitos,

hierarquicamente organizados (CORDOVIL, 2018).

No mapa mental desse estudo, foi feito uma revisao esquematica das categorias dos modelos

de temperatura da agua e seus respectivos autores que utilizaram as abordagens encontradas nas

analises dos EP selecionados. Em cada né do modelo, estao destacados em verde os autores que

indicaram que esse modelo teve o melhor desempenho em suas pesquisas.

Figura 2. Mapa Mental com as categorias de modelos e seus respectivos autores
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No mapa mental os modelos foram agrupados em: Estatisticos — utilizados nos EP
recomendados e usados nas literaturas por terem exigéncias minima; e Deterministicos — apenas
foram citados nos estudos nao sendo possivel utiliza-los porque sdo complexos e bastante exigentes
em termo de dados, os quais, segundos os autores, geralmente ndo estdo disponiveis.

Os modelos Estatisticos foram subdivididos em duas categorias: Paramétricos — utilizam
modelo estatistico parametrizado; e Nao paramétricos — a estrutura do modelo ndo ¢ especificada a
priori, mas sim determinada a partir de dados (BENYAHYA et al., 2013).

Os modelos Paramétricos também sao divididos em categorias: Regressdo — usados para
modelar a temperatura da 4gua em fun¢ao, geralmente, da temperatura do ar ou de outras variaveis
independentes, o qual foi subdividido em Regressao Linear e Regressdao nao Linear; Estocasticos —
frequentemente baseados em fungdes estatisticas lineares em que geralmente a Uinica informagao
necessaria € a temperatura do ar (RABI et al., 2015).

Os modelos Nao paramétricos foram divididos em: Redes Neurais Artificiais — uma estrutura
matematica capaz de descrever relagdes nao lineares complexas entre entrada e saida.
(BENYAHYA et al., 2013); K-Vizinhos mais proximos, um método que consiste em encontrar,
para um determinado ponto no tempo, um pequeno numero de vizinhos mais proximos desse valor,
e a previsao ¢ estimada com base nesses vizinhos. Foram encontrados também outros tipos de
modelos, como os de arvores.

Os EP considerados aceitos estdo descritos na Tabela 7 com suas principais contribui¢des

através de uma sintese que relata quais modelos foram utilizados e quais obtiveram melhores

resultados.
Tabela 7. EP analisados pelos critérios qualitativos
ID Sintese da Contribuigao
1 Forneceu uma visdo geral dos modelos estatisticos de temperatura da dgua existentes com

foco nos modelos estaticos mostrando a sua relatividade simplificada e exigéncia de dados
relativa minima, além de fazer uma comparagao entre as vantagens e desvantagens de
cada modelo dependendo do problema e da disponibilidade de dados. Destacou que os
modelos estocasticos tem um bom desempenho quando a temperatura do ar € o unico dado
disponivel quando é realizado em intervalo de tempo diario.

4 Explorou formas para estimar a temperatura da agua, tendo como correlagéo a temperatura
do ar e agua. O estudo utilizou regressdes linear € nao linear, demonstrou um modelo
deterministico simplificado além de utilizar um software SWAT que tem uma equacgéo para
estimar a temperatura da agua. Por fim, mostra que nesse estudo para o rio Passauna, a
utilizacdo da média mével de 4 dias teve um melhor ajuste das regressdes e que a linear teve
o melhor ajuste, independente do intervalo de dias que foi utilizado no calculo da média.

6 Fez um estudo entre a relagdo da temperatura do ar-4gua em uma pequena lagoa aquatica
com o objetivo de avaliar o impacto das mudangas climaticas em diferentes atributos da
lagoa. O estudo fez uma simulagdo da temperatura da agua superficial diariamente,
semanalmente, mensalmente. Analisou dados de temperatura da dgua e do ar de 5 anos, e
avaliou dois modelos estatisticos paramétricos. Modelo de regressao linear simples (SLR) e
regressao logistica ndo linear de quatro pardmetros (NLR). O modelo de regressdo simples




apresentou melhor desempenho em escalas de tempo semanais e mensais, para escalas de
tempo diarias o erro foi considerado relativamente alto.

10

Utilizou e avaliou a eficiéncia de dois modelos estatisticos para prever a temperatura da agua:
modelo baseado em conceito de equilibrio e os modelos estocasticos autorregressivos com
0 objetivo de avaliar a influéncia climaticas na temperatura da agua do rio verificando se a
temperatura do ar é o principal fator que influenciou o regime térmico do rio nas ultimas duas
décadas. Ambos os modelos mostraram um bom desempenho ao modelar as temperaturas
média%dig(r)i?s da agua para rios grandes, com erro médio quadratico para temperaturas
acima de 20°.

11

Desenvolveu uma estrutura de modelagem estatistica para prever a temperatura diaria e
horarias. Utiliza dados 1916-2006. Acoplou um modelo linear generalizado na escala de
tempo diaria com um algoritmo de reamostragem k-vizinho mais proximo que permite a
desagregacao de valores diarios para estimativas horarias de temperatura do fluxo.

12

Comparou a eficiéncia de varios modelos estocasticos para prever a temperatura média
diaria da agua usando apenas a temperatura do ar como variavel exdgena, utilizando dados
do rio Moisie, além de explorar a possibilidade de incluir mais uma variavel a vazdo como
variaveis independentes adicionais em modelos estocasticos. Os modelos utilizando apenas
a temperatura do ar foram: um modelo de regressao multipla, um modelo autorregressivo de
segunda ordem e um modelo Box e Jenkins. O modelo auto regressivo de segunda ordem
teve melhor resultado. Para combinar com a vazéo do rio e a temperatura do ar, uma
metodologia estatistica usando regressao é proposta e mostrou uma pequena melhora em
relacdo aos trés primeiros que ndo incluiram indices de vazéo.

13

Avaliou um modelo aditivo generalizado ndo paramétrico de temperatura de agua (GAM) com
base na temperatura média diaria do ar e na vazdo média do rio e fez uma comparagéo com
trés modelos: modelos logisticos, de regressao de residuo e de regressao linear. O GAM teve
um desempenho melhor entre os outros. O modelo de regresséo de residuos teve melhor
resultado do que o logistico, e o modelo linear foi mais adequado do que o de regressao de
residuo e logistico.

16

Desenvolveu um modelo de redes neurais artificiais, um modelo de regresséo linear multipla
e algoritmos dindmicos néo lineares e os examinou para prever a temperatura da agua do
corrego usando variaveis meteorolégicas disponiveis, fez a comparagao e sugeriu o melhor
modelo otimizado. A eficiéncia de desempenho de IGA-4BPNN foi o mais alto entre todos os
algoritmos.

17

Desenvolveu dois modelos (MLPNN) de redes neurais e (WT_MLPNN). Eles foram
comparados com dois outros modelos amplamente utilizados. Air2water e um modelo de
regressao nao linear. Os resultados mostram que o air2water tem o melhor desempenho,
seguido pelo (WT_MLPNN), (MLPNN) e o modelo de regressao nao linear que teve o pior
desempenho.

18

Compara uma nova familia de algoritmos de aprendizado de maquina com o modelo
air2stream. Os modelos construidos foram: as arvores extremamente aleatérias (ERT), as
splines de regressdo adaptativa multivariada (MARS), a arvore modelo M5 (M5Tree), a
floresta aleatoria (RF) e a rede neural perceptron multicamada (MLPNN). Utilizando a
temperatura do ar como variavel de entrada. Os resultados mostraram que o modelo
air2stream superou todos os outros modelos de aprendizado de maquina.

19

Estimou a temperatura diaria do rio através do desenvolvimento de trés modelos padrao:
regressao linear, regressdao nao linear e modelos estocasticos. E trés modelos de
aprendizagem de maquina: Artificial Neural Network (ANN), Gaussian Process Regression
(GPR) e Bootstrap Aggregated Decision Trees (BA-DT). Os resultados mostraram que o
modelo estocastico superou os modelos linear padrédo e os modelos de aprendizado de
maquina, superaram o modelo estocastico

22

Desenvolveu um modelo simples baseado em fisica Air2Water, para estimar a temperatura
da agua a partir da temperatura do ar. Os resultados mostram que o modelo representa uma
boa alternativa para os modelos baseados em processos completos.

24

Desenvolveu modelos de regressao para prever a temperatura média, maxima e minima da
agua e a concentragao de oxigénio dissolvido nas escalas de tempo mensal, semanal e
diaria. Regresséao linear, dois modelos logisticos néo lineares usando a temperatura do ar e
regressao multipla usando temperatura do ar e o nivel de estagio. O primeiro modelo logistico
foi melhor que o modelo linear ao lidar com temperaturas maximas e minimas da agua. O
modelo de regressdo multipla ndo supera o modelo logistico.

25

Comparou o desempenho de algumas técnicas de computagdo suave, para prever
temperaturas horarias da agua do lago. Usando um conjunto de dados de alguns meses do
ano 2008. A técnicas foram: programacao de expressao génica (GEP), sistema de inferéncia
neurofuzzy adaptativo (ANFIS) e redes neurais artificiais (RNAs). Os resultados




demonstraram que o GEP forneceu tendéncias razoavelmente melhores em diferentes
profundidades.

27 Usou um modelo de rede neural artificial (RNA), e um modelo de circulagéo tridimensional
para prever a temperatura da agua do lago. Os resultados simulados foram comparados e
mostraram que o modelo de circulagédo tridimensional, fornece uma melhor precisdo da
temperatura da agua.

30 Desenvolveu um modelo baseado em Extreme Learning Machine (ELM) para prever a
temperatura diaria da agua de rios. Utilizou como entrada A temperatura do ar (Ta), a vazao
(Q) e o dia do ano (DQOY). E comparou com modelos de rede neural multicamada perceptron
(MLPNN) e regressao linear multipla simples (MLR). Trés cenarios foram testados: 1. Usando
apenas a temperatura do ar; 2. Usando a temperatura ar e vazédo e 3. Usando as duas
primeiras e a temperatura do dia. Os resultados mostraram que a incluséo de trés produziu
a melhor precisdo. Além disso, os modelos ELM e MLPNN superaram o modelo MLR, foi
concluido que no geral o modelo ELM pode ser usado para previsao de temperatura da agua
do rio.

33 Foi desenvolvido um modelo de rede neural perceptron multicamadas (MLPNN) e trés
modelos sistemas de inferéncia neuro-fuzzy adaptativos (ANFIS). Algoritmo de agrupamento
fuzzy c-mean (ANFIS_FC), ANFIS com metodo de particdo de grade (ANFIS_GP) e ANFIS
com método de agrupamento subtrativo (ANFIS_SC), foram implementados para simular a
temperatura diaria da agua do rio. 1. usando apenas a temperatura do ar (Ta), 2. (Ta) e vazéo
do rio (Q) e 3. (Ta, Q) e os componentes do calendario gregoriano (CGC) como preditores.
Os resultados da modelagem mostraram que a inclusdo de trés entradas como preditores
rendeu a melhor precisdo de modelagem entre todos os modelos desenvolvidos. Além disso,
o modelo MLPNN foi geralmente o que apresentou os melhores desempenhos.

34 Analisou modelos de regresséo linear, modelagem estocasticas e modelagem de redes
neurais feedforward de perceptron multicamadas (MPL), para modelar a temperatura diaria
da agua do rio usando apenas a temperatura do ar como parametro analisando a relagéo da
temperatura média do ar e diaria da agua coletadas em alguns pontos do rio. Os resultados
mostraram que o modelo estocastico € melhor que o modelo de regressao linear e os
modelos MPL superam os modelos estocasticos.

35 Formulou versdes do modelo air2stream para prever a temperatura média diaria da agua do
rio em funcdo da temperatura do ar e da vazao.

36 Apresentou um modelo de previsdo baseado em rede Neural Artificial (RNA) para a
temperatura da agua do rio, projetado para facilitar a previsdo em tempo real. Foi utilizado
apenas dados de previsdo do tempo (temperatura do ar e precipitagao) que pode facilitar a
previsdo automatizada e em tempo real da temperatura da agua.

Fonte: (SILVA, SOUZA ¢ NOBREGA, 2023a).

As principais contribui¢des descritas na Tabela 7 consistem na apresentagdo dos modelos
utilizados pelos autores, nas variaveis meteorologicas empregadas e nos modelos que apresentaram

melhor desempenho na validagdao em relagdo a estimativa da temperatura da agua dos rios.

2.7 Discussdes
Nesta se¢do sdo apresentadas as analises dos resultados encontrados para responder a questao

de pesquisa descrita diante dos EP que foram selecionados, com a proposta de mostrar abordagem
para estimar a temperatura da dgua através de métodos estatisticos. Diante disso, foi possivel
identificar diversas categorias de modelos estatisticos capazes de prever a temperatura da agua em
escalas diarias, semanais, mensais e anuais, utilizando minimo dados de entrada (temperatura do
ar) e em alguns casos outras variaveis independentes.

A maioria dos estudos ndo utilizam apenas um modelo de temperatura da 4dgua, eles fazem

uma comparagdo de resultados e mostram quais tiveram um melhor desempenho para um



determinado rio e uma escala de tempo. Os dados coletados para varidveis de entradas foram de
estacdes proximas dos rios, no entanto, muitas vezes a falta de dados em alguns periodos de tempo
foi um desafio para alguns pesquisadores por deixarem algumas lacunas prejudicando uma melhor
eficiéncia na estimacao, vale ressaltar também que a temperatura do ar foi destacada como preditor
mais importante para a previsao da temperatura da agua.

Diante dos resultados do mapeamento sistematico, com resposta a questdo de pesquisa
formulada em relagdo aos modelos estaticos paramétricos, temos que: 16 EP utilizaram modelo de
regressdo, 7 EP utilizaram regressdo linear, 7 EP utilizaram regressao nao linear, dentre estes
ultimos 4 baseados no desenvolvimento de uma funcao logistica, 1 de regressao de residuos e 2 de
regressao multipla. Ainda como modelos paramétricos foi identificado 1 EP utilizando modelo
baseado no conceito de equilibrio e 4 EP que utilizaram modelos estocasticos. Em relagdo aos
modelos ndo paramétricos, temos que: 1 EP utilizou k-vizinhos mais proximos, 8 EP utilizaram
redes neurais artificiais, 4 EP utilizaram modelos hibridos ¢ 8 EP optaram também por
aprendizagem de maquina como arvores.

O objetivo em comum dos estudos foi prever a temperatura futura da 4gua a fim de analisar
quais os riscos da temperatura alta dos rios pelo aquecimento global e desmatamento, para
preservagdo das espécies e gerenciamento de pesca. Em vista disso, a previsao foi feita baseadas
em escalas anual, mensal e diaria, e a Tabela 8 ¢ o resultado dos modelos que tiveram melhor
desempenho para cada escala de tempo.

Tabela 8. Modelos com melhores desempenho de acordo com as escalas de tempo

Anual Mensal Semanal Diaria
Regressao linear Regressao linear Regressao linear Regressao Nao linear
Estocastico
Redes Neurais
Arvores

Fonte: (SILVA, SOUZA ¢ NOBREGA, 2023a).

Importante ressaltar que, para esse estudo, as escalas de tempo se referem aos dados
meteorologicos extraidos em que os dados didrios podem também ser obtidos em horarios
especificos para execucao do treinamento dos modelos estatisticos.

Apesar de relativamente eficientes, os modelos de regressao em escala de tempo menor que
semanal sdo mais dificeis de aplicar devido as autocorrelagdes na estrutura das séries temporais de
temperatura da agua. Nesses casos, modelos estocasticos e ndo paramétricos como Redes Neurais

Artificiais (RNA) apresentaram melhores resultados (BENYAHYA et al.,, 2007; CHENARD;



CAISSIE, 2008). Contudo, o modelo de regressao pode ser usado para simular a temperatura diaria
da agua com dois termos defasados de temperatura da agua, temperatura do ar e vazao como
variaveis exodgenas. A maioria dos estudos de regressdo reconhece que existe um termo de erro
(BENYAHYA et al.,, 2013). Outrossim, os modelos de regressdao linear podem ndo prever
temperaturas de fluxo em altas temperaturas. Em temperaturas muito altas ou muito baixas, a
relacdo entre a temperatura do ar e da 4gua pode nao seguir um padrao linear, mas sim se assemelhar
a uma curva em forma de "S". Ou seja, a variagdo na temperatura do fluxo da dgua pode nao ser
bem descrita por uma linha reta ao longo de uma ampla gama de temperaturas. (MOHSENI et al.,
1998).

