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Abstract. The Paraiba do Sul river flows through the most important industrial
region of Brazil and its basin is characterized by conflicts of multiple uses of its
water resources. The prediction of its natural flow has strategic value for water
management in this basin. This research investigates the applicability of the two
machine learning methods (Random Forest and Artificial Neural Networks) for
daily streamflow forecasting of the Paraiba do Sul River at lead times of 1-7
days. The impact of fluviometric and pluviometric data from other basin sites
on the quality of the forecast is also evaluated.

Resumo. O rio Paraiba do Sul flui através da mais importante regido industrial
do Brasil e sua bacia é caracterizada por conflitos de usos miiltiplos de seus
recursos hidricos. A previsdo de sua vazdo natural possui valor estratégico
para a gestdo da dgua nesta bacia. Essa pesquisa investiga a aplicabilidade
dos métodos Random Forest e Redes Neurais Artificiais na modelagem de vazdo
média didria de uma estagdo fluviométrica do rio Paraiba do Sul com um hori-
zonte de previsdo de até 7 dias. Avalia-se o impacto dos dados fluviométricos e
pluviométricos de outros locais da bacia na qualidade da previsdo.

1. Introducao

O rio Paraiba do Sul flui através da mais importante regido industrial do Brasil,
entre as cidades do Rio de Janeiro e de Sdo Paulo e abastece a cidade do Rio de Janeiro
e a regido do Grande Rio. De acordo com a Agéncia Nacional de Aguas (ANA), a bacia
do rio Paraiba do Sul é caracterizada por conflitos de usos multiplos de recursos hidricos
(abastecimento urbano, diluicdo de esgotos, irrigacdo e geracao de energia hidrelétrica)
e pelo desvio de suas dguas para o rio Guandu, responsavel pelo abastecimento de cerca
de 9 milhdes de pessoas na regido metropolitana do Rio de Janeiro. Em fun¢do da sua
importancia, a aplicacdo de ferramentas de auxilio a previsdo de vazado natural do rio pode
assumir valor estratégico para a gestdo da quantidade e da qualidade da 4gua nesta bacia.

Um caminho para a modelagem da previsdao de vazao € o uso do historico de
registros de vazao, retirando da concep¢ao de modelagem uma descricdo completa dos



principios fisicos e exigindo menos requisitos de dados que no processo de modelagem
dos processos fisicos [Shafae1 and Kisi 2016]. Desta forma, a utilizagdao de métodos de
estimativas de vazdes a partir de dados historicos provenientes de séries temporais parece
atraente embora a obtencdo de dados confidveis e de longa duracdo ndo seja uma tarefa
facil.

Diversas técnicas de modelagem vém sendo empregadas para estimar vazoes.
Porém, as restricoes baseadas em simplificagdes dos fendmenos hidraulicos e hi-
drolégicos naturais, que se relacionam de forma nao-linear, tem sido o principal problema
nesta modelagem [ida Silva et al. 2011]]. As técnicas de modelagem podem ser classifica-
das em duas categorias: theory-driven é a abordagem baseada em teoria (conceitual e
fisica) e data-driven é a baseada em dados (empirica e black box). Neste contexto, 0s mo-
delos data-driven podem ser preferiveis para descobrir relacionamentos a partir de dados
de entrada e saida, mesmo quando o usudrio nao possui uma compreensao fisica completa
dos processos subjacentes. Embora esses modelos sejam muito tteis para a previsao do
fluxo do rio, a principal preocupacdo é obter previsoes precisas de vazao em locais es-
pecificos do rio [Asadi et al. 2013]]. As principais vantagens das técnicas do aprendizado
de maquina em relagcdo as técnicas de regressio estatistica sd3o que os modelos resul-
tantes: sdo mais resistentes a multicolinearidade e valores extremos; incluem métodos
que reduzem over fitting do modelo; melhor identificacdo das varidveis importantes
das relagdes ndo-lineares [Povak et al. 2013]]. Dentre os modelos empiricos, modelos
classicos de séries temporais, como a Média Moével Integrada de Regressdo Automatica
(ARIMA), sao amplamente aplicados na previsao de séries temporais hidroldgicas. En-
tretanto, estes modelos sdo essencialmente lineares, consideram os dados como esta-
ciondrios e possuem uma capacidade limitada de capturar nio-estacionaridades e nao-
linearidades em dados hidrolégicos[Asadi et al. 2013]]. [Patel and Ramachandran 2015]]
concluiram que este fato pode ser a principal razdo para o desempenho superior dos
métodos do aprendizado de maquina em comparagao das técnicas de regressao estatistica.
Os métodos de aprendizado de mdaquina t€m sido aplicados com sucesso para resol-
ver problemas ndo-lineares em hidrologia [Carlisle et al. 2010, Bhagwat and Maity 2012,
Rasouli et al. 2012, Zhao et al. 2012, |Povak et al. 2013, Wang et al. 2015} |L1 et al. 2016,
Shafaei and Kisi1 2016, [Shortridge et al. 2016} [Khair et al. 2017].