Apesar da previsdo da temperatura da dgua ser essencial para a analise dos riscos para as
espécies, 0 monitoramento em tempo real da temperatura ¢ também de extrema importancia. No
entanto, apenas um EP analisado tratou de uma situag@o que pode facilitar a previsdo automatizada
e em tempo real da temperatura da dgua. A falta de EPs relacionados a estimac¢ao em tempo real é
compreendida pelo fato de serem utilizados sensores de monitoramento.

Portanto, faz-se necessario fornecer um meio de estimar a temperatura da 4gua em ambientes
de criacdo aquaticos, que resulte em uma tecnologia acessivel onde ndo houver um equipamento
fisico de medigdo. Essa alternativa pode ser aplicada em diversas areas, como para auxiliar a
producdo de pequenos produtores de tanques de aquicultura, podendo ser esta lacuna ser vista como
uma oportunidade de pesquisa.

Apesar de alguns relatos entre os estudos visarem a gestdo da pesca e da aquicultura,
observou-se que modelos de previsdao de temperatura da agua nao sao desenvolvidos quando para
aplicacdo em tanques de criagdo. A previsdo da temperatura da 4gua nos tanques ¢ um fator crucial

que pode ajudar o produtor na tomada de decisao.

2.8 Consideracoes Finais
Neste capitulo foi apresentado e discutido o planejamento e os resultados de um MSL com o

objetivo de encontrar EP que utilizam modelos estatisticos para estimar a temperatura da agua a
partir de poucas varidveis disponiveis e que esses pudessem demonstrar onde e como estes modelos
sao utilizados. Dentre os modelos existentes analisados, os de regressao e os de redes neurais foram
o mais utilizados e demonstraram bons resultados em diversos estudos.

Fica evidente, a partir dos EP analisados, que o objetivo desses modelos € prever a temperatura

futura da agua dos rios para tomadas de decisdes a fim de preservar as espécies. Alguns estudos



também relatam a aplicagdo de modelos em costas marinhas, mas ndo foi encontrado qualquer relato
sobre a aplicacdo dos modelos em outros cendrios em que o monitoramento da temperatura da agua
¢ importante.

Nos tanques e viveiros de aquicultura, o periodo de criagdo ¢ curto e depende de um
acompanhamento continuo em tempo real da temperatura da 4dgua. Portanto, constitui-se uma
oportunidade de pesquisa desenvolver uma abordagem de estimac¢ao da temperatura da dgua para o
pequeno produtor que ndo possui um instrumento fisico de medigao.

Ao apresentar esses modelos em um contexto de uma revisdo de modelos estatisticos para
prever a temperatura da agua, os autores enfatizaram a natureza estatistica do processo de
modelagem e previsdo. No entanto, atualmente a maioria dos modelos demonstrados sdo
conhecidos popularmente como modelos de aprendizado de maquina, como por exemplo, a
aplicacdo de métodos estatisticos tradicionais como regressao linear, juntamente com abordagens
mais avancadas de aprendizado de maquina, como redes neurais perceptron, para fornecer uma
visdo abrangente da modelagem estatistica na previsao da temperatura da agua.

A classificagao de modelos de aprendizado de maquina como modelos estatisticos muitas vezes
destaca as semelhancas na fundamentagdo teorica e na abordagem de otimizacdo de parametros,
mesmo que os métodos de aprendizado de maquina representem uma extensdo mais flexivel e
adaptavel da estatistica tradicional. Diante disso, nos proximos capitulos esses modelos serdo
descritos como modelos de aprendizagem de maquina.

Como limitagdo, ¢ importante ressaltar que uma pesquisa desta natureza possui riscos e
ameacas a sua validade dos resultados. Para este estudo, apesar de serem utilizados critérios de
inclusdo e exclusdo no processo de selecdo dos EPs devido o numero de artigos encontrados nas
bases de dados, as palavras-chave e string de buscas, mesmo sendo refinadas, pode nao ter
contemplado todos os estudos existentes e pesquisas importantes podem nao ter sido incluidas.
Além disso, alguns titulos e resumos nao apresentaram de forma adequada o conteudo que
respondesse a questdo de pesquisa, impossibilitando encontrar todos os estudos relevantes.

Desta forma, este capitulo empreendeu uma investigagao abrangente dos estudos relacionados
ao tema, explorando as diversas abordagens de estimacdo da temperatura da agua. O objetivo foi
fundamentar as pesquisas realizadas em diversos modelos, visando desenvolver uma abordagem
mais eficaz para a estimativa da temperatura da 4dgua. Essa iniciativa busca proporcionar uma
alternativa que nao apenas aprimore a tomada de decisdes, mas que também tenha impacto direto

na gestdo da dgua e na producdo de pescado, promovendo praticas mais sustentaveis. Este esfor¢o



se insere em um contexto mais amplo, abrangendo a transi¢ao para a Aquicultura 4.0 e atendendo

as demandas de monitoramento em diversas areas.



3 ARCABOUCO TEORICO

Este capitulo destaca os principais trabalhos relacionados encontrados na literatura atual que
convergem com o0s objetivos propostos nesta pesquisa. Sdo abordados temas como: Aquicultura 4.0
seus beneficios e desafios tecnoldgicos, além da importancia da temperatura da agua e do seu
monitoramento; Internet das Coisas (IoT), conceituagdo, importincia e coleta de dados;
Aprendizado de méquina, os fundamentos e seus diferentes tipos de aprendizado e as técnicas de
validagdo; Sensores Virtuais, definicdo, vantagens, aplicagcdes e os desafios associados; e Gestao

de recursos hidricos, fundamentos, importancia e os efeitos da temperatura da agua.



3.1 Visao Geral

Os modelos de aprendizado de maquinas sdo amplamente utilizados em diversas aplicagdes.
Esses modelos se concentram no desenvolvimento de algoritmos que sdo capazes de aprender a
partir de dados e fazer previsdes ou tomar decisdes com base nesse aprendizado. As aplicagdes de
tecnologias avangadas, como Internet das Coisas (IoT do inglés Internet of Things), tem mudado o
panorama de diversas areas, principalmente pelo fato da IoT desempenhar um papel essencial na
obtencao de dados em tempo real. Esses dados, uma vez coletados, permitem que os modelos de
aprendizado de maquinas possam processar e analisa-los, podendo identificar padrodes, tendéncias
e correlacdes entre os diferentes parametros medidos.

A andlise de dados complexos desempenha um papel fundamental em &areas como a
aquicultura, uma vez que a aplicagdo dessas tecnologias permite resolver diversos tipos de
problemas relacionados e ajuda na tomada de decisdes embasadas, como na estimagdo da
temperatura da agua por meio de sensores virtuais, contribuindo para a Aquicultura 4.0. Além disso,
a analise de dados pode ser aplicada em outros corpos de 4gua como rios e reservatorios, e diversos
pesquisadores ja fizeram isso como, por exemplo (AHMADI-NEDUSHAN et al., 2007), que
compararam a eficiéncia de varios modelos para prever a temperatura média didria da agua
utilizando apenas a temperatura do ar como variavel exdgena, utilizando os dados do rio Moiseie.

Diante disso, como forma de contribuir para gestdo dos recursos hidricos, os modelos de
aprendizagem de maquina podem fornecer informagdes valiosas para a tomada de decisdes ao
analisar os dados historicos da temperatura da agua e do ar ou outros dados meteorolégicos quando
estdo disponiveis, bem como desenvolver sensores virtuais como alternativa aos sensores fisicos

que pode ndo ser possivel serem instalados em areas remotas.

3.2 Aquicultura

Segundo Rodrigues et al. (2012), a aquicultura ¢ o processo de producdo em cativeiro de
organismos com habitat predominantemente aquatico, tais como peixes, camardes, ras, algas, entre
outras espécies. Esses ambientes controlados podem ser tanques, lagoas ou jaulas submersas em
corpos d’agua, utilizando diferentes sistemas dependendo das caracteristicas das espécies a serem
cultivadas.

O Brasil, com seu clima tropical e abundancia de recursos hidricos, apresenta condig¢des
propicias para o desenvolvimento da aquicultura. O pais possui aproximadamente 4,2 milhdes de

hectares de areas represadas em grandes reservatdrios, oferecendo um potencial significativo para



a criagdo de peixes por meio de tanques-rede. No entanto, ¢ importante destacar que apenas uma
pequena parcela dessas areas tem sido aproveitada para essa finalidade (KUBITZA, 2015).

De acordo com a Embrapa (2022), o Brasil ainda ndo ocupa uma posicao de destaque no
cenario mundial da produgdo aquicola, e os aumentos registrados nos ultimos anos nao tém sido
significativos. A producdo de pescado, por exemplo, passou de 578 mil toneladas em 2014 para
pouco mais de 802 mil toneladas em 2020. No entanto, ¢ importante ressaltar que, de acordo com
o site PeixeBR, a produc¢do de peixe saltou apenas para 860.355 toneladas em 2022.

Esses numeros evidenciam um progresso lento do pais no aumento da produ¢@o aquicola, o
que ¢ preocupante, considerando a importancia desse setor para o fornecimento de proteina animal
a populagdo. A demanda por essas proteinas vem crescendo de forma expressiva tanto no Brasil
como no mundo, e a aquicultura tem potencial para suprir parte desse aumento, além de reduzir a
pressdo sobre as proteinas vegetais na alimentacdo (RODRIGUES et al., 2012). No entanto, ¢
necessario um esforgo maior para impulsionar o desenvolvimento da aquicultura no pais e alcangar
niveis mais significativos de producao.

O crescimento da aquicultura no Brasil ¢ limitado por uma série de fatores. Segundo Kubitza
(2015), produtores de peixes e camardes apontam dificuldades na obten¢ao de licencas ambientais,
auséncia de politicas especificas para o desenvolvimento do setor, falta de acesso ao crédito, altos
custos de producdo e escassez de tecnologia disponivel como principais obstaculos para o
crescimento da produgao aquicola no pais. Para impulsionar o crescimento da aquicultura no Brasil
¢ fundamental enfrentar esses desafios, principalmente no que diz respeito a tecnologia, que pode
ser um dos principais meios para superar esses fatores limitantes.

A pesquisa aplicada ao setor e a implementagdo de novas tecnologias exerce um papel
fundamental na melhoria da produtividade na aquicultura (RODRIGUES et al., 2012). Dentre as
diversas areas de estudo, destaca-se a importancia da qualidade da agua na aquicultura, sendo a
temperatura um dos fatores mais significativos para o sucesso da atividade. A temperatura da 4gua
continua sendo um dos parametros mais relevantes, uma vez que influencia diretamente a
capacidade produtiva dos ecossistemas aquaticos e afeta o crescimento e desenvolvimento dos
organismos aquaticos (SUN; DAOLIANG, 2012).

A temperatura da agua dos rios tem impacto nos habitats dos peixes e pode afetar a
mortalidade de organismos aquaticos (RABI et al., 2015). O aumento da mortalidade devido ao
aumento das temperaturas pode reduzir a abundancia de peixes disponiveis para atender aos

objetivos de colheita ou de desova (MERRAN; PATTERSON, 2014). O monitoramento da



temperatura da agua ¢ um fator consideravel para prevenir problemas na aquicultura, como mortes
dos peixes e crescimento (LUO et al., 2013). O aumento da temperatura também pode levar a
problemas graves, como o aumento na incidéncia de doengas parasitarias. Isso ocorre devido ao
prolongamento da temporada de transmissdao, o que aumenta o risco de infec¢cdes. (KARVONEN
et al.,, 2010). Garantir uma boa qualidade sustentavel da dgua ¢ fundamental para o sucesso da
atividade (NGUEKU, 2014). Realizando um monitoramento continuo o produtor pode tomar
decisdes para garantir que a temperatura esteja em boas condi¢cdes como o uso de sombra que reduz
significativamente a temperatura da dgua durante os meses de verdo (GOTHREAUX; GREEN,
2012). Embora o monitoramento manual de dados possa ser utilizado (RAND et al., 2022), ¢
importante ressaltar que algumas caracteristicas fisicas da agua, como a temperatura, podem sofrer
alteracdes rapidas. Nesses casos, a coleta de amostras realizada de forma espagada, como
normalmente ocorre diariamente ou semanalmente, pode nao ser suficiente para perceber variagdes
que podem levar a prejuizos na criagdo, como redugdo no ganho de peso e aumento do risco de
doencas, estresse e mortalidade (CARA et al., 2013).

Um sistema de monitoramento de temperatura da agua baseado em dispositivos mdveis em
tempo real permite diminuir a dependéncia de mdo de obra no monitoramento local
(BOKINGKITO; LLANTOS, 2017). No entanto, o dificil acesso a tecnologias de ponta representa
desafios que colocam a piscicultura nacional em uma situacdo de desvantagem em relagdo ao
avanco da aquicultura globalmente (RESENDE, 2009). Embora existam alternativa de dispositivos
de baixo custo, em algumas areas a atual aceitagdo destes dispositivos tem sido lenta (OBIERO et
al, 2019).

Como alternativa, t€ém sido empregados sistemas de monitoramento de baixo custo da
qualidade da agua, utilizando tecnologias emergentes, como a Internet das Coisas (IoT) e
aprendizado de maquina, os quais tém demonstrado um desempenho satisfatorio (KODITALA;
PANDEY, 2018). Esses avancos tecnologicos oferecem oportunidades promissoras para a
aquicultura, permitindo o monitoramento continuo e preciso da qualidade da 4gua a um custo

acessivel.

3.3 Internet das Coisas (IoT)

De acordo com Silverio-Fernandez et al. (2018), a Internet das Coisas (IoT) é uma rede
interconectada de objetos que vao desde simples sensores até¢ smartphones e tablets. O termo loT

geralmente se refere a cendrios em que a rede, a capacidade de conectividade e a computacdo se



estende a objetos, sensores e itens do dia a dia que normalmente ndo sdo considerados
computadores, permitindo que esses dispositivos gerem, troquem ¢ consumam dados com minima
intervenc¢ao humana. (ROSE et al, 2015).

A ToT ¢ uma das tecnologias mais relevantes e abrangentes da economia digital no século
XXI (CHAUDHURI, 2018). Com o avango da conectividade e da capacidade de coleta de dados, a
IoT tem o potencial de transformar diversos setores, desde a industria até¢ a satde, transporte,
agricultura, entre outros. Na industria de produgdo de pescados, a aquicultura inteligente ou
aquicultura digital envolve o uso de tecnologias avangadas e abordagens baseadas em dados para
melhorar a eficiéncia, sustentabilidade e produtividade, apesar de alguns desafios tecnologicos
comuns como limpeza ¢ manutengdo de sensores que pode aumentar o custo geral da solucao
baseada em IoT, além dos desafios especificos como a infraestrutura das fazendas sem acesso a
eletricidade ou acesso a Internet (RASTEGARI et al., 2023).

A IoT oferece oportunidades para aprofundar o conhecimento sobre novos negocios que
utilizam tecnologias como Big Data para coletar dados relevantes e embasar a tomada de decisoes
de forma mais informada e precisa (OLIVEIRA; FREITAS., 2016). A capacidade de coletar e
analisar dados em tempo real por meio da IoT impulsiona a inovagdo e o desenvolvimento de
solucdes inteligentes em diversos setores. As aplicacdes de IoT t€ém crescido em numeros
exorbitantes, gerando uma grande quantidade de dados necessarios para o processamento
inteligente de dados (ADI et al., 2020).

Segundo Kamal (2022), a coleta de dados nos dispositivos [oT ocorre através da captura dos
dados na fonte, utilizando sensores incorporados nos proprios dispositivos ou sensores externos
instalados em dispositivos que sdo conectados e monitorados. Esses dados sdo transmitidos para
um sistema onde sdo armazenados e organizados. Em seguida, esses dados sdo consumidos e
analisados por um sistema, permitindo a geracdo de insights aciondveis para uma boa tomada de
decisdo.

Os dados coletados na IoT tém o potencial de serem utilizados no desenvolvimento de novas
tecnologias inovadoras, como o aprendizado de maquina. Enormes quantidades de dados brutos sao
gerados todos os dias em varias areas. Essa disponibilidade de dados em grandes tamanhos e a
quantidade crescente chamam a atengdo para o estudo do conceito de aprendizado de maquina.
(DOGAN; BIRANT, 2021). Esses dados fornecem informagdes valiosas que podem ser exploradas
por algoritmos de aprendizado de maquina para treinar modelos e melhorar a capacidade de

acuracia.



Atualmente, o uso de modelos de aprendizado profundo para analise de dados em aplicativos
IoT tem experimentado um crescimento significativo. Isso se deve ao fato de que os modelos de
aprendizado profundo sdo especialmente adequados para lidar com a analise de dados altamente
complexos gerados por dispositivos IoT (SALEEM; CHISHTI, 2019), considerando que a
capacidade de extrair padrdes e informagdes de alto nivel a partir desses dados complexos € um dos

principais motivos para crescente adogao desta abordagem.

3.4 Aprendizado de maquinas

Segundo Naga e Murphy (2015), um algoritmo de aprendizado de maquina ¢ um processo
computacional que usa dados de entrada para realizar uma tarefa desejada sem ser literalmente
programada para produzir um resultado especifico. Esses algoritmos sdo, de certo modo, "sof?
coded”, ou seja, ndo sdo rigidos para produzir um resultado especifico. Em vez disso, alteram ou
adaptam automaticamente sua arquitetura por meio da repeti¢do, para que se tornem cada vez
melhores na realizacdo da tarefa desejada. Essas interagdes repetidas sdo conhecidas como
treinamento com o objetivo de melhorar seu desempenho aprimorando suas capacidades.

Os modelos de aprendizado de maquina também sdo conhecidos como modelos estatisticos
por utilizarem métodos estatisticos para inferir relagdes entre variaveis e aprender com os dados
fornecidos. No contexto da temperatura da 4gua, (BENYAHYA et al., 2013) forneceram uma visao
geral desses modelos quando aplicados a temperatura da 4gua, destacando a sua relativa
simplicidade e exigéncia na entrada de dados. A contribuigdo desse estudo supracitado forneceu
informacdes valiosas para pesquisas futuras, uma vez que destaca as vantagens e desvantagens de
cada modelo dependendo do contexto especifico.

No contexto do aprendizado de méaquina, existem diferentes tipos de aprendizado, sendo os
mais conhecidos o aprendizado supervisionado e o aprendizado ndo supervisionado. Cada um
possui caracteristicas e aplicacdes especificas, e a escolha entre eles depende do tipo de problema
em questdo, bem como da disponibilidade de dados e recursos disponiveis. Para Sathya e Abraham
(2013), o aprendizado supervisionado ¢ baseado no treinamento de uma amostra de dados da fonte
com classificag@o correta j4 atribuida. Ou seja, 0 modelo ¢ treinado usando um conjunto de dados
em que as saidas desejadas ja sdo conhecidas, desse modo, o objetivo do modelo ¢ mapear
corretamente os dados de entradas para saidas correspondentes.

O aprendizado nao supervisionado, ao contrario do aprendizado supervisionado, utiliza um

conjunto de dados ndo rotulados. O objetivo ¢ encontrar padrdes, estruturas ou agrupamentos nos



dados sem a necessidade de saidas pré-determinadas. Segundo Dayan (1999), o aprendizado nao
supervisionado estuda como os sistemas podem aprender a representar determinados padroes de
entrada de uma maneira que reflita a estrutura estatistica da cole¢ao geral de padrdes de entrada.

Neste trabalho, foi adotado o aprendizado supervisionado devido a disponibilidade de dados
rotulados, ou seja, com saidas desejadas conhecidas. Além disso, a quantidade de amostras
utilizadas foi relativamente baixa, devido a falha nos sensores € na transmissdo de dados, o que
reforcou a motivagdo para a escolha do aprendizado supervisionado como abordagem principal. De
acordo com Mahesh (2020), “se vocé tem uma quantidade menor de dados e dados claramente
rotulados para treinamento, opte pelo Aprendizado Supervisionado”.

Os algoritmos de aprendizagem de maquina também sdo divididos em grupos, dentre os
principais estdo os algoritmos de classificagdo e de regressdo. De acordo com Terra (2023), o
objetivo do algoritmo de regressdo € encontrar a fungdo de mapeamento para que possamos mapear
a variavel de entrada X para a variavel de saida continua, ou seja, um valor nimero real com base
nas caracteristicas dos dados de entrada encontrando correlagdo entre essas variaveis.

Por outro lado, os algoritmos de classificacdo tém o objetivo de atribuir uma categoria ou
classe a um determinado conjunto de dados. Os algoritmos de classifica¢do sdo usados para estimar
valores discretos ou categorias como, por exemplo, 0 ou 1, sim ou ndo, verdadeiro ou falso, com
base em um conjunto especifico de varidveis independentes. Eles utilizam técnicas estatisticas e
matematicas para mapear as caracteristicas dos dados e fazer previsdes sobre a probabilidade de
ocorréncia de um evento, ajustando os dados a uma funcao logit (TERRA, 2023). Essa funcao logit
transforma a probabilidade em uma escala logistica, permitindo a classificagdo dos dados em
categorias distintas.

Para garantir a eficacia e a capacidade de generalizacdo dos modelos de aprendizado de
maquina, ¢ essencial avalia-los por meio de técnicas como a divisdo de dados e a utilizacao de
métricas de avaliacdo. Na divisdo de dados, o conjunto de dados ¢ separado em um conjunto de
treinamento € um conjunto de testes. O modelo ¢ treinado com o conjunto de treinamento e, em
seguida, avaliado com o conjunto de testes para medir seu desempenho. Essa técnica ¢ amplamente
utilizada por pesquisadores, como mencionado em estudos como (FERCHICHI et al., 2022) e (Zhu
et al., 2018). Ao utilizar essa abordagem, ¢ possivel verificar como o modelo se comporta com
dados que ndo foram utilizados durante o treinamento, permitindo avaliar sua capacidade de

generalizagdo e o quanto ele realmente aprendeu.



Além da divisao de dados, também ¢ comum o uso de métricas de avaliagdo para quantificar
o desempenho do modelo. Pesquisas feitas utilizando aprendizagem de maquinas para estimar,
simular ou prever a temperatura da agua, utilizaram comumente o0 RMSE (Root Mean Squared
Error) (LAANAYA et al., 2017; AHMADI-NEDUSHAN et al., 2007; CALDWELL et al., 2013)
e destacaram bem o uso como forma de avaliar os modelos. O RMSE ¢ a raiz quadrada da média
dos erros quadrado e fornece uma medida do erro médio do modelo em relagdao aos valores reais.
quanto menor o valor do RMSE, melhor o desempenho do modelo.

Outra métrica utilizada no estudo de (SAHOO et al. 2009) foi o MSE (Mean Squared Error),
uma métrica que mede a média dos erros ao quadrado entre as previsdes do modelo e os valores
reais. Quanto menor o valor do MSE, melhor o desempenho do modelo. (ZHU et al. 2020) utilizou
também o MAE (Mean Absolute Error), uma métrica que mede a média dos valores absolutos dos
erros entre as previsoes do modelo e os valores reais. O MAE ¢ menos sensivel a valores extremos
do que o MSE e o RMSE, tornando-se uma métrica adequada em algumas situagdes. Uma opgao ¢
remover os valores extremos do conjunto de dados antes de treinar o modelo, além disso, utilizar
modelos de aprendizagem de maquinas que sao menos sensiveis a valores extremos (outliers). Outra
métrica amplamente conhecida é o R? (Coefficient of Determination), métrica que avalia o qudo
bem o modelo se ajusta aos dados em relagao a variagao total dos dados. Segundo Yearsley (2012),
“o numero e o tipo de métricas usadas para avaliar o desempenho do modelo varia de estudo para
estudo, mas todos relatam alguma medida do segundo momento da diferenga entre o simulado

(previsto) e o observado”.

3.5 Sensores Virtuais

Conforme destacado por Raveendranathan et al. (2011), sensores virtuais sao abstragdes de
componentes de sistemas, englobando a amostragem de sensores e tarefas de processamento para
fornecer dados em resposta a solicitacdes externas. Além disso, esses sensores também
denominados sensores soft t€ém sido amplamente empregados para fins de estimagdo, como
observado em estudos como o de Fujiwara et al. (2009). Essa caracterizacao dos sensores virtuais
como abstragdes flexiveis e eficientes ressalta sua utilidade em diversas aplicagdes e destaca sua
crescente importancia no campo da coleta e analise de dados.

Uma das vantagens notaveis do uso de sensores virtuais ¢ sua frequente adogdo como
alternativa aos sensores fisicos, beneficiando-se da reducdo dos custos de hardware, enquanto

emprega técnicas de aprendizado de maquina como um paradigma virtual de IoT,



(DRAKOULELIS et al., 2021). Além disso, em ambientes que ja possuem sensores fisicos, 0s
sensores virtuais podem ser empregados para substituir sensores defeituosos, recorrendo a dados
historicos e treinando-se automaticamente. Essa abordagem garante que, quando sensores fisicos
deixam de funcionar, os sensores virtuais entram em agdo, assegurando a continuidade do
monitoramento sem interrupgdes (ILYAS et al., 2020). Esse uso estratégico dos sensores virtuais
refor¢a sua eficacia e versatilidade na otimizagao do monitoramento em diversos contextos.

Os sensores virtuais sao frequentemente desenvolvidos através da aplicacdo de técnicas de
aprendizado de maquina, envolvendo a coleta de conjuntos de dados e o treinamento de um preditor
cujas entradas consistem nas variaveis capturadas (MASTI et al., 2021). O aprendizado de maquina
oferece abordagens para modelar padroes em dados complexos e em big data provenientes de
dispositivos de sensoriamento IoT, viabilizando assim a implementagdo de sensores virtuais
(POLANSKI; ANGELOPOULOS, 2022). A integracdo eficaz entre aprendizado de maquina e
desenvolvimento de sensores virtuais destaca sua utilidade na interpretacdo de dados e na geragao
de insights valiosos em ambientes de IoT.

Diversas aplicagdes tém sido implementadas em diversas areas utilizando sensores virtuais.
Por exemplo, na automacgao, esses sensores t€ém sido empregados para realizar deteccao virtual de
alto desempenho e livre de manutengao (KANO; FUIIWARA, 2013).

Além disso, em cenarios como turbinas edlicas modernas, varias limitagdes surgem quando
se trata de instalar sensores fisicos. Embora essas turbinas tenham muitos sensores instalados que
fornecem fluxos constantes de dados, ha algumas medidas cruciais em que a instalagdo de sensores
fisicos se torna impraticavel ou a tecnologia dos sensores ainda ndo esta suficientemente avancada.
Por exemplo, a detec¢ao da forma e localizagao de déficits de vento induzidos pela esteira, causados
pelas turbinas que ficam contra o vento, ¢ uma caracteristica com aplicacdo relevante no controle
de parques eodlicos. Contudo, ¢ dificil detectar fisicamente essa condi¢do devido a necessidade de
varrer o fluxo de ar na frente da turbina em varios pontos, modelos de séries temporais baseados
em aprendizado de maquina tém sido aplicados para criar sensores virtuais (DIMITROV;
GOCMEN, 2022). Essas aplica¢des ilustram a versatilidade dos sensores virtuais e como eles tém
contribuido para a solugao de desafios especificos em diferentes setores.

Os sensores virtuais oferecem uma gama de vantagens, notadamente a reducao de custos
pela elimina¢do da necessidade de dispositivos fisicos. Além disso, eles consomem menos recursos
e exigem uma manutengao reduzida, uma vez que ndo dependem de componentes fisicos (ZAIDAN

etal., 2023). Essas caracteristicas tornam os sensores virtuais atrativos para ambientes com recursos



limitados, contribuindo para uma abordagem mais eficaz e econdmica na coleta e monitoramento
de dados.

A aplicacdo de sensores virtuais também enfrenta desafios, como a disponibilidade e o
acesso a dados, a necessidade de padronizacdo e a implantagdo da plataforma (MARTIN et al.,
2021). No contexto deste trabalho, um dos desafios identificados esta relacionado a disponibilidade
de dados, que impacta diretamente na acuracia e eficiéncia dos sensores, podendo comprometer sua

precisao.

3.6 Gestao dos Recursos Hidricos

De acordo com Costa et al. (2012), os recursos hidricos sdo caracterizados como corpos de
agua superficial ou subterrdnea que estdo disponiveis para uso humano, como rios e lagos. Os
autores destacam a importancia desses recursos em termos econdmicos, como fonte de energia e
para a sobrevivéncia de todas as formas de vida no planeta.

A agua ¢ um recurso natural de extrema importancia, e a garantia de sua qualidade por meio
de monitoramento constante ¢ essencial para assegurar seu uso seguro (MENON et al., 2012). Isso
implica na necessidade de implementar sistemas de monitoramento eficientes para avaliar
regularmente a qualidade da dgua, a fim de proteger a satide humana e preservar os ecossistemas
aquaticos.

Proteger a biodiversidade aquatica ¢ de grande importancia. O aumento das temperaturas
globais, ocasionado pelas mudangas climaticas, tém um efeito significativo nos ecossistemas
aquaticos causando impacto na temperatura da agua. Existem varios fatores que influenciam a
temperatura da dgua, as condi¢cdes atmosféricas estdo entre os fatores mais importantes e sao as
principais responsaveis pelos processos de troca de calor que ocorrem na superficie da agua.
(CAISSIE, 20006).

O aumento da temperatura da agua devido as mudancas climaticas pode acarretar riscos
significativos, incluindo o aumento do risco de doengas transmitidas pela agua. As alteracdes nas
condigdes térmicas podem proporcionar um ambiente propicio para o crescimento e a proliferacao
de patogenos na agua, aumentando assim a possibilidade de contaminacdo e o potencial de
transmissdo de doencas (FUNARI et al., 2012). Portanto, ¢ essencial monitorar de perto essas
mudangas e adotar medidas adequadas para mitigar os riscos associados ao aumento da temperatura

da agua.



Segundo Rodrigues et al. (2010), é crucial ressaltar a importancia do desenvolvimento de
métodos que contribuam para a conservacao da biodiversidade aquatica. Além disso, compreender
os padrdes globais que influenciam a qualidade dos sistemas 16ticos é fundamental para promover
a preservacao desses ambientes. De acordo com, Chowdury et al. (2019), o atual sistema de
monitoramento da qualidade da 4gua ¢ manual, caracterizado por um processo monotono e
demorado. Diante disso, ¢ essencial buscar métodos mais eficientes que garantam um
monitoramento aprimorado da temperatura da dgua.

Na analise de regressdo da temperatura do rio, a temperatura do ar ¢ comumente utilizada
como a variavel independente, sendo uma substituta para a troca liquida nos fluxos de calor que
afetam a superficie da agua. Além disso, a temperatura do ar estima a temperatura de equilibrio de
um curso d'agua. (WEBB et al.,, 2003). Essa abordagem ¢ respaldada pela disponibilidade
generalizada de medi¢des da temperatura do ar em compara¢ao com os componentes do orcamento
total de energia e condigdes meteorologicas como velocidade do vento, radiagdo solar e umidade
que desempenham um papel fundamental na determinagdo das trocas e fluxos de calor que ocorrem
na superficie do rio. Portanto, compreender e explicar a relagao entre a temperatura do ar e da agua

¢ de extrema importancia (ZHU et al., 2018).

3.7 Estacdes Meteoroldgicas

Uma estagdo meteorologica desempenha um papel fundamental ao fornecer informagdes
sobre as condigdes climaticas em nosso ambiente local. Ela € um instrumento ou dispositivo que
nos permite obter detalhes sobre a temperatura ambiente, pressdo atmosférica, umidade,
precipitacao, cobertura de nuvens, velocidade e direcdo do vento, radiagdo e outros parametros
relevantes. Por meio da detecg¢ao dessas variaveis, como temperatura, pressao, umidade, intensidade
da luz e precipitacdo, as estagdes meteorologicas desempenham um papel importante na coleta de
dados (KODALI; MANDAL, 2016).

Os principais tipos de estacdes meteoroldgicas sdo as convencionais e automaticas. Nas
estagdes convencionais, as medigdes e observagdes sao realizadas de forma analdgica. Por outro
lado, nas estagdes automaticas, sdo utilizados sensores e softwares capazes de realizar leituras e
registrar os dados por meio de tecnologias digitais. Esse método automatizado permite uma coleta
mais precisa e eficiente das informagdes meteorologicas. (MANNRICH; DA ROCHA, 2021).

A estacdo meteoroldgica ¢ o dispositivo mais importante para fornecer dados ambientais

como temperatura, umidade, precipitacdo, velocidade do vento, radiacao solar, etc. (FOURATTI et



al., 2014). Elas estdo frequentemente situadas em locais importantes para seus usos principais na
aviagdo ou no monitoramento do clima para grandes centros populacionais (ou seja, cidades e
aeroportos) e podem ser mais representativas geograficamente de algumas areas do que de outras
(COLSTON et al., 2018).

Para obter informacdes além da temperatura do ar, € possivel acessar estacdes meteorologicas.
Essas estagOes, tanto governamentais quanto privadas, realizam a coleta e o registro de diversos
valores meteoroldgicos (SILVA et al., 2015). Esses dados sdo de grande importancia para a
compreensao e monitoramento das condigdes climaticas em diferentes regides.