Considerando os esfor¢cos encontrados na literatura, este trabalho visa contribuir
na comparagdo das técnicas do aprendizado de maquina na modelagem que se destaca-
ram na previsao de vazdo e verificacdo de seus desempenhos em dados do rio Paraiba
do Sul. O objetivo dessa pesquisa € investigar a aplicabilidade dos métodos Random
Forest (RF) e Redes Neurais Artificiais (ANN) na modelagem de vazdo média didria na
estacdo fluviométrica localizada no rio Paraiba do Sul com um horizonte de previsao de
1-7 dias. Além disso, avaliar a influéncia dos dados fluviométricos e pluviométricos de
outros locais da bacia na qualidade da previsao.

2. Materiais e Métodos

2.1. Area de estudo e selecao de dados

Para este estudo de caso a sub-bacia Baixo Paraiba do Sul da bacia do rio Paraiba
do Sul foi escolhida para analise. E caracterizada como uma bacia de maior porte por pos-
suir muitos rios afluentes e uma vazao no rio principal elevada, sendo estas caracteristicas



determinantes para uma dindmica mais lenta desta bacia.

As previsdes de vazao didria foram realizadas para a estacao fluviométrica CAM-
POS - PONTE MUNICIPAL (codigo ANA: 58974000), com area de drenagem 55.500
km?, localizada na sub-bacia Baixo Paraiba do Sul. Na modelagem de vazdo utilizaram-
se as informacdes histéricas dos dados de vazdes didrias médias (em m?/s) e precipitacdes
didrias totais (em mm) observadas no proprio local e nas estacdes pluviométricas e flu-
viométricas a montante, provenientes pela ANA, referentes ao periodo de 1 de janeiro de
2000 a 31 de dezembro de 2016. Os dados foram coletados nas estagdes pluviométricas
de codigos: 2141003, 2141005, 2141006, 2141007, 2142002, 2142022; e fluviométricas:
58974000, 58960000, 58880001, 58874000, 58795000, 58920000, 58857000.

Na selecdo das estacdes buscou-se aquelas que se encontram atualmente em
operagao, com séries historicas sem muitas falhas e localizadas espacialmente proximas
da estac@o analisada. Contudo, no processo de modelagem foi necessério lidar com pro-
blemas nas bases de dados. As séries temporais utilizadas possuiam inconsisténcia em
seus valores, principalmente valores faltantes e lacunas temporais sem registro. Optou-se
por ndo considerar esses dados pois, além da incerteza devido as medi¢des, o modelo
passaria a conter incertezas com tentativas de previsao desses dados, dos quais nao se tem
nenhuma informacao, inserindo imprecisdao na modelagem.