Aprendizado de maquina ¢ amplamente utilizado na previsdao do tempo a partir de dados
climaticos (YONEKURA et al., 2018). Outros estudos desenvolveram diversas aplicagdes para
estimar a temperatura do solo com aprendizado de maquina e estagdes meteoroldgicas
(GULERYUZ, 2022). Para prever a temperatura da dgua de lagos, as estagdes meteorologicas que
mediram as condi¢des meteoroldgicas locais forneceram uma fonte aprimorada de dados preditivos

proporcionando bom desempenho para o modelo (READ et al., 2019).

3.8 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentado o arcabougo teodrico deste trabalho, onde foi possivel
identificar os conceitos e a importancia do monitoramento da temperatura da d4gua para a aquicultura
e para a gestdo de recursos hidricos. A fim de facilitar a compreensao dos principais achados que
contribuiram para o desenvolvimento deste trabalho, foi elaborado um Mapa Mental (Figura 3).
Segundo Erdem (2017), os mapas mentais trazem beneficios como relembrar, melhorar a

criatividade, resolver problemas, focar em um assunto e organizar os pensamentos.



Figura 3. Mapa Mental dos principais métodos para estimar a temperatura da agua
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Os desafios tecnologicos mencionados na literatura, como a infraestrutura limitada para o uso
de sensores aquaticos ¢ a necessidade de manutencao constante (REGAN et al., 2009), levaram a
formulagdo da pergunta de pesquisa sobre a busca por uma abordagem alternativa e eficaz para o
monitoramento da temperatura da agua.

Partindo do estudo de Benyahya et al. (2007), o qual proporcionou uma visdo geral dos
modelos estatisticos de temperatura da dgua, foram assimilados conceitos e métodos relacionados
aos modelos mais apropriados para prever, simular ou estimar a temperatura da agua, levando em
consideracao o contexto especifico em questao.

A aquicultura ¢ a area principal de aplicacdo dos resultados deste trabalho, uma vez que a
producdo de pescados desempenha um papel fundamental na economia, contribuindo para o
crescimento do setor alimentar (SIQUEIRA, 2017). No entanto, a falta de recursos tecnologicos
disponiveis pode limitar a eficiéncia e a sustentabilidade do setor. Diante disso, pesquisar formas
de desenvolver tecnologias acessiveis para os produtores que dispdem de recursos limitados, como
sensores virtuais, pode oferecer a eles uma forma de monitorar a qualidade da 4gua, que € essencial
para o desenvolvimento da produgao.

Com relagdo aos recursos hidricos, ¢ importante ressaltar que a aquicultura também pode ser
realizada em ambientes naturais, como rios e lagos. Nesses casos, os produtores precisam estar

atentos a temperatura da agua presente nesses corpos hidricos. Assim como em sistemas de



producdo em cativeiro, a temperatura da agua desempenha um papel crucial na aquicultura em
ambientes naturais (VEENSTRA et al., 2003). Variagdes significativas na temperatura podem afetar
o crescimento, a reproducdo e a satide dos organismos aquaticos, impactando diretamente a
produgao.

Portanto, a temperatura da 4gua desempenha um papel de extrema importancia na producao
aquicola (LEON et al., 2006). Ela tem o potencial de afetar o metabolismo, o crescimento e o
desenvolvimento dos organismos aquaticos. Variacdes significativas na temperatura podem ter
impactos diretos na fisiologia dos animais, influenciando suas taxas metabdlicas, demandas
energéticas, consumo de alimentos e eficiéncia de conversdo alimentar.

Além dos efeitos no desempenho dos organismos cultivados, a temperatura da d4gua também
desempenha um papel crucial na ecologia e na gestdo da qualidade da agua doce. Por exemplo,
temperaturas elevadas podem contribuir para o aumento das floragdes de cianobactérias (CHA et
al., 2017), que sdo proliferagdes excessivas desses organismos, podendo gerar impactos negativos
na qualidade da agua, tanto em termos de seguranga para a vida aquatica quanto para os usos

humano.



4 MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA PARA O DESENVOLVIMENTO DE
SENSORES VIRTUAIS NA ESTIMATIVA DA TEMPERATURA DA AGUA

Neste capitulo, desvelamos as contribui¢des de cunho técnico e cientifico decorrentes do labor
investigativo, as quais foram alcangadas por intermédio da formulagdo e emprego de métodos
cientificos, voltados a abordar a questdo-chave que norteia esta pesquisa.

A pergunta de pesquisa deste trabalho ¢: " Qual o modelo estatistico de aprendizagem de
maquina mais apropriado para estimar a temperatura da dgua em diferentes corpos de agua,
utilizando uma combinacao de dados historicos da agua e dados meteoroldgicos?”. A resposta a
esta questdo subsidia a elaboragdo de sensores virtuais destinados ao monitoramento térmico das

massas aquaticas.



4.1 Visao Geral

Esse capitulo apresenta os métodos cientificos utilizados no desenvolvimento dos modelos de
aprendizagem de maquina visando estimar a temperatura da agua, o qual consiste em: materiais e
métodos utilizados, além da coleta de dados da area do estudo; apresentagdo dos modelos de
aprendizagem de maquina utilizados; métricas estatisticas utilizadas para avaliar o desempenho dos
modelos; e os resultados nos testes de validacao apresentados durante a calibragdo e treinamento.

O resultado do trabalho de pesquisa descrito neste capitulo foi avaliado por especialistas e
aceito para publicagdo (SILVA, SOUZA e NOBREGA, 2023b) no periodico Open Access e-Journal
of the International Measurement Confederation (IMEKO), por meio de um artigo intitulado
“Machine learning models applied to estimate the water temperature of rivers and reservoirs”.
Além disto, foi também submetido e apresentado no I Workshop MATA — Meio Ambiente,
Tecnologia e Agro (UFRPE, 2023), por meio do resumo cientifico intitulado: “Modelos de
Aprendizagem de maquina aplicado para estimar a temperatura da agua em tanque escavado de

Aquicultura 4.0”.

4.2 Materiais e Métodos
A partir da condugdao do Mapeamento Sistematico da Literatura (Capitulo 2) e do Arcabouco

Teorico (Capitulo 3), foi possivel compreender acerca dos passos fundamentais a serem
empreendidos na aquisi¢ao dos dados primordiais para a pesquisa. O primeiro desses passos implica
na precisa identificagdo do local onde o estudo sera conduzido, seguido pela coleta minuciosa dos
registros historicos da temperatura da agua, que posteriormente serdao empregados como rotulos
para o treinamento dos modelos de aprendizado de maquina.

Adicionalmente, em consonancia com as variaveis preditoras, tornou-se imprescindivel a
obtencdo de dados meteorologicos. A preferéncia recai sobre a utilizagdo de informagdes
provenientes de multiplas estacdes meteorologicas, visando a obtencdo de uma anélise comparativa
da precisao. Tal abordagem permite a inferéncia de conclusdes acerca das variaveis que detém a
capacidade de conferir a0 modelo um desempenho 6timo, uma vez que essas variaveis poderdo ser

destacadas por meio da andlise comparativa da contribuicao de diferentes estagdes meteorologicas.

4.2.1 Coleta de Dados no Tanque de Aquicultura

No presente estudo, utilizou-se como objeto de investigacdo um tanque escavado localizado

nas dependéncias da estacao de aquicultura do Departamento de Pesca e Aquicultura (DEPAq) da



UFRPE. O mencionado tanque dispde de um dispositivo [oT para tanques escavados, uma solugao
completa para aquicultura 4.0, na qual também dispdem de um sensor fisico de temperatura
mergulhado a 30 centimetros de profundidade (Figura 4), que possibilita o monitoramento da
temperatura da agua, cujos dados historicos sao transmitidos para um servidor. A partir da coleta
dos dados disponiveis, relativos a temperatura horaria maxima da dgua durante um periodo de trés
meses, estes foram empregados para o treinamento de algoritmos como variaveis de saidas, bem
como para a validacdo e comparacao dos dados estimados.

Figura 4. Boia com sensor de temperatura da 4gua para coleta de dados

e
Fonte: Autor (2023).
Os dados de estacdes meteorologicas foram utilizados como varidveis preditoras para os
treinamentos e validacdo dos modelos. A coleta de dados ocorreu a partir da estagdo meteorologica
Be Weather (B2K) localizada ao lado do tanque escavado (Figura 5). Para coletar dados da estacao
meteorologica mais distante do tanque e realizar uma comparagdo de acuracia com a estacao
proxima ao tanque, foi utilizada a interface de programacao de aplicativos (API) Visual Crossing,
acessivel online. Esta estacao remota estava localizada a uma distancia de aproximadamente 15 km
do tanque. Procedeu-se entdo o tratamento e sincronizagdo dos dados meteoroldgicos historicos

com os dados de temperatura da dgua, a partir da respetiva data e hora.



Figura 5. Estacdo meteorolégica B2K para coleta de dados

Fonte: Autor (2023).

4.2.2 Coleta dos Dados nos Reservatorios e Rios

Para subsidiar este trabalho, foram obtidas informagdes dos rios e reservatorios de
Pernambuco, incluindo seus nomes e localiza¢des, fornecidas pela Agéncia Pernambucana de
Aguas e Clima (APAC). Os dados referentes & temperatura da agua dos rios e do ar foram fornecidos
pela mesma fonte. No total, 55 reservatorios e 45 rios foram considerados para analise. Ao analisar
os dados, constatou-se que as medi¢des foram realizadas manualmente no periodo de 2011 a 2022,
registrando apenas a temperatura da agua e do ar no horério, data e local da coleta. Esses dados sao
usados como entrada e saida para o treinamento do modelo.

No entanto, os conjuntos de dados obtidos para cada reservatério e rio foram limitados, alguns
deles contendo menos de 20 registros. Dada essa limitagdo, optou-se por treinar o0 modelo usando
dados de todos os rios (para os rios de treinamento) e reservatorios (para os reservatorios de
treinamento), a fim de obter um conjunto de dados mais abrangente e representativo.

Como resultado, foram utilizados 1.919 registros, sendo 759 referentes a rios e 1.160 a
reservatorios. Essa abordagem permitiu obter um conjunto de dados mais robusto e adequado para
o treinamento e validacdo dos modelos, considerando a disponibilidade limitada de dados

individuais para cada corpo d'adgua.



4.2.3 Correlagao das Variaveis

A temperatura da d4gua ¢ uma funcao de muitos fatores ambientais, incluindo a radiagao solar,
a temperatura do ar, a umidade relativa do ar, a precipitacao e a intensidade e a dire¢ao do vento,
entre outros. (RAHMAN et al., 2015). Além disso, outras varidveis também podem contribuir para
o aumento ou diminui¢do da temperatura da agua.

Para identificar as varidveis que possuem uma correlacdo forte com a temperatura da agua,
foi utilizado o coeficiente de correlagdo de Pearson para cada varidvel observada em relagdo a
temperatura da dgua. Segundo Lopes (2016), na estatistica descritiva este coeficiente tem como
objetivo encontrar € mensurar o grau de relacdo entre duas varidveis, ou seja, um coeficiente de
correlagdo, envolvendo dados continuos conhecidos como “r de pearson”. Podendo assumir valores
positivos ou negativos. A correlagdo ¢ uma medida que indica o grau de relacdo linear entre duas
variaveis e pode variar de -1 a 1. Valores proximos de -1 indicam uma correlagdo negativa forte,
enquanto valores proximos de 1 indicam uma correlagdo positiva forte. Uma correlagao de 0 indica
auséncia de correlagdo. A Tabela 9 fornece um guia para descrever correlacdes em palavras, com

base em seus valores numéricos de acordo com Shimakura (2006).

Tabela 9. Estrutura do Modelo de Maturidade de Pearson

Coeficiente de correlagao Interpretagao
0.00- 0.19 ou 0.00 - -0.19 correlagdo muito fraca
0.20- 0.39 ou -0.20--0.39 correlagao fraca
0.40- 0.69 ou -0.40—--0.69 correlagcdo moderada
0.70- 0.89 ou -0.70 - -0.89 correlagao forte
0.90- 1.00 ou -0.90— -1.00 correlagdo muito forte

Fonte: Shimakura (2006).

Para calcular o coeficiente de correlagdo, ¢ necessario, primeiramente, calcular a covariancia
entre uma variavel preditora e a varidvel Y. A covariancia (Equacao 1) ¢ uma medida estatistica
que quantifica o grau de interdependéncia linear entre duas variaveis.

I(xi—x) = (yi— y) (1)
n—1

Cov(x,y) =

Onde X representa a soma, xi € o i-€simo valor da varidvel x, yi € o i-ésimo valor da variavel

y, X ¢ a média dos valores da variavel x, §¥ ¢ a média dos valores da varidvel y, n é o numero de
observagdes. Finalmente, o valor obtido na Equacao (1) € substituido na Equacao (2), que representa

a formula do coeficiente de correlacdo de Pearson.



Cov(x,y) (2)
sdt(x) * sdt(y)

Onde Cov(x, y) € a covariancia entre X ey, std(x) € o desvio padrao de x e std(y) € o desvio

Cr(xy) =

padrdo de y. A Figura 6 e a Figura 7 mostram o resultado da correlacdo em cada estagao.

Figura 6. Correlacio das varidveis Estacio Meteorolégica das API

Sensagdo Térmica
Temperatura
Velocidade do Vento
Radiagéo Solar
indice UV
Ponto de Orvalho

Rajada de vento

Visibilidade
Risco Grave
Probabilidade de Precipitagéo - 0031 -0.0
Precipitagéo - 0.041
Cobertura de Nuvens = 0.15 -=0.1
Presséo ao Nivel do Mar = 0.15
Diregéo do Vento - 0.16 Bl
umidade - 0 : 3 --03
value

Fonte: Autor (2023).



Figura 7. Correlacio das variaveis Estacio Meteorologica B2K

Temperatura
Rajada de vento
Velocidade do Vento
Ponto de Orvalho

Luminosidade

Incidéncia Solar

Precipitagio - 0.068
Pressio - 0.24 --0.2
Diregdo do Vento - 04
umidade - 0.45 --04
vallue

Fonte: Autor (2023).

A Tabela 10 apresenta os resultados derivados do calculo das correlagdes entre os rios e
reservatorios, considerando as varidveis da temperatura da dgua e a variavel preditiva representando
a temperatura do ar.

Tabela 10. Correlaciio de temperatura do ar e da dgua

Rios Reservatorios
0.70 0.61

Fonte: (SILVA, SOUZA e NOBREGA, 2023b).

4.2.4 Normalizacao dos Dados

Os dados observados foram separados em dois subconjuntos distintos: um subconjunto
contendo 80% dos dados, utilizado para a calibracdo do modelo, e outro subconjunto contendo 20%
dos dados, utilizado para a validagdo do modelo obtido a partir do treinamento. Antes do
treinamento e validacdo do modelo, foi realizada a normalizacdo dos dados de entrada e saida
utilizando uma técnica que visa manter as varidveis dentro de um intervalo especifico. Essa técnica
consiste em escalar os dados de entrada e saida de forma que eles tenham uma distribuicao

normalizada, ou seja, com média zero e desvio padrao unitario.



A Equacdo 3 consiste em subtrair a média dos dados e dividir pelo desvio padrao. Onde
x_norm ¢ o valor normalizado, x representa o valor dos dados, x_mean representa a média do

conjunto de dados e x_std representa o desvio padrao do conjunto de dados.

x_norm = (x — x_mean) [ x_std (3)

Apos concluido o processo de treinamento ¢ validagdo do modelo, € essencial reverter a
normalizagdo aplicada aos dados, a fim de apresenta-los na mesma estrutura do conjunto de dados
original. Essa etapa de reversao ¢ extremamente importante para garantir que os resultados obtidos
pelo modelo sejam interpretados corretamente e possam ser comparados com os dados originais.
Dessa forma, ¢ possivel obter uma analise precisa e contextualizada, considerando a escala e as

caracteristicas dos dados originais.

4.3 Modelos de Aprendizado de Maquinas

Foram utilizados quatro modelos de aprendizado de maquina de regressdo: regressao linear;
Descida do Gradiente Estocastico; Arvores Extremamente Aleatérias e Rede Neural Multicamada

Perceptron (MLPNN).

4.3.1 Regressao Linear

A regressao linear ¢ um método estatistico usado para modelar a relagdo entre uma variavel
dependente (saida) e uma ou mais variaveis independentes (ou preditoras). Considerando que a
relagdo entre essas duas variaveis seja linear, caracteristica tipica de um modelo paramétrico. E um
dos métodos mais simples e amplamente utilizados na analise de dados. Uma das principais
vantagens da regressdo linear ¢ sua capacidade de fazer previsdes. Com base nos padrdes
observados nos dados, ¢ possivel estimar valores futuros da variavel dependente com razoavel
precisdo, fornecendo subsidios valiosos para planejamento e tomada de decisio (MONTGOMERY

et al., 2021).

A regressdo linear simples envolve apenas uma varidvel independente e uma varidvel
dependente. A formula geral para regressao linear simples é dada pela Equacao 4. Onde Y € variavel
de previsdo dependente, O ¢ a constante intercepto, B1 € o coeficiente de regressao (ou inclinagao)

e X1 ¢ a variavel preditora independente.

Y = B0 + B1 * X1 (4)



O objetivo do modelo de regressao linear € determinar os valores de BO e f1 que minimizam
a soma dos quadrados dos erros (SQE)(MSE), ou seja, a diferenca entre os valores observados de
Y ¢ os valores previstos pelo modelo. Isso ¢ feito por meio do método dos minimos quadrados, que

¢ uma técnica de otimiza¢do que minimiza a funcao de custo.

O modelo de regressdo linear pode ser expandido para incluir multiplas varidveis
independentes (Equacdo 5), resultando em um modelo de regressao linear multipla. Onde Y ¢
variavel de previsdo dependente, fo € a constante intercepto, 31, 2. fn € 0 coeficiente de regressao
(ou inclinagdo) para as respectivas variaveis independentes que sdo X7, X2 . X, Neste estudo sera

utilizado a regressdo linear com multiplas varidveis de entradas independentes.

Y = BO + Bl * X1 + B2 + X2 4+ -+ Bn * Xn (5)

4.3.2 Descida do Gradiente Estocastico

O Stochastic Gradient Descent (SGD) € uma abordagem amplamente utilizada no treinamento
de modelos de aprendizado profundo. Este ¢ o algoritmo comumente utilizado para resolver
problemas de otimizagdo, ajustando os parametros iterativamente através da taxa de aprendizado
(KETKAR, 2017). Um modelo estocastico pode ser tanto paramétrico quanto nao paramétrico,
dependendo de como ¢ utilizado. Nesse contexto, o modelo estocastico é considerado paramétrico.
Isso ocorre porque um modelo estocéstico paramétrico pressupde uma forma funcional especifica
para a relagdo entre as variaveis independentes (variaveis meteorologicas) e a variavel dependente
(temperatura da 4gua). Embora algumas das varidveis meteoroldgicas possam ter uma relacao linear
com a temperatura da dgua e possam ser modeladas adequadamente com parametros fixos, outras

variaveis podem ter relagdes nao lineares e exigir formas funcionais mais flexiveis.

A formula SGD, dada pela Equacdo (6), ¢ uma variacdo do classico algoritmo gradiente
descendente, que ajusta os parametros de um modelo para minimizar uma fun¢do de custo. Onde
W(t+1) € o novo valor dos parametros no tempo t+1, W(t) € o valor atual dos pardmetros no tempo
t, a ¢ a taxa de aprendizado, que controla o tamanho dos passos de atualizagdo dos parametros,
Vw(J(W(t), x(1), y(i))) € o gradiente da funcdo de perda J em relagdo aos parametros W(t), calculado

com base em uma amostra de dados (x(i), y(i)) especifica.

W(t+1) = W(t) - a* W(W(t), x(i), y(1))) (6)



Essa formula representa a atualizagdo dos pardmetros do modelo usando uma abordagem
estocastica, onde a atualizacdo ¢ feita iterativamente para cada amostra de dados individualmente.
Em cada iteracdo, o gradiente da funcao de perda ¢ calculado com base nessa amostra ¢ usado para

ajustar os parametros.

4.3.3 Arvores Extremamente Aleatorias

O algoritmo de aprendizado de maquina de arvores extremamente aleatorias ou Extra Tree
Regressor € baseado em arvores de decisdo e se destaca pela eficiéncia e capacidade de lidar com
problemas de regressdo. Dessa forma, ¢ considerado ndo paramétrico devido a sua capacidade de
ser altamente flexivel aos dados. E uma técnica de aprendizado de méaquina relativamente recente,
que foi proposta como uma extensao do algoritmo Random Forest e foi desenvolvida para melhorar
o desempenho e a generalizacdo do modelo em relagdo ao Random Forest (AHMAD et al., 2018).

A principal caracteristica do modelo de arvores extremamente aleatérias € que ele introduz
aleatoriedade adicional na construgao das arvores de decisdo, tornando-as ainda mais diversificadas.
Enquanto as arvores de decisdo tradicionais dividem os dados em cada né com base em valores de
atributos 6timos, a arvores extremamente aleatorias seleciona aleatoriamente os pontos de divisao
e escolhe o melhor entre eles. Isso permite que o modelo se adapte de maneira flexivel e capture
relacdes complexas e nao lineares nos dados.

A formula usada para construir cada arvore individual no conjunto ¢ semelhante a formula
convencional do algoritmo de arvore de decisdo. A construgdo de cada arvore individual envolve a
divisdo dos dados com base em critérios como a entropia fornecida pela Equacao (7) e o ganho de
informagdo calculado pela Equacdo (8). Entropia ¢ uma medida de impureza ou desordem nos
dados, quanto maior a entropia, maior a desordem e a incerteza nos dados.

c (7)
Entropy = Z —pi logz p;

i=1

Onde pi € a probabilidade de ocorréncia no conjunto de dados x pertencente a variavel x, log’
(logaritmo na base 2). O ganho de informagao mede o quanto a divisao dos dados com base em uma
determinada caracteristica reduz a desordem ou incerteza nos dados, ajudando a decidir qual
caracteristica ¢ a melhor para separar os dados em grupos mais homogéneos. E usado para
determinar a melhor varidvel para dividir o conjunto de dados e construir a arvore de decisdo. Onde

Emtropy(s) representa a medida de entropia da variavel aleatoria Y, e H(S|A) ¢ a entropia

condicional de S dada a variavel A.



Gain (S,A) = Emtropy(s) — H(S|A) (8)

Estas formulas sdo fundamentais para a construcao de arvores de decisdo e determinagdo das

melhores divisdes nos dados com base em critérios de ganho de impureza e informacgao.

4.3.1 Rede Neural Multicamada Perceptron

A Rede Neural Perceptron Multicamada (MLPNN) representa uma arquitetura de rede neural
do tipo feed-forward, baseada na técnica de aprendizado conhecida como Backpropagation,
estruturada e composta por uma camada de entrada de neurdnios que desempenham o papel de
receptores, uma ou mais camadas ocultas de neurdnios que realizam célculos iterativos com os
dados e, por fim, a camada de saida € responsavel por prever os resultados finais da rede (DESAI;
SHAH, 2021). Segundo Benyahya al. (2007), um modelo de Rede Neural Artificial, ¢ uma estrutura
matematica capaz de descrever relagdes nao lineares complexas entre dados de entrada e saida. O
autor considera o modelo que ¢ adaptado a modelagem da temperatura da 4gua como modelos nao

paramétricos.

A estrutura do MLPNN (Figura 8) consiste em varias camadas de neurdnios, incluindo uma
camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas, e uma camada de saida. Além das conexdes
ponderadas entre os neurdnios, as redes neurais também incorporam bias (ou viés), que sao valores
ajustaveis adicionados a cada neur6nio, permitindo uma maior flexibilidade na modelagem das
relacdes entre as entradas e as saidas. Cada neur6nio em uma rede MLP ¢ chamado de perceptron
e opera de maneira semelhante a um neurdnio bioldgico. Ele recebe entradas ponderadas, as
processa na rede, aplica uma funcao de ativacdo e gera uma saida. Este processo ¢ chamado de feed

forward apresentado pela Equacao (9).

N
U=Z X;*w;+Db
i=1

Onde u ¢é a saida gerada pelo perceptron, X representa a soma ponderada das entradas

(9)

multiplicada pelos pesos sindpticos correspondentes, X;i € o vetor de entradas, wi ¢ o vetor de pesos

sinapticos, b € o viés, um termo adicional que permite ajuste a saida do perceptron.



Figura 8. Multi-layer Perceptron Estrutura

Inputs

Output

Fonte: Autor (2023).

Ap0s realizar esta operagdo, a saida ¢ adicionada a uma fungao de ativagdo nao linear, neste
trabalho foi utilizada a fungdo ReLU (Unidade Linear Retificada) determinada pela Equagao (10).
ReLU retorna o valor de entrada se for positivo, caso contrario, retorna zero. Onde ReLU(x) ¢ a
saida gerada pela funcdo ReLU, x € o valor de entrada para a fungdo. Durante o treinamento de uma

rede MLP, os pesos e vieses sinapticos sdo atualizados com base no algoritmo de retro propagacao.
ReLU(x) = max(0,x) (10)

O objetivo ¢ minimizar uma funcao de custo, que mede a diferenca entre as saidas previstas
pela rede e as saidas desejadas. A formula para atualizar os pesos e vieses usando o algoritmo de
retropropagagao envolve o uso do gradiente descendente, que procura a direcdo de descida mais

ingreme na funcao de custo.

4.4 Desempenho e Avaliacio do Modelo
Para avaliar o desempenho dos modelos estatisticos, quatro diferentes critérios foram

utilizados: (1) erro quadratico médio (MSE); (2) raiz do erro quadratico médio (RMSE); (3) erro
médio absoluto (MAE); e (4) coeficiente de determinacio (R?).

44.1 MSE

O MSE, representado pela Equacao (11), ¢ uma medida que quantifica a diferenca entre as

estimativas do modelo e os valores reais observados, o que indica a magnitude dessa diferenca.



Quanto menor o valor do MSE, melhor o desempenho do modelo em termos de precisdo de
previsdo. Onde n representa o numero de observagdes, o termo soma dos erros quadrados indica a

soma das diferencas quadradas entre os valores previstos de fi e os valores observados de ;.

1\ (11
MSE =~ Z(f - y)?

44.2 RMSE

O RMSE, calculado pela Equacdo (12), ¢ uma métrica derivada do MSE em que a raiz
quadrada ¢ aplicada ao final, resultando em uma medida de erro expressa na mesma unidade da
variavel alvo. Quanto menor o valor do RMSE, melhor o desempenho do modelo em termos de
precisao de previsdo. Onde n representa o numero de observacdes, o termo soma dos erros
quadrados indica a soma das diferencas quadradas entre os valores previstos por f; e os valores

observados O;.

(12)

443 MAE

O MAE, determinado pela Equagdo (13), representa a média dos valores absolutos dos erros
entre as estimativas do modelo e os valores reais da variavel de interesse. Um valor de MAE menor
indica melhor desempenho do modelo em termos de precisdo de previsdao. Onde n representa o
numero de amostras, o termo y; corresponde ao valor verdadeiro da i-ésima amostra e §; representa

o valor previsto pelo modelo para a i-ésima amostra.

AR 12”: ) (13)
Y 1|3’i ¥il
i=

444 R?

O coeficiente de determinagdo (R?), apresentado pela Equagdo (14), ¢ uma métrica
estatistica que fornece uma indicagdo de qudo bem o modelo de regressdo se ajusta aos dados
observados. Em termos gerais, um valor maior de R? indica um desempenho superior do modelo,
ou seja, uma melhor capacidade de explicar a variagdo dos dados. Onde SSE ¢é a soma dos erros

quadraticos e SST ¢ a soma total dos quadrados.



_ SSE (14)

k2= SST,

sw=im—W£ﬂ=im—W
i=1 i=1

4.5 Método e tecnologias utilizadas para implementaciao dos algoritmos de aprendizado
de maquina

A implementac¢do dos algoritmos de aprendizado de maquina neste estudo foi conduzida por
meio da linguagem de programacao Python, escolhida devido a sua ampla popularidade em analise
de dados e machine learning, beneficiando-se de sua sintaxe acessivel e da disponibilidade de
bibliotecas especializadas. Para tanto, foi utilizada a biblioteca scikit-learn, por ja ser otimizada e
eficiente em termos de tempo de execucdo e uso de recursos permitindo trabalhar com conjuntos
de dados de tamanhos variados sem comprometer o desempenho. Algumas das principais
ferramentas empregadas neste trabalho incluem:

e Quanto a Ambiente de Desenvolvimento Integrado (IDE), optou-se pelo uso do
Spyder, uma plataforma cientifica gratuita e de codigo aberto, especialmente
desenvolvida em Python para cientistas, engenheiros e analistas de dados.

e Todos os datasets (conjunto de dados) e algoritmos desenvolvidos neste trabalho
estdo disponiveis na plataforma Kaggle!2. Essa plataforma possibilita o upload e
compartilhamento de uma extensa variedade de conjuntos de dados, permitindo a
construgdo e execugdo de algoritmos utilizando as bibliotecas do Python.

Os resultados das métricas de avaliagdo apresentam ligeiras variagdes ao executar 0s
algoritmos de aprendizado de maquina em diferentes iteracdes. Diversos fatores contribuem para
essa variabilidade, incluindo inicializagdes aleatorias dos pesos, realizadas de maneira nao
deterministica. Além disso, as condi¢des do ambiente de execucdo desempenham um papel
importante. De maneira geral, essas pequenas flutuagdes ndo possuem significancia substancial no
que diz respeito a escolha do algoritmo que alcangou a melhor acuracia. A natureza inerentemente

estocastica do treinamento de modelos de aprendizado de maquina pode levar a variagdes, mas tais

! Rios e Reservatorios: https://www.kaggle.com/code/jheklosgomesdasilva/rios-e-reservat-rios-dataset-apac
2 Tanque (API): https://www.kaggle.com/code/jheklosgomesdasilva/dados-da-api-coletado-na-web-visual-crossing
Tanque (B2K): https://www.kaggle.com/code/jheklosgomesdasilva/dados-da-esta-0-b2k-e-base-de-pesca




nuances nao comprometem a robustez das conclusdes obtidas. A consisténcia e relevancia das
descobertas sdo mantidas, enfatizando a confiabilidade do algoritmo selecionado para obter os

melhores resultados quanto a acuracia no ambito deste estudo.

4.6 Resultados

Nesta se¢do, serdo apresentados os resultados dos testes de validacao de cada modelo treinado
com as varidveis preditoras das estacdes meteorologicas para os tanques de aquicultura, bem como,
os resultados de validagdo dos rios e reservatorios utilizando a variavel temperatura do ar. Levando
em consideragdo os indices estatisticos utilizados para avaliar o desempenho dos modelos, estes
indices fornecem métricas objetivas que permitem uma andlise quantitativa e comparativa dos
resultados obtidos e identificar qual apresenta o melhor desempenho em termos de precisdo e

capacidade de previsao.

4.6.1 Resultados com dados da API coletados na Web utilizando todas as variaveis

O primeiro treinamento e validacdo foi com os dados do taque escavado de aquicultura,
nesse contexto consideramos como sistema léntico. No entanto, alguns tanques escavados podem
ter sistemas de aerag¢do ou circulacdo artificial da dgua, o que pode afetar sua classificagdo como
sistemas Iénticos. O modelo de arvores extremamente aleatdrias, demonstrou maior eficacia quando
treinado com os dados provenientes da estacdo da API coletada na web, seguido pela rede neural
(MLPNN), que também apresentou um desempenho satisfatorio em relagdo aos demais modelos.
As variaveis preditoras dessa estagdo que foi utilizada foram: temperatura do ar, sensagdo térmica
do ar, ponto do orvalho, umidade precipitagdo, probabilidade de precipita¢ao, rajada de vento,
velocidade do vento, dire¢ao do vento, pressdao do nivel do mar, cobertura de nuvens, visibilidade
radiacdo solar, indice UV, risco grave. A Tabela 11 exibe o desempenho de cada modelo e os indices
estatisticos ao utilizar todas as variaveis preditoras disponiveis, incluindo aquelas com correlacao
forte e fraca. A Figura 9 ilustra graficos decorrentes dos dados apresentados na Tabela 11.

Tabela 11. Performance dos modelos com dados API coletados na web

Modelos: MSE RMSE MAE R?
Perceptron (MLPNN): | 0.567 0.753 0.595 0.449

Regresséao Linear: 0.685 0.828 0.672 0.334

Modelo Estocastico: 0.672 0.819 0.663 0.347

Arvores Extremamente
Aleatorias:

0.531 0.729 0.568 0.483




Fonte: Autor (2023).