2.2. Modelagem de previsao da vazao

Neste estudo, os métodos de aprendizado da maquina Random Forest e redes neu-
rais artificiais do tipo MLP foram aplicados na modelagem de vazio didria com um ho-
rizonte de previsao de 1-7 dias. As observagdes de vazdo média didria e precipitaciao
total didria de periodos passados das estacdes fluviométricas e pluviométricas a montante
foram usadas como varidveis de entrada nos modelos implementados. Para investigar
a aplicabilidade dos métodos na previsao de vazdes e a influéncia dos dados climaticos
de outros locais da bacia na qualidade da previsdao foram criados cinco modelos de en-
trada com combinacdes de precipitagdes e vazdes diferentes. Em todas configuracdes de
entrada foi utilizada a mesma arquitetura de ANN e RF.

Conforme a Tabela[I] o modelo de entrada mais simples é o modelo 1, denominado
“mod 1”. Neste cendrio, a Unica variavel conhecida € a vazao no local onde é realizada a
previsdo. No modelo 2, a previsao se baseia na vazao no proprio local e nas precipitagdes
das regides préoximas. Nos modelos 3 e 4, a vazao prevista é baseada nas vazdes no
proprio local e a montante do rio. Por fim, o modelo 5 contempla a vazio do préprio local
e as precipitagdes e vazdes a montante.

No caso de modelo de entrada “mod 3”, o modelo de previsdo recebe dados de
trés séries historicas provenientes das estacdes fluviométricas 58218000, 58204000 e
58183000, constituidos por 4678 valores de dias. Para treinamento do modelo serdo esco-
lhidos somente dias de intersec¢do das trés séries historicas. Ou seja, se existe um periodo
faltante numa série, este periodo serd descartado de outras séries da entrada.

Desta forma, como pode ser observado na Figura|[l] para realizar a previsao para 7
dias subsequentes, o modelo de previsdo recebe nas suas entradas as amostras ininterrup-
tas de 10 valores de vazao de cada série (no total sdo 30 valores de trés séries histéricas),
e retorna 7 valores correspondentes as vazdes estimadas. Consideramos, portanto, como
uma amostra de dados, um conjunto com informagdes ininterruptas (X, y), onde X =



(10(V58974000), 10(V58060000)5 10(Vsss80001)), composto por 30 dias antecedentes de vazdes e
y = (7(Vss974000)), composto por 7 dias seguintes de vazao. Desta forma, chamaremos por
conjunto de dados de entrada inteiro todas as amostras (X;,y;), ¢ = 1,..., N, onde N é
o ndmero de todas as amostras selecionadas nas séries histéricas de modelo de entrada,
como mostrado na FiguralT]

Tabela 1. Estacoes pluviométricas e fluviométricas usadas nas modelos de
entrada para a modelagem da CAMPOS - PONTE MUNICIPAL (58974000).

Modelo | Dias Est:a,gf)e's fluviométricas e 'pl‘uv1(~)metr1ca~s que fornecem
varidveis de entrada (precipitacdo e vazao)
mod 1 | 4977 | 58974000

42 | 4415 58974000, 2141003, 2141005, 2141006, 2141007, 2142002,
o 2142022
mod 3 | 4678 | 58974000, 58960000, 58880001

58974000, 58960000, 58880001, 58874000, 58795000, 58920000,

mod 4 | 4415
58857000
58974000, 58960000, 2141003, 58880001, 2141005, 58874000,
mod 5 | 4415 | 2141006, 58795000, 2141007, 58920000, 2142002, 58857000,

2142022
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Figura 1. Amostra de dados com um conjunto de informac¢ées ininterruptas de
vazao.

De um modo geral, o modelo previsor resultante tem a seguinte forma:
(%—i—lv W-{-Qa ceey ‘/;5—1—7) - F(Wa W—la ceey ‘/;5—97 (RS Pt7 Pt—17 (X Pt—g)a

onde a funcdo F' representa a relagdo entre as vazoes e precipitacdes dos 10 dias anteriores
e as vazodes estimadas para os 7 dias seguintes. Vi1, Viio, ... , Vii7 denotam valores



correspondentes as vazodes estimadas nos dias t + 1, t + 2, ... , ¢t + 7; Vi, Vi1, Vioo,
, Vi—9 denotam diferentes defasagens temporais da vazao observada numa estacao

fluviométricanos dias t, t —1,t— 2, ... , t —9 que antecedem a previsao; F;, P,_1, P;_o, ...
, P,_9 denotam diferentes defasagens temporais de precipitacdo observada numa estacao
pluviométricanos dias ¢, ¢ — 1,¢t — 2, ... , t — 9, respectivamente.