Figura 9. Graficos das métricas estatisticas dos dados da API coletados na web
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O modelo de darvores extremamente aleatorias, obteve o menor MSE (0.531) ¢ RMSE
(0.729), indicando que suas estimativas apresentaram menor erro médio em comparagao aos outros
modelos. Apresentou ainda um MAE de 0.568, que representa uma aproximagao moderada entre
as estimativas ¢ os valores reais dos dados de entrada. Em relagdo ao R?, que mede a capacidade do
modelo de explicar a variabilidade dos dados, 0o modelo de arvores extremamente aleatérias obteve
um valor de 0.483, indicando um desempenho moderado na explicagdo da variacdo dos dados. A
Figura 10 apresenta os resultados dos testes de validagao, destacando a comparagao entre os dados
observados e os estimados pelos modelos. Observa-se que a linha azul, em certos casos, segue o
padrao de curva dos dados observados, variando entre 26°C e 31°C nas estimativas. Entretanto, em
algumas observacdes onde os dados ultrapassaram os 32°C, as estimativas ndo conseguiram
acompanbhar, resultando em uma margem de erro entre 2 a 3°C. Na Figura 11, exibimos um gréfico
de dispersao, onde os pontos proximos a linha diagonal indicam uma correspondéncia adequada
entre os valores observados e os previstos. E notavel que, nos modelos de arvores extremamente
aleatdrias e perceptron, os pontos se aproximam mais da linha diagonal. Por outro lado, nos modelos
estocastico e de regressao linear, os pontos estdo mais distantes da linha, sugerindo um desempenho

inferior.



Figura 10. Grafico do teste de validaciao da estacao API todas
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Figura 11. Dispersio do teste de validacdo da estacio API todas variaveis de entrada
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Fonte: Autor (2023).

4.6.2 Resultados com dados da estacao B2K utilizando todas as variaveis

A analise dos resultados do treinamento dos modelos utilizando os dados da esta¢do B2K
revelou um desempenho superior em relagdo aos modelos treinados com os dados da estagdo
anteriormente mencionada. Esses resultados indicam que a estagdo meteorologica B2K forneceu
variaveis com uma correlacdo mais significativa com a variavel de saida temperatura da agua, o que

resultou em uma maior precisao nos modelos de aprendizado de maquina. As variaveis preditoras



dessa estagdo que foi utilizada foram: temperatura do ar, humidade, pressao, velocidade do vento e
direcdo do vento. A rede neural (MLPNN) demonstrou a maior eficicia entre os modelos, seguida
pelo modelo de arvores extremamente aleatorias. A Tabela 12 apresenta os resultados detalhados
de cada modelo, incluindo as métricas estatisticas.

Tabela 12. Performance dos modelos com dados da estacdo meteorologica B2K

Models: MSE RMSE MAE R?
Perceptron (MLPNN): | 0.319 0.565 0.460 0.628

Regressao Linear: 0.460 0.678 0.552 0.464

Modelo Estocastico: 0.491 0.701 0.567 0.428

Arvores Extremamente
Aleatorias:

0.338 0.581 0.457 0.606

Fonte: Autor (2023).

Apos analisar os valores da Tabela 3, podemos observar que o modelo Perceptron (MLPNN)
obteve o menor MSE (0.319) e RMSE (0.565), indicando um menor erro médio nas previsdes. Além
disso, apresentou um MAE de 0.460, o que indica uma boa aproximagao entre as previsoes € 0s
valores reais. O modelo MLPNN também teve um valor elevado para o coeficiente de determinagao
R?, alcangando 0.628, demonstrando uma maior capacidade de explicar a variacdo dos dados em
relagdo aos outros modelos. Esta observacao fica evidente na Figura 12, que ilustra graficos
decorrentes dos dados apresentados na Tabela 12.

Figura 12. Grafico das métricas estatisticas dos dados da esta¢io b2k coletados
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Fonte: Autor (2023).



Ao analisar os graficos presentes na Figura 13, é possivel notar que a linha vermelha
representa o conjunto de teste observado, enquanto a linha azul representa os dados estimados.
Nesta estacdo, nos modelos de perceptron e arvores, a semelhanga entre o padrao de curva dos dados
observados e estimados ¢ ainda mais evidente em comparagao com os graficos da estagdo anterior.
Notavelmente, no modelo de perceptron, em alguns casos, as estimativas conseguiram acompanhar
os dados que ultrapassaram os 32°C. Porém, para os dados observados préximos a 26°C, em sua
maioria, as estimativas ndo conseguiram acompanhar, resultando em uma margem de erro de 2°C.
No caso do modelo de arvore, as estimativas, na maioria das vezes, ndo conseguiram acompanhar
bem os dados acima de 31°C, resultando em uma margem de erro de 3°C. Os outros modelos
também apresentaram uma diferenca média de 3°C na maioria dos casos.

Na Figura 14, os gréaficos de dispersao revelam pontos proximos a linha diagonal, indicando
uma correspondéncia adequada entre os valores observados e previstos. Notavelmente, tanto o
perceptron quanto o modelo de arvore apresentam pontos mais proximos a linha diagonal,

demonstrando um desempenho mais preciso em relagdo aos outros modelos.



Figura 13. Grafico do teste de validaciao da estacio B2K com todas as varidveis de entrada
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Figura 14. Dispersao do teste de validacdo da estacio B2K com todas varidveis de entrada
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Fonte: Autor (2023).

Em comparagao com os resultados anteriores, podemos destacar que tanto a regressao linear
quanto o modelo estocastico tiveram desempenho inferior, apresentando valores mais elevados para
MSE, RMSE ¢ MAE, além de um coeficiente de determinagdo R? menor. O modelo de arvores
extremamente aleatdrias, também mostrou uma queda em seu desempenho, embora ainda tenha

obtido resultados razoaveis.



4.6.3 Resultados com dados da API coletados na Web utilizando variaveis com correlacoes

moderadas

Tendo em vista que a estagdo que apresentou variaveis com correlagdo mais forte foi aquela
que obteve um melhor resultado, foram selecionadas as varidveis com correlagdo mais moderadas
para o treinamento: temperatura do ar, sensacao térmica, umidade velocidade do vento radiagao
solar, uvindex. O objetivo foi fornecer aos modelos sinais mais claros e relevantes para aprender a
relacdo entre os dados de entrada e a variavel de saida. A correlagdo entre variaveis pode indicar a
presenca de informacdes redundantes. Ao selecionar variaveis altamente correlacionadas, podemos
simplificar o modelo e capturar as informacdes essenciais para a tarefa de aprendizado (SAEYS et
al., 2007).

Considerando a estacao da API disponivel na Web, observou-se que a maioria das variaveis
apresentava uma correlagdo fraca com a variavel de saida. Portanto, para o treinamento dos
modelos, foram selecionadas apenas as variaveis que possuiam uma correlagdo acima de 0,30,
incluindo temperatura, sensagao térmica, umidade, velocidade do vento, radiagao solar e indice UV.
Entre os modelos avaliados, 0 MLPNN demonstrou um melhor desempenho, apresentando um
menor MSE (0.684) e RMSE (0.827), além de um MAE de 0.685 (Tabela 13). No entanto, todos os
modelos tiveram valores relativamente baixos para o coeficiente de determinagdo R?, indicando
uma capacidade limitada de explicar a variabilidade dos dados.

Tabela 13. Desempenho do modelo com dados da API coletados na Web usando variaveis de
correlacio moderada

Models: MSE RMSE MAE R?
Perceptron (MLPNN): | 0.684 0.827 0.685 0.334

Regressao Linear: 0.716 0.846 0.690 0.304

Modelo Estocastico: 0.703 0.839 0.685 0.316

Arvores Extremamente
Aleatorias:

0.841 0.917 0.727 0.181

Fonte: Autor (2023).

Na Figura 15 ¢ possivel visualizar a representagdo grafica dos dados apresentados na Tabela
13. Nos graficos apresentados na Figura 16, torna-se evidente a presenga de uma discrepancia
ampliada entre os conjuntos de dados observados e os correspondentes conjuntos de dados
estimados, em contraposi¢do aos desfechos obtidos nos procedimentos de validagdo, os quais

mostraram-se melhores quando todas as varidveis de entrada foram empregadas.



Observa-se que no modelo de perceptron, a margem de erro pode aumentar até 4°C em
alguns casos, em compara¢ao com os dados observados. Na regressao linear, esses erros parecem
ser ainda maiores, seguindo a tendéncia do modelo estocastico. Em relagdo a arvore de decisao, a
perda de precisao torna-se evidente. Essa andlise indica que, neste conjunto de dados, a acuracia

alcangada foi a mais baixa em comparagd@o com os outros conjuntos testados.

Figura 15. Graficos das métricas estatisticas da correlacio moderada da API
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4.6.4 Resultados com Dados da Estacao B2K utilizando Variaveis com Correlacées

Moderadas

Ao considerar a estacdo B2K, que mostrou variaveis com fortes correlagdes com a variavel
de saida, foram selecionadas as variaveis com correlagdes acima de 0,40, incluindo temperatura,
umidade, velocidade e dire¢do do vento, rajada de vento e ponto de orvalho.

Nesse caso, 0 modelo MLPNN continuou demonstrando o melhor desempenho, com um MSE
de 0.514 e RMSE de 0.717, seguido pelo Linear Regression e Model Stochastic, que obtiveram
resultados semelhantes (Tabela 14). No entanto, todos os modelos tiveram um R? relativamente
baixo, indicando que ainda ha variabilidade nos dados que nao foi capturada pelos modelos. Esta
observacao fica mais evidente quando se analisa a Figura 17, que apresenta graficos decorrentes
dos dados apresentados na Tabela 14.

A representacdo grafica fornecida pela Figura 18 revela que mesmo na estagdo B2K, ao

reduzir a amplitude das variaveis de entrada, ocorre uma diminuicao na correspondéncia entre os



dados estimados ¢ os dados observados, em que na maioria dos casos os dados estimados nao
coincidem muito bem demostrando um baixo desempenho em todos os modelos. Contudo, uma
analise detalhada da Tabela 14 demonstra que, ao adotar tal redugdo de variaveis, a estacio B2K
manifestou uma melhora em sua capacidade de precisdo quando comparada as estagoes API.

E importante notar que a consideragio da correlagdo ndo sdo os unicos fatores a serem
considerados. Embora as variaveis com forte correlagdo tenham demonstrado uma tendéncia a
melhorar o desempenho dos modelos. Nesse contexto os resultados mostraram que outras variaveis
menos correlacionadas podem conter informagdes complementares que sdo relevantes para a tarefa

e consequentemente trazem resultados mais acurados.



Figura 16. Grafico do teste de validaciao da estacao API variaveis com correlacio moderada
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Tabela 14. Desempenho do modelo com dados da estacdo B2K usando variaveis de correlacdo
moderada

Models: MSE RMSE MAE R?
Perceptron (MLPNN): | 0.514 0.717 0.580 0.401

Regresséo Linear: 0.537 0.733 0.586 0.374

Modelo Estocastico: 0.539 0.734 0.587 0.372

Arvores Extremamente
Aleatorias:

0.548 0.740 0.580 0.361

Fonte: Autor (2023).

Figura 17. Grafico das métricas estatisticas da correlacio moderada B2k
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Figura 18. Grafico do teste de validaciao da estacio B2K variaveis com correlacio moderada
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4.6.5 Resultados dos testes de validacao dos rios

No processo de treinamento com os dados coletados nos rios, serdo apresentados os resultados
referentes aos sistemas 16ticos, os quais se caracterizam pelo fluxo continuo e direcionado das
aguas. O modelo de rede neural MLPNN apresentou um desempenho superior em comparagao aos
outros algoritmos, seguido pelo modelo de regressdo linear e o Stochastic. Essa constatagcdo ¢
respaldada pelos resultados obtidos nos testes de validagdo (Tabela 15) e baseados em indices

estatisticos relevantes.

Tabela 15. Desempenho dos modelos com os dados coletados nos Rios

Models: MSE RMSE MAE R2
Perceptron (MLPNN): 0.343 0.585 0.445 0.595
Regressao Linear: 0.351 0.592 0.460 0.586
Modelo Estocastico: 0.350 0.592 0.459 0.586
Arvores Extremamente 0.357 0.598 0477 0.578
Aleatorias:

Fonte: (SILVA, SOUZA e NOBREGA, 2023b).

Observa-se que, em relagdo ao erro quadratico médio (MSE), todos os modelos apresentaram
resultados proximos, variando de 0.343 a 0.357. Isso indica que os modelos t€m uma boa capacidade
de estimar os valores corretos em relagdo aos valores observados. O mesmo padrao ¢ observado
para a raiz do erro quadratico médio (RMSE), onde as diferengas entre os modelos sdo minimas,
variando de 0.585 a 0.598. A Figura 19 ilustra graficos decorrentes dos dados apresentados na

Tabela 15.



Figura 19. Graficos das métricas estatisticas do teste de validacio nos rios
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Fonte: (SILVA, SOUZA ¢ NOBREGA, 2023b).

Quanto a média absoluta do erro (MAE), o modelo de Perceptron (MLPNN) obteve o menor
valor (0.445), indicando uma melhor precisao na estimativa dos valores em comparagao aos outros
modelos. Em relacdo ao coeficiente de determinagdo (R?), que mede a propor¢ao da variabilidade
dos dados explicada pelo modelo, o modelo Perceptron (MLPNN) apresentou o valor mais alto
(0.595), indicando uma melhor capacidade de previsao em relagdo aos outros modelos. Com base
nos resultados do teste de validagdo, podemos concluir que o modelo Perceptron (MLPNN)
demonstrou o melhor desempenho geral, apresentando menor erro médio absoluto e maior
coeficiente de determinagdo. No entanto, ¢ importante destacar que todos os modelos avaliados
apresentaram resultados semelhantes e mostraram uma capacidade satisfatoria de estimar os valores
observados.

A Figura 20 exibe os dados observados e estimados no teste de validagao, destacando que as
estimativas seguem de perto os dados observados em temperaturas mais elevadas, com margens de
erro em torno de 2°C. No entanto, para temperaturas mais baixas, abaixo de 23°C, as estimativas
geralmente ndo conseguem acompanhar os dados observados na maioria dos casos. O modelo de

arvore, no entanto, consegue acompanhar melhor essas temperaturas mais baixas.



4.6.6 Resultado dos testes de validaciao dos reservatorios

Os reservatdrios, por sua vez, representam corpos de agua de grandes proporgdes. A
classificacdo precisa de um reservatorio como sistema 16tico ou Iéntico depende da sua dindmica
hidrica especifica, bem como da presenga ou auséncia de um fluxo continuo de 4gua. Durante o
treinamento dos dados coletados nos reservatorios, mais uma vez a rede neural MLPNN demonstrou
uma ligeira superioridade em relagdo aos outros modelos, seguida pelo modelo de regressao linear
e o Stochastic. No entanto, desta vez, mesmo com uma amostra de dados maior nos reservatorios,
os resultados apresentaram uma menor acuracia em comparagao aos dados coletados nos rios.

Uma possivel explicagdo para essa diferenga de desempenho pode ser encontrada na secao
anterior a analise dos céalculos de correlacdo, entre a temperatura do ar e a temperatura da agua nos
dois tipos de corpos d'dgua. Foi observado que a correlagdo positiva entre essas variaveis nos rios
¢ mais forte do que nos reservatorios, o que pode ter contribuido para um melhor desempenho dos
modelos nos dados dos rios. Isso acontece porque, em casos com correlagdes fortes, os padroes e
relagdes entre os dados se tornam mais evidentes e, consequentemente, sdo mais facilmente
aprendidos pelo modelo. Além disso, no caso dos dados dos reservatdrios, a presenga de ruidos,
como outliers, teve um efeito negativo no desempenho do modelo. Por outro lado, nos dados dos
rios, o conjunto de dados foi menor e continha menos ruidos, o que permitiu que o modelo se
concentrasse nos padrdes mais importantes. A Tabela 16 apresenta os resultados dos indices
estatisticos obtidos nos reservatorios, fornecendo uma visdo geral do desempenho dos modelos

nesse contexto especifico.



Figura 20. Estimativas e observacoes para o conjunto de validacio do rio
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Tabela 16. Desempenho dos modelos com os dados coletados nos Reservatorios

Models: MSE RMSE MAE R?
Perceptron (MLPNN): 0.467 0.683 0.544 0.356
Regressao Linear: 0.493 0.702 0.559 0.320
Modelo Estocastico: 0.492 0.701 0.559 0.321
Arvores Extremamente 0.499 0.707 0.572 0.310
Aleatorias:

Fonte: (SILVA, SOUZA ¢ NOBREGA, 2023b).




Os resultados apresentados na Tabela 16 mostra que em termos de erro quadratico médio
(MSE) e raiz do erro quadratico médio (RMSE), os modelos mostraram resultados proximos entre
si, variando de 0.467 a 0.499 para o MSE e de 0.683 a 0.707 para o RMSE. Isso indica que os
modelos apresentaram uma capacidade moderada de estimar os valores corretos em relacao aos
valores observados nos reservatorios.

No que diz respeito a média absoluta do erro (MAE), o modelo Perceptron (MLPNN) obteve
o menor valor (0.544), indicando uma melhor precisdo na estimativa dos valores em comparagao
aos outros modelos. Em relacdo ao coeficiente de determinagdo (R?), que mede a propor¢do da
variabilidade dos dados explicada pelo modelo, todos os modelos apresentaram valores baixos,
variando de 0.310 a 0.356. Esta observagdo fica evidente na Figura 21, que ilustra graficos
decorrentes dos dados apresentados na Tabela 16. Isso indica que os modelos tiveram dificuldade
em capturar a variagdo dos dados nos reservatorios.

Figura 21. Graficos das métricas estatisticas do teste de validacio nos rios
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Fonte: (SILVA, SOUZA ¢ NOBREGA, 2023b).

Com base nos resultados do teste de validacao, podemos concluir que os modelos tiveram um
desempenho inferior ao lidar com os dados dos reservatérios em comparacao aos dados dos rios. O
modelo Perceptron (MLPNN) demonstrou uma ligeira superioridade em termos de menor erro

médio absoluto.



No entanto, ¢ importante ressaltar que todos os modelos avaliados apresentaram um
desempenho moderado e mostraram uma capacidade razoavel de estimar os valores observados nos
reservatorios. A Figura 22 apresenta os dados observados e as estimativas obtidas durante o teste
de validacdo. Ao analisar esta figura, torna-se evidente que os dados estimados geralmente nao
acompanham de forma precisa os dados observados durante a validacdo dos modelos. Em grande
parte dos casos, especialmente em temperaturas inferiores a 23°C, a margem de erro pode chegar a
4°C, ou até mesmo ultrapassar esse valor em algumas instancias. Por outro lado, em temperaturas
mais altas, com excecdo do perceptron, as estimativas geralmente excedem os dados observados,
apresentando uma diferenca média de cerca de 1°C e até 3°C no modelo de arvore. Esses resultados
sugerem que os modelos tendem a ter um erro significativo, o que pode ser atribuido ao baixo
volume de dados disponiveis para o treinamento, juntamente com a fraca correlacdo entre as

variaveis envolvidas.



Figura 22. Estimativas e observacoes para o conjunto de validacio de reservatorios

Perceptron (MLPNN) Regressdo Linear
= Observados »{ —— Observados
——  Estimagdes —_— Estimai;ﬁcs.
" 4o | 4 1 ' *
. ni N h )
08 ‘ ‘ Ovz b}
5 l 2
S ll “H | |\l )
. HE
%u g-”
£ &
' ’ Quantiglmade de D‘:dos v ' ’ Qualgtidade de Dados
Modelo Estocastico Arvores Extremamente Aleatorias
»{ —— Observados — Observados
——  Estimagdes ——  Estimagdes I I I
L1 n ol | -
" l ‘ ‘ ' ‘ ‘ ‘ \ ‘ ( l‘ - ’
% | \ I S
'WNMN A
2 [ e
L,“ i A m | | ll | il ’IIH | ‘lM u
£ | (1] 8
EZ‘ 214
5 5
= =
' : Quanti‘cTade de Dlsaoldos v ' Quantllgade de I;?ddos "

Fonte: (SILVA, SOUZA e NOBREGA, 2023b).
4.7 Consideracoes Finais

Este capitulo abordou a mais relevante contribuicdo cientifica deste trabalho, que se
concentrou na realizacdo de estimativas da temperatura da dgua através da aplicagdo de modelos de
aprendizado de maquina com vistas ao desenvolvimento de sensores virtuais. Dentre as principais
contribuicdes cientificas observadas, destaca-se a superior performance demonstrada pelo modelo

MLPNN no ambito tanto dos tanques de aquicultura quanto dos reservatorios.



Adicionalmente, no escopo da analise dos dados concernentes aos calculos de correlagao,
esta pesquisa apresentou resultados que evidenciam como correlagdes robustas entre os dados de
entrada e os dados de saida sdo prontamente assimiladas pelos modelos, culminando em um notavel
aprimoramento da precisdo na estimativa da temperatura da dgua, como atestado pelos resultados

obtidos nos estagios de treinamento e validacao.



5 ULTILIZACAO DE SENSORES VIRTUAIS PARA APOIAR A AQUICULTURA 4.0
E A GESTAO DOS RECURSOS HIDRICOS

Neste capitulo é apresentado como foram realizadas as aplicagdes do sensoriamento virtual
desenvolvido por meio do aprendizado de maquina para apoiar a Aquicultura 4.0, principalmente
quando nao se dispoe de sensores fisicos para medir a temperatura da agua ou como alternativa aos
sensores defeituosos, além de se mostrar como uma forma alternativa de monitoramento da
temperatura dos rios e reservatorios.

Este capitulo dedica-se a exploragdo de aplicagdes tecnoldgicas em um contexto do mundo
real, com o intuito de oferecer contribui¢des técnicas para areas que t€m como objetivo primordial

a producao de peixe e o0 monitoramento dos recursos hidricos.



5.1 Visao Geral

Os sensores virtuais sao uma alternativa viavel quando os sensores convencionais nao estao
disponiveis ou estdo inoperantes devido a falhas ou defeitos. Neste trabalho, os sensores virtuais
foram desenvolvidos com base em dados coletados e interfaces foram criadas para simplificar o
monitoramento realizado pelos usuarios. Essas interfaces foram disponibilizadas para dois
parceiros: uma startup e uma agéncia governamental estadual:

1. Startup Smart Rural: dedicada a Aquicultura 4.0, esta desempenhando um papel crucial
ao oferecer tecnologias acessiveis e de baixo custo para aprimorar a industria da produgao
de pescado.

2. Agéncia Pernambucana de Aguas e Clima (APAC): desempenha um importante papel
governamental, concentrando seus esforcos no gerenciamento do monitoramento

hidrometeoroldgico de rios e reservatorios do estado de Pernambuco.

5.2 Tecnologias utilizadas para a interface dos Sensores Virtuais

Nesta secdo, serdo delineadas as tecnologias empregadas na constru¢do do algoritmo de
aprendizado de méaquina, uma vez ja treinado com seus respectivos pesos, para viabilizar a aplicacao
dos sensores virtuais. Adicionalmente, sera abordada a estrutura da interface do usuario destinada

ao processo de monitoramento.

5.2.1 Tecnologias da interface Web para rios e reservatorios

Com o objetivo de disponibilizar os resultados da pesquisa por meio de um mapa interativo
que permita ao usuario obter, com apenas um clique, a temperatura estimada para um reservatorio
ou rio em qualquer hora e local, fez-se necessario desenvolver um aplicativo Web utilizando
marcacao HTML.

O foco do desenvolvimento ¢ a criagao de uma interface de mapa que apresente pontos de
localizagdo dos corpos d'dgua. Para facilitar esse processo, foi utilizada a API MapTiler, uma
plataforma de mapeamento e geocodificacdo que oferece acesso a servigos de mapas, imagens de
satélite e outros recursos relacionados por meio de uma Interface de Programacao de Aplicativos
(API). Essa API permite que os desenvolvedores integrem facilmente mapas interativos e recursos
de geolocalizagdo em seus aplicativos ¢ websites.

Dentro do c6digo HTML, foi incorporado o algoritmo treinado com a melhor acuracia para

estimar a temperatura da dgua. A linguagem de programagao JavaScript foi utilizada para essa



finalidade. O dado de entrada, temperatura do ar, foi adquirido por meio de uma API web chamada
Visual Crossing, pois a APAC ainda nao disponibiliza uma API que permita obter a temperatura do
ar local no momento do acesso.

Dessa forma, ao combinar essas tecnologias e servicos, sera possivel criar uma interface
interativa que ofereca aos usudrios informagdes precisas e em tempo real sobre a temperatura da

agua em diferentes locais de interesse.

5.2.2 Tecnologias da interface Web para tanques

Um dos objetivos primordiais da indagacdo investigativa reside na elaboracdo de uma
tecnologia de acessibilidade universal, apropriada para diversos produtores, considerando que as
aplicagdes Web atualmente detém um amplo alcance junto a maioria da populagdo, em virtude de
sua facilidade de acesso e usabilidade. Nesse contexto, a concepg¢do de um Web site para o
monitoramento em tanques de aquicultura emerge como uma possibilidade viavel.

A interface proposta centra-se na estimativa da temperatura da agua, baseada na localizagdo
geografica do usudrio ou no CEP (Cddigo de Enderecamento Postal) fornecido, além de pontos de
localizagdo em um mapa utilizando a API Mapbox. Para viabilizar tal funcionalidade, optou-se pela
utiliza¢do do kit de desenvolvimento Flutter, langado pela Google em 2015 e implementado por
meio da linguagem de programacao Dart. Este kit capacita a criacdo de aplicativos compilados
nativamente, abrangendo os sistemas operacionais Android, i0S, Windows, Mac e Linux e
distribui¢do Web. No contexto deste trabalho, a énfase recai sobre a plataforma Web, dado que uma
parcela substancial dos pequenos produtores utiliza essa distribuicdo em diversos dispositivos
moveis.

O algoritmo com a melhor acuracia obtida no treinamento foi implementado em Dart. Os
dados de entrada foram adquiridos por meio da API Web Visual Crossing, selecionada por oferecer
uma abordagem de baixo custo para obtencao das variaveis preditoras.

A meta final consiste na elabora¢do de uma interface que apresente simplicidade, permitindo
ao produtor monitorar a temperatura da agua em seus reservatorios com base em dados

meteorologicos que possuem potencial relagdo com a temperatura da agua.

5.3 Desenvolvimento das Interfaces para suporte tecnologico

Esta secdo apresenta os resultados alcancados no ambito dos suportes tecnologicos

\

desenvolvidos, que englobam um mapa interativo web destinado a representagdo dos rios e



reservatorios situados em Pernambuco, bem como um aplicativo mével concebido para a utilizagao

por parte dos produtores nos seus tanques de aquicultura.

5.3.1 Aplicativo Web Para os Sensores Virtuais nos Rios e Reservatorios

Apos a realizagdo dos testes de validacado dos modelos, foi possivel identificar o MLPNN
como o modelo de melhor desempenho. Com base nessa informagao, foram obtidos os pesos da
rede neural e implementado o feedforward (predict) para o calculo da temperatura estimada da agua
em reservatorios e rios.

O sistema desenvolvido permite ao usudrio navegar pelo mapa e, ao clicar em uma
determinada localizacdo (longitude e latitude), obter informagdes em tempo real sobre a
temperatura da 4gua estimada para o reservatdrio ou rio selecionado. Essa funcionalidade
proporciona ao usudrio acesso imediato as informagdes desejadas, independentemente de sua
localizagdo.

No prototipo da interface do mapa (Figura 23), os pontos azuis representam os rios, enquanto
os pontos verdes representam os reservatorios. Essa diferenciacdo visual dos pontos permite uma
identificagdo clara dos corpos d'agua em analise, facilitando a interacdo e a compreensdo dos
resultados pelos usuarios.

Figura 23. Interface com o Usuario do mapa interativo
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Uma perspectiva arquitetural da interface pode ser apreciada na Figura 24 por meio do
Diagrama de Componentes da UML, o qual ilustra a sequéncia de interagdo entre os componentes
do sistema e os relacionamentos de dependéncia entre eles.

Figura 24. Diagrama de Componentes do Sensor Virtual para Rios e Reservatorios
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Dessa forma, o protétipo desenvolvido ¢ um aplicativo web interativo que permite aos
usudrios obter informacdes sobre a temperatura da 4gua de corpos d'agua especificos de forma
rapida e precisa, utilizando o melhor modelo (MLPNN) treinado e os dados disponiveis. Isso
contribui para uma melhor compreensdo e monitoramento da temperatura da 4gua em tempo real

em diversas localidades.

5.3.2 Aplicacdo Web Para os Sensores Virtuais nos Tanques de Aquicultura

Os procedimentos de validagao conduzidos nos tanques de aquicultura evidenciaram que a
rede neural de perceptron multicamadas (MLPNN) manifestou um desempenho superior em relagdo
aos demais modelos investigados. Consequentemente, esse algoritmo foi escolhido para prosseguir,
culminando na obtencdo dos pesos da rede neural e na implementagdo do mecanismo de avanco
(feedforward) para a estimativa da temperatura da agua.

A aplicacdo desenvolvida, conforme ilustrado na Figura 25, confere ao usuério a capacidade

de acessar a temperatura da 4gua em concordancia com sua geolocalizagdo. Além disso, possibilita



a insercao de um CEP no caso de o usudrio desejar obter informagdes sobre a temperatura da agua
em um tanque situado em localidade distinta.

Figura 25. Interface com o usuario do aplicativo Web
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Para elucidar uma perspectiva da arquitetura da interface desenvolvida, a Figura 26 exibe, por
meio de um diagrama UML, a sequéncia de interacdes entre os componentes do sistema e os

relacionamentos de dependéncia entre eles.

Figura 26. Diagrama de Componentes do Sensor Virtual para Aquicultura 4.0
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Fonte: Autor (2023).

5.4 Sensores Virtuais aplicados no Governo e na Iniciativa Privada

Essa secdo apresenta como o sensoriamento virtual pode ser utilizado pelo governo e pela
iniciativa privada que necessitam realizar o monitoramento da temperatura da agua. Considerando
que em alguns momentos ha indisponibilidade de sensores fisicos, a aplicacdo de sensores virtuais

pode ser uma alternativa ou complementar as solugdes existentes.

5.4.1 A startup Smart Rural
A Smart Rural ¢ uma startup incubada na UFRPE dedicada a 4rea da aquicultura inteligente,

com o objetivo de aumentar a produtividade e reduzir os custos de producdo de peixes e camardes
por meio da implementagdo de tecnologias inovadoras e acessiveis, como a Internet das Coisas
(IoT). Com o foco na acessibilidade tecnologica para um amplo publico-alvo, a Smart Rural busca
atender diferentes tipos de produtores, incluindo os pequenos produtores que necessitam de
solucdes acessiveis para melhorar sua producdo. As solugdes da Smart Rural sdo resultantes de
pesquisas académicas e tecnologicas desenvolvidas por pesquisadores vinculados aos
departamentos de Computacao (DC) e de Pesca e Aquicultura (DEPAQ) da UFRPE.

Diante da necessidade do monitoramento da temperatura da agua nos tanques escavados de
aquicultura, a aplicacdo em questdo contribui para um servigo que esta disponivel no website da

Smart Rural, acessivel em <https://www.smartrural.com.br>.

A solugdo permite que os produtores que ndo possuam sensores fisicos ou que tenham
sensores inoperantes estimem a temperatura da 4gua por meio do sensoriamento virtual, garantindo
assim um monitoramento continuo em seus tanques. A utilizacao da aplicagdo ¢ gratuita e ilimitada.
Os usudrios interessados em obter informacdes sobre a temperatura da dgua estimada podem
simplesmente acessar a se¢ao de "Servigos" e clicar no botdo "Comecar Monitoramento". Em
seguida sO precisam realizar um cadastro para que a empresa possa gerenciar essas informagdes,
compreender as necessidades e o perfil dos produtores e, desse modo, desenvolver solugdes
tecnoldgicas ainda mais inovadoras para contribuir com a Aquicultura 4.0. os usuarios podem
acessar a aplicagdo diretamente por meio do seguinte link:

<https://sensorvirtual.smartrural.com.br/>.




5.4.2 A Agéncia Pernambucana de Aguas e Clima

A Agéncia Pernambucana de Aguas e Clima (APAC) foi instituida por meio da Lei Estadual
n°14.028, datada de 26 de margo de 2010, com o proposito de fortalecer o planejamento e a
regulamentac¢do dos diversos usos dos Recursos Hidricos do Estado e o Sistema Integrado de
Gerenciamento dos Recursos Hidricos (SIGRH). O fortalecimento institucional visa a consolidagao
da Politica Estadual de Recursos Hidricos (Lei n® 12.984/2005) e do Sistema Integrado de
Gerenciamento dos Recursos Hidricos (SIGRH).

A missdo da APAC consiste em executar a Politica Estadual de Recursos Hidricos, planejar
e regulamentar o uso da 4gua em Pernambuco, gerenciar o monitoramento hidrometeorologico dos
rios e reservatorios, além de realizar previsdes de tempo e temperatura no Estado, como
estabelecido na lei de sua criagdo. A visdo da APAC ¢ se tornar uma referéncia no Nordeste em
relagdo ao planejamento e regulagdo de Recursos Hidricos, bem como na gestdo integrada e
participativa e na prevencao de enchentes e eventos climaticos extremos.