Nesta pesquisa, a op¢ao por escolher uma janela de 10 dias antecedentes se deu
apos uma série de testes. A aplicacdo de mais dias (12 e 14) de dados antecedentes ao
modelo ndo melhorou os resultados e resultou em maior consumo de recursos compu-
tacionais. De outra forma, o uso de 7 dias de dados anteriores nao mostrou resultados
satisfatorios.

Cabe salientar que, em trabalhos correlatos [Shafaer and Kis1 2016,
Ribeiro et al. 2014, Bhagwat and Maity 2012, [Karimi et al. 2016, Rasouli et al. 2012]],
0s autores optam por construir e treinar um modelo para cada dia subsequente. Alternati-
vamente a maioria dos modelos encontrados na literatura, neste artigo um mesmo modelo
foi usado para realizar a previsdo de todos os 7 dias subsequentes. Essa caracteristica
facilita o treinamento e a interpretabilidade do modelo, porém pode resultar em perda de
qualidade quando comparado com as previsdes de modelos dedicados para unicamente
um determinado dia subsequente.

2.3. Métodos do Aprendizado de Maquina
2.3.1. Random Forest

Random Forest, um algoritmo de aprendizado de méaquina proposto por Breiman
[Breiman 2001] ¢ um método de combinagao de classificacdo baseado na teoria de apren-
dizado estatistico. A RF manipula dados ndo-lineares e ndo Gaussianos, € passivel de
interpretacdo de modelos e esta livre de problemas excessivos a medida que o nimero de
arvores aumenta. Além disso, a RF fornece a importancia relativa dos descritores, que
podem ser ainda utilizados na selec@o de varidveis [Liet al. 2016]. O modelo RF em-
prega como estratégia a selecdo randémica de um subconjunto de m preditores para gerar
uma arvore bindria, onde cada arvore é gerada em uma amostra bootstrap do conjunto
de treinamento. Para cada arvore, os dados de resposta sdo agrupados em dois nos des-
cendentes para maximizar a homogeneidade e entdo a melhor divisdao bindria € escolhida.
Cada n6 descendente da divisdo selecionada € tratado similarmente ao né original e o
processo continua recursivamente até que um critério de parada seja alcancado. Todas
as arvores sdo geradas até seu tamanho maximo e as predicdes finais sdo obtidas dos re-
sultados médios [Breiman 2001]]. No modelo RF, o nimero de arvores deve ser definido
(ntree)[Liet al. 2016]. A partir de testes preliminares optou-se por utilizar 250 arvores
neste estudo .

2.3.2. Rede Neural Artificial

De acordo com [Haykin et al. 2009]], Redes Neurais Artificiais (ANN) sdo mode-
los paralelos distribuidos, compostos por unidades de processamento simples, chamadas
neurdnios, interligadas entre si e com o ambiente. As ANNs aprendem através de exem-
plos e as conexdes entre 0s neurdnios estao associadas a pesos que armazenam o conheci-
mento darede. As redes possuem grande habilidade para lidar com problemas complexos,



imprecisos e com grandes mudancas na informacdo de entrada tais como casos de incon-
sisténcia ou auséncia de dados nas séries historicas de precipitacdo e vazao. Isso justifica
seu uso em previsdo de vazdo. A arquitetura mais utilizada nesta metodologia, para re-
solver problemas ndo lineares, € a de redes de multiplas camadas - Multilayer Perceptron
(MLP). Essa arquitetura € organizada em camadas, com neurdnios que podem estar co-
nectados aos neurdnios da camada posterior. O objetivo do treinamento da rede consiste
em reduzir continuamente o erro até um determinado valor aceitdvel. Cada camada tem
seus pesos ajustados de modo a minimizar o erro da rede. No presente estudo, foi trei-
nada uma ANN do tipo MLP com uma camada oculta de 50 neurdnios e a fungao ReLLU
(Rectified Linear Unit) [Nair and Hinton 2010]] como func¢do de ativacdo para a camada
intermedidria, minimizando o erro médio quadratico. A rede foi treinada com a técnica
de Stochastic Gradient-based Optimizer [Kinga and Adam 2015]]. Foi utilizada uma taxa
de aprendizado igual a 0.001 e critério de parada do treinamento de 200 iteragdes.

2.4. Avaliacao do desempenho dos modelos

Um dos problemas relacionados aos modelos de predi¢do € o chamado sobreajuste
(over fitting), que se da quando ndo se tem acesso completo aos dados e o modelo fica
condicionado aos dados de treino, falhando, assim, na validacao quando dados diferentes
sdo utilizados. Uma alternativa para esse tipo de problema € a aplicacdo da técnica de
validacdo cruzada k- fold. O procedimento de validagdo cruzada fornece um mecanismo
para avaliar o quao bem um modelo ird generalizar um conjunto de dados ainda ndo
vistos evitando alguns problemas que podem aparecer com o uso de um tnico modelo em
um unico conjunto de dados. Essa técnica consiste na separacao de k subconjuntos de
igual tamanho, onde destes, k-1 subconjuntos sdo utilizados no treinamento do modelo
e um serve como base para a validagao do mesmo. Este processo € repetido k£ vezes,
empregando um conjunto de teste distinto em cada iteracao.

Em estudos semelhantes [Kohavi et al. 1995] [Hastie et al. 2009]] o valor de £ ge-
ralmente varia entre 5 e 10. Nos experimentos computacionais conduzidos neste trabalho
uma validacdo cruzada 5- fold € aplicada na avaliacdo da performance dos modelos con-
siderados neste trabalho para a reducdo de tempo computacional. O conjunto de dados
de entrada (X, y) (demonstrado na Figura [1)) foi dividido em k£ = 5 subconjuntos a cada
iteracdo do processo da validacdo cruzada. O modelo € treinado considerando 4 sub-
conjuntos (conjunto de treinamento) e ajustado para estimar a vazdo em 1 subconjunto
(conjunto de teste).

A qualidade do ajuste do modelo nos dados de entrada é normalmente determinada
por comparacdes entre o modelo previsto e as observacdes. As habilidades do modelo
preditivo sdo mensuradas através de taxas quantitativas de acerto encontradas durante das
simulagdes. Porém, para uma avaliagdo completa do desempenho do modelo hidrolégico,
deve ser incluida pelo menos uma medida de erro relativo e uma medida de erro absoluto
[Legates and McCabe 1999, (Chai and Draxler 2014].

Entre varios critérios que sao comumente usados para avaliacdo de desempenho
do modelo, nesta pesquisa, foram utilizadas as seguintes métricas:

e Erro percentual absoluto médio (MAPE) representa a média percentual da divisao
entre erro de previsdo e o valor real e descreve a diferencga entre as simulacdes
do modelo e as observagdes nas unidades da varidvel. Seu retorno € dado em



porcentagem (%) e quanto mais proximo de zero melhor é o modelo. O MAPE ¢é
calculado de acordo com a seguinte equagao:

15~0; — P|
MAPE = 100 x n; o (1)
onde O representa a vazao observada, PP a vazdo predita pelo modelo e n é o
tamanho da série histdrica.
e O coeficiente de determinacio (/%) descreve a propor¢do da varidncia total nos
dados observados que pode ser explicada pelo modelo. R? varia de oo a 1.0, com
valores mais altos indicando melhor ajuste, e é dado por

> (0; = P)?
> (0 = 0;)%
onde O é a vazado observada, P € a vazdo prevista, a barra indica a média para todo
o periodo de tempo da avaliagao.

Notamos que, que o coeficiente de determinagcdo € limitado na medida em
que padroniza as diferencas entre as médias e as varidncias observadas e

previstas, uma vez que apenas avalia relacOes lineares entre as varidveis
[Legates and McCabe 1999, |(Chai and Draxler 2014]].

RP=1-

(2)

A preparacdo dos dados foi realizada utilizando-se OpenOffice Calc 4.1 e a
linguagem de programacdo Python 3.5. Os modelos foram alimentados por séries
histéricas armazenados em banco de dados MySQL e utilizam algoritmos de aprendi-
zagem disponiveis na biblioteca scikit-learn para Python [Pedregosa et al. 2011]], seaborn
[Waskom et al. 2017 e pandas [McKinney 2010].

3. Resultados e Discussao

Com objetivo de alcancar uma melhor generalizacao, e assim melhores resultados,
cada um dos modelos RF e ANN teve o processo de treinamento repetido 30 vezes onde,
para cada iteracdo, foi utilizada a técnica de validacao cruzada k-fold. Os dados referentes
a 13 estacoes fluviométricas e pluviométricas foram utilizados como dados de entrada nos
modelos para a previsdo de vazdo em um horizonte de 1-7 dias. Varios modelos foram
implementados com intuito de investigar a influéncia das informacdes pluviométricas e
fluviométricas das estacdes a montante na qualidade da previsao.

Neste caso, diferentes modelos foram desenvolvidos para a previsdo da vazio
diaria: 5 modelos RF e 5 modelos ANN. A Tabela [2| mostra o resultado médio do de-
sempenho dos modelos RF e ANN para cada tipo de dados de entrada com seu respectivo
desvio padrao. Deve-se notar que o mesmo conjunto de dados foi usado para treinamento
e teste dos modelos utilizando valida¢do cruzada k-fold. Observou-se o aumento gradual
do MAPE e o decréscimo do coeficiente R? com o aumento do alcance da previsdo para
todos os modelos.

De acordo com os resultados obtidos (Tabela @), para todos os horizontes de pre-
visdo e combinagdes de entrada, os modelos RF apresentaram um desempenho superior
em comparagio aos modelos ANN em termos de MAPE e R%2. No melhor modelo RF
para os dias 1, 3 e 7 obteve-se coeficiente R? e MAPE de (0.925, 0.84 ¢ 0.645) e (7.68%,



Tabela 2. Resultados médias do desempenho dos modelos RF e ANN para a
CAMPOS PONTE-MUNICIPAL (58974000).
Dia | Entrada MAPE R®
ANN RF ANN RF
mod 1 | 11.1251(0.7625) 9.7139(0.0398) | 0.8932(0.0058) 0.9(0.0024)
mod 2 | 12.5988(0.3664) 9.3847(0.0434) | 0.8879(0.0025) 0.8902(0.0011)
1 mod 3 | 11.2234(0.5532) 8.9157(0.0364) | 0.8977(0.0038) 0.9176(0.0013)
mod 4 | 10.6633(0.5423) 7.6809(0.0336) | 0.9126(0.0043) 0.9255(0.0013)
mod 5 | 10.7933(0.4084) 7.8889(0.0285) | 0.9176(0.0024) 0.9239(0.0011)
mod 1 | 15.6719(0.6328) 15.3686(0.058) | 0.7437(0.0058) 0.7829(0.0028)
mod 2 | 16.899(0.3962)  13.7959(0.0438) | 0.7706(0.0042) 0.7981(0.0018)
2 | mod3 | 15.7683(0.3743) 13.2014(0.0537) | 0.7696(0.0048) 0.8278(0.0024)
mod 4 | 15.3325(0.6526) 11.7856(0.0473) | 0.7903(0.0059) 0.8399(0.0029)
mod 5 | 15.1773(0.3415) 11.868(0.0367) | 0.8067(0.0043) 0.8369(0.0017)
mod 1 | 19.056(0.7585)  19.5499(0.062) | 0.6273(0.004)  0.7061(0.0029)
mod 2 | 20.4309(0.5373) 17.8893(0.0645) | 0.6581(0.0055) 0.7036(0.0029)
3 | mod3 | 19.2243(0.5904) 16.3657(0.0701) | 0.6653(0.0065) 0.7729(0.0036)
mod 4 | 19.2448(0.8453) 15.1712(0.0708) | 0.6669(0.0075) 0.7671(0.0036)
mod 5 | 19.1543(0.4376) 15.5635(0.056) | 0.6896(0.0067) 0.7518(0.0018)
mod 1 | 21.4561(0.6895) 22.4552(0.0686) | 0.5539(0.0048) 0.6599(0.0029)
mod 2 | 23.4006(0.6231) 21.5715(0.0757) | 0.57(0.006) 0.6259(0.0033)
4 | mod3 | 21.5366(0.6538) 18.6768(0.0628) | 0.592(0.0066)  0.7373(0.0031)
mod 4 | 21.8522(0.6776) 17.5969(0.1037) | 0.58(0.0088) 0.7247(0.0038)
mod 5 | 22.2832(0.6458) 18.64(0.0712) 0.6007(0.0069)  0.6898(0.0018)
mod 1 | 23.0559(0.7969) 24.4356(0.0673) | 0.5007(0.0057) 0.6301(0.0044)
mod 2 | 25.4636(0.5704) 24.2886(0.0835) | 0.5011(0.0055) 0.5707(0.0028)
5 | mod3 | 23.2459(0.7024) 20.3424(0.0628) | 0.5344(0.0056) 0.7059(0.0036)
mod 4 | 23.7982(0.6891) 19.3961(0.1085) | 0.5069(0.0078) 0.6884(0.0036)
mod 5 | 24.3732(0.7267) 20.871(0.0887) | 0.5282(0.006)  0.6396(0.0022)
mod 1 | 24.1152(0.6975) 26.0084(0.0807) | 0.4597(0.0053) 0.6065(0.0051)
mod 2 | 26.6863(0.6015) 26.3677(0.0815) | 0.4539(0.0066) 0.5295(0.003)
6 | mod3 | 24.7014(0.5699) 21.6447(0.0821) | 0.4808(0.0059) 0.6784(0.0043)
mod 4 | 25.1158(0.6286) 20.7471(0.1351) | 0.4515(0.0085) 0.6641(0.0044)
mod 5 | 25.964(0.5302)  22.6055(0.1064) | 0.4712(0.0066) 0.6034(0.0027)
mod 1 | 24.9873(1.0205) 27.4112(0.0807) | 0.4261(0.0069) 0.5777(0.0051)
mod 2 | 27.6624(0.6907) 27.8863(0.1146) | 0.4197(0.0073) 0.5004(0.0039)
7 | mod3 | 25.4248(0.6189) 22.7408(0.0792) | 0.446(0.0059)  0.6611(0.0056)
mod 4 | 26.0463(0.6088) 21.8186(0.1301) | 0.4119(0.0064) 0.6455(0.0054)
mod 5 | 26.9305(0.6308) 23.8629(0.1051) | 0.4352(0.0057) 0.579(0.0035)

15.17% e 21.8% ), respectivamente. Esse resultado foi superior em relacdo a modelagem
utilizando ANN, que apresentou um coeficiente R? ¢ MAPE, para os mesmas dias, de
(0.917,0.68 € 0.43) e (10.66%, 19.15% e 25.42%), respectivamente.

Para horizontes mais distantes, baixos valores de coeficiente R?> podem ser ex-
plicados pela dificuldade dos modelos em responder as vazdes extremas. Isto pode ser
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Figura 2. Vazao observada e estimada por modelos RF e ANN com as entradas
”mod 27, “mod 4” e “mod 5” para o horizonte de previsao 1, 3 e 7 dias.

observado na Figura[2] que apresenta a comparagao entre a série histdrica de vazdo obser-
vada