A temperatura da agua desempenha um papel crucial nos processos hidrometeoroldgicos,
impactando diretamente o ciclo da dgua e a interagdo entre a superficie terrestre e a atmosfera. A
temperatura da dgua ¢ fundamental para o ciclo hidrolégico, que envolve a evaporacao da agua da
superficie, sua ascensdo na atmosfera, a formagdo de nuvens, a ocorréncia de precipitagdo e o
retorno da agua para os corpos d'dgua. O ciclo hidrologico desempenha um papel vital na
hidrometeorologia.

Em Pernambuco, os rios e reservatorios carecem de sensores fisicos para monitorar a
temperatura da dgua, porém varias barreiras surgem, incluindo falta de infraestrutura, desafios no
monitoramento desses sensores e areas remotas. Como alternativa, o monitoramento manual ¢
utilizado, no entanto, essa abordagem nao garante uma observagao constante dos dados, resultando
em lacunas nas informacades.

A aplicagdo desenvolvida neste trabalho, por meio do uso de sensores virtuais, contribui
significativamente para o monitoramento continuo dos rios e reservatorios. Essa aplicagdo podera
ser uma das capacidades de monitoramento disponibilizadas no website da APAC, atualmente a

aplicacdo se encontra acessivel em: <https://estimatetempapac.web.app/>.

Os usudrios interessados em obter informagdes sobre a temperatura da agua estimada podem
simplesmente interagir com o mapa, escolher uma localizagdo e realizar um monitoramento em

tempo real.



5.5 Consideracoes Finais

As contribuigdes tecnologicas deste trabalho podem ter um impacto significativo na
Aquicultura 4.0 e na gestdo de recursos hidricos em Pernambuco. A introducdo de sensores virtuais
representa uma inovagdo importante no monitoramento da temperatura da agua em rios e
reservatorios. Isso € particularmente relevante em areas onde sensores fisicos sdo escassos devido
as limitagdes geograficas ou restrigdes financeiras. A aplicacdo desenvolvida oferece uma solugao
acessivel e confiavel para preencher as lacunas de informacgdes, permitindo o monitoramento
continuo em tempo real da temperatura da agua.

O entendimento da temperatura da d4gua desempenha um papel vital na hidrometeorologia,
afetando o ciclo da dgua e os padrdes climaticos. A capacidade de monitorar a temperatura da dgua
de forma eficaz ¢ essencial para previsdes meteoroldgicas precisas e para a gestdo sustentavel dos

recursos hidricos.



6 CONCLUSAO

Este trabalho descreveu o desenvolvimento de sensores virtuais destinados a estimativa da
temperatura da 4gua em ambientes de aquicultura, rios e reservatorios, utilizando abordagens de
aprendizado de méquina. Os dados utilizados para treinamento dos algoritmos de aprendizado de
maquina foram obtidos a partir de sensores fisicos de Internet das Coisas (IoT) instalados em
tanques de aquicultura, juntamente com varidveis meteoroldgicas coletadas em estacdes de
monitoramento. Além disso, foram incorporados dados de medi¢cdes manuais da temperatura da
agua de rios e reservatorios do estado de Pernambuco, bem como da temperatura do ar.

O objetivo desse estudo foi o desenvolvimento de uma tecnologia acessivel destinada a auxiliar
na implementagdo da Aquicultura 4.0 e na gestdo de recursos hidricos em rios e reservatorios. O
capitulo final deste trabalho oferece um resumo conciso das atividades realizadas, destacando as
contribui¢bes cientificas ¢ técnicas alcangcadas em conformidade com os resultados obtidos.
Também sdo identificadas as principais limitagdes do estudo e delineadas as possiveis

oportunidades de pesquisas futuras.



6.1 Visao Geral

Considerando a relevancia do monitoramento continuo da temperatura da agua, bem como as

limitagdes associadas aos sensores fisicos convencionais e suas dificuldades de implantagdo em

areas remotas, torna-se imperativo a busca por solucdes inteligentes acessiveis que possibilitem um

monitoramento ininterrupto.

O emprego de algoritmos de aprendizado de maquina em diversas areas de aplicagdo tem se

tornado cada vez mais comum para a realizacdo de estimativas. Este estudo teve como objetivo

desenvolver, avaliar e aplicar um método que utiliza tais algoritmos para a criagdo de sensores

virtuais. Para alcancar tal propdsito, as seguintes etapas foram conduzidas, conforme delineado no

capitulo introdutdrio e em conformidade com a metodologia de pesquisa adotada:

1.

Desenvolver Mapeamento Sistematico da Literatura: conforme descrito no Capitulo
2, foi conduzida uma revisdo abrangente da literatura para analisar as abordagens
empregadas na estimativa da temperatura da agua por meio de modelos estatisticos. Foi
observado que muitos autores utilizaram mais de um modelo estatistico em seus estudos
para comparar o desempenho e obter resultados mais robustos, no entanto, nenhum dos
estudos descreviam a selecdo desses modelos para o desenvolvimento de sensores
virtuais na estimag@o da temperatura da agua em tempo real, além de aplicar em outras
areas como aquicultura, possibilitando assim, uma oportunidade de pesquisa;

Analisar as tecnologias para implementaciao dos algoritmos de aprendizagem de
maquina: conforme apresentado no Capitulo 3, foi conduzida uma analise dos
procedimentos e tecnologias empregados na aquisi¢do de dados, nos tipos e as técnicas
de avaliacdo dos algoritmos, com a finalidade de subsidiar a selegdo das tecnologias
empregadas e identificar os passos necessarios para a estimativa da temperatura da agua;
Implementar os algoritmos de aprendizagem de maquina: conforme descrito no
Capitulo 4, a partir dos resultados dos passos anteriores, foram implementados quatro
modelos de aprendizado de maquina: Paramétricos - (1) regressdo linear e (2) descida
do gradiente estocastico; Nao Paramétricos - (3) arvores extremamente aleatoriase (4)
rede neural multicamada perceptron.

Coletar dados das estacoes meteorolégicas - conforme detalhado no Capitulo 4, a
aquisicao das varidveis independentes foi executada por meio da coleta de dados na

estacdo meteoroldgica mais proxima do tanque escavado, Be Weather (B2K), localizado



10.

11.

na base de aquicultura da UFRPE. Além disso, foi utilizada a API Visual Crossing
disponivel na Internet, especificamente as relacionadas as informagdes climaticas.
Embora em comparagdo com a estacdo B2K, a API tenha resultando em uma acuracia
inferior, ela se mostrou uma alternativa viavel e de baixo custo;

Coletar dados historicos em tanque: conforme descrito no Capitulo 4, os dados das
variaveis dependentes foram obtidos por meio dos sensores IoT disponiveis no tanque
escavado da base de aquicultura da UFRPE, os quais registraram essas informagdes no
servidor ThingsBoard.

Coletar dados historicos dos rios e reservatorios: conforme descrito no Capitulo 4, a
partir dos dados fornecidos pela Agéncia Pernambucana de Aguas e Clima (APAC),
foram obtidas informagdes dos rios e reservatorios de Pernambuco, incluindo seus
nomes e localizagdes, historico da temperatura da 4gua e do ar obtido em coletas manuais
realizadas no periodo de 2011 a 2022;

Treinar e avaliar a acuriacia dos algoritmos de aprendizagem de maquina:
conforme descrito no Capitulo 4, foi alocada uma parcela correspondente a 20% dos
dados para ser utilizada no processo de validagdo dos modelos. A fim de apoiar essa
pratica, quatro métricas estatisticas foram considerados;

Analisar e selecionar algoritmo que apresentou melhor desempenho: a Rede Neural
Multicamada Perceptron demonstrou o desempenho mais satisfatorio em relagcdo aos
outros algoritmos utilizados, inclusive quando comparada as variaveis provenientes das
estagdes meteorologicas;

Desenvolver mapa web interativo para reservatorios e rios: foi desenvolvida uma
interface web que possibilita a navegagdo por um mapa contendo a localizag¢do dos rios
e reservatorios. Essa interface permite ao usuario obter informagdes em tempo real sobre
a estimativa da temperatura da 4gua nesses ambientes aquaticos;

Desenvolver aplicativo de software para aquicultura: desenvolveu-se um aplicativo
web destinado que pode ser utilizado por solugdes da Aquicultura 4.0. Essa aplicagdo
permite a estimativa da temperatura da 4gua em tempo real com base na localizagdo
atual do usuario ou em uma localizacao de interesse selecionada por ele;

Aplicar sensoriamento virtual da temperatura da agua em reservatorios e rios:

conforme descrito no Capitulo 5, o desenvolvimento de sensores virtuais apresenta-se



como uma alternativa para o monitoramento da temperatura da 4gua de reservatorios e
rios, podendo ser adotado por agéncias governamentais como a APAC;

12. Aplicar sensoriamento virtual da temperatura da 4gua em solucio da Aquicultura
4.0: conforme descrito no Capitulo 5, os resultados dos modelos tornaram possivel o
desenvolvimento de uma aplicagdo web que se tornou um servico no website da startup
Smart Rural que prové solugdes de Aquicultura 4.0;

13. Comunicar os resultados da pesquisa: publicados resultados parciais deste trabalho
em periddicos e eventos cientificos - artigo “Estimacdo da temperatura da dgua: um
levantamento dos modelos estatisticos para a aplicacdo em IOT e Tanques de
Aquicultura” na revista Research, Society and Development (SILVA, SOUZA e
NOBREGA, 2023a); artigo “Machine learning models applied to estimate the water
temperature of rivers and reservoirs” no journal ACTA of IMEKO - the International
Measurement Confederation (SILVA, SOUZA e NOBREGA, 2023b); resumo
“Modelos de aprendizagem de maquina aplicado para estimar a temperatura da 4gua em
tanque escavado de Aquicultura 4.0” no I Workshop MATA — Meio Ambiente,
Tecnologia e Agro (UFRPE, 2023). Além disso, foi elaborada a dissertacao de mestrado

com a descri¢do de todo o trabalho de pesquisa realizado.

6.2 Dificuldades e Licoes Aprendidas

Por meio da condugdo deste trabalho, foi possivel identificar uma série de desafios que se
apresentaram durante a busca pelos resultados desejados. Entre as dificuldades identificadas,
merecem destaque:

e A disponibilidade dos dados usados no processo de treinamento dos algoritmos de
aprendizado de maquina. As falhas nos sensores resultaram em lacunas nos dados, tanto na
estacdo meteorologica quanto nos sensores [oT. Isso exigiu a necessidade de aguardar um
periodo de tempo para que os sensores pudessem continuar a coletar informagdes até que se
acumulasse uma amostra de dados significativa;

e Os trabalhos encontrados na literatura que abordam o emprego de modelos de aprendizado
de maquina para a estimativa ou previsao da temperatura da agua focam predominantemente
na avaliacdo desses modelos. Nao foi identificado nenhum trabalho que se dedicasse ao
desenvolvimento de interfaces capazes de transformar os resultados do treinamento desses

modelos em sensores virtuais especificos para a tarefa em questdo. Diante dessa auséncia,



foi necessario recorrer a trabalhos em outras areas de aplicacdo como referéncia para

conceber a abordagem proposta; e

No que tange as ligdes aprendidas, este estudo permitiu a aquisi¢do de conhecimento por meio

das experiéncias vivenciadas, da observacao sistematica, do registro metddico, da analise critica e

da disseminacao do conhecimento adquirido. De forma particular, essas licdes proporcionaram uma

compreensao mais aprofundada de que:

Apesar do notavel crescimento na adogao de tecnologias digitais na drea da aquicultura nas
ultimas décadas, ainda persiste uma caréncia consideravel em termos de recursos
tecnologicos, sobretudo para enfrentar os desafios presentes em regides com escassez de
recursos. Nestes contextos, a pesquisa e a inovacdo desempenham um papel fundamental

para suprir essa deficiéncia e promover avangos significativos;

A gestdo hidrica de rios e reservatdrios no governo carece de tecnologias inteligentes e
representa um desafio, mas também oferece oportunidades para melhorias significativas na

eficiéncia e sustentabilidade das solucdes disponibilizadas para os interessados;

O uso de modelos de aprendizado de maquina na ciéncia de dados para previsao e estimagao

tem sido comumente eficaz e bem-sucedido em uma ampla variedade de aplicacoes;

Varidveis com correlagdes mais robustas tém o potencial de aprimorar a eficiéncia do
aprendizado dos modelos, contudo, mesmo a inclusdo de variaveis com correlagdes mais

fracas pode contribuir para o aumento da acuracia dos modelos; e

Foi possivel enxergar varias questdes no que diz respeito a aplicar métodos alternativos e

acessiveis para monitorar a temperatura da 4gua, bem como de sua importancia.

6.3 Contribuicoes do Trabalho

A partir dos resultados desse trabalho, possibilita-se a descrigao das contribuigdes cientificas

e técnicas previstas no Capitulo 1.

Contribui¢des Cientificas:

e Importancia de estimar a temperatura da d4gua na ecologia aquatica e na aquicultura.

o Conforme descrito no Capitulo 1, a temperatura da dgua desempenha um papel

crucial na ecologia aquatica e na aquicultura, portanto, deve-se realizar o



monitoramento de forma continua através de sensores fisicos estimando a

temperatura da 4gua caso esses sensores se tornem inoperaveis.

e Desenvolvimento de uma abordagem inteligente para estimar a temperatura da dgua de

forma continua e em tempo real por meio de modelos de aprendizado de maquina.

o Conforme descrito no Capitulo 4, s3o apresentados os materiais ¢ métodos que
podem ser empregados como referéncia em pesquisas abrangendo diversas areas de
estudo. Este capitulo consolida os principais modelos utilizados na estimagao de
variaveis de regressdo, bem como as métricas estatisticas empregadas para a

avaliacao desses modelos além das analises das correlagdes das variaveis;

e A importancia das varidveis meteorologicas como preditoras na estimativa da

temperatura da 4gua em corpos de agua usando modelos de aprendizado de méquina.

o Ao incorporar essas variaveis como preditoras em modelos de aprendizado de
maquina, podemos entender melhor os padrdes e as tendéncias climaticas que afetam
a temperatura da agua. Isso permite fazer previsdes eficazes da temperatura da dgua

em diferentes momentos e locais.

Contribuicao Técnica:

e Desenvolvimento de uma aplicagdo que torne possivel estimar a temperatura da dgua
dos tanques escavados de aquicultura, utilizando dados meteorologico de acordo com a
localizagao.

o Conforme delineado no inicio do Capitulo 5, foi concebida uma aplicagdo Web com
o proposito de servir como uma alternativa aos sensores fisicos tradicionais.
Importante destacar que esta versao da aplicag@o ¢ passivel de evolugdo, de modo a

atender a novos requisitos a medida que forem demandados.

e Desenvolvimento de um aplicativo web de suporte tecnoldgico por meio de um mapa
interativo que permite ao usudario obter a estimagdo da temperatura da agua dos rios e
reservatorios de Pernambuco.

o Conforme também descrito no Capitulo 5, esta abordagem tem como objetivo

contribuir como suporte & Agéncia Pernambucana de Aguas e Clima (APAC) para a



estimativa da temperatura da 4gua em rios e reservatorios. Disponivel em

https://estimatetempapac.web.app/

6.4 Limitacoes e Trabalhos Futuros

As principais limitacdes do trabalho sao:

o Baixo volume na amostra de dados coletados;

e Falha na transmiss@o dos sensores tanto na estacdo meteorologica quanto nos sensores

do tanque;

e C(Coleta de dados manual nos rios e reservatorios realizada em datas e horarios

especificos resultando em baixo volume de dados; e

e Disponibilidade de apenas uma variavel preditora (temperatura do ar) coletada no rio e

reservatorios.

Como trabalhos futuros, ¢ crucial abordar e mitigar as limitagdes identificadas
anteriormente, refinando métodos ou explorando abordagens alternativas para melhorar a eficacia
e robustez do estudo. Buscar um conjunto de dados mais abrangente pode aprimorar a
confiabilidade dos resultados e melhorar a acuracia dos modelos, enquanto a inclusao de variaveis
meteorologicas adicionais, como radiagdo solar e vento, nos rios e reservatorios enriqueceria os
modelos. A automacdo do processo de treinamento do modelo, enquanto os sensores fisicos
estiverem em operagdo pode ser uma melhoria significativa. Isso ndo apenas otimizaria o uso do
recurso, mas também garantiria que o modelo esteja sempre atualizado e adaptado as condi¢des em
evolugdo. Além disso, estender a aplicagdo do modelo a outros tipos de tanques de aquicultura,
como tanques de rede com sensores submersos em profundidade entre 2 a 4 metros, seria valioso
para ampliar a generalizacdo dos modelos e proporcionar insights especificos sobre diferentes
configuracdes de tanques, contribuindo para uma compreensdo mais abrangente e aplicavel no

contexto da aquicultura 4.0.
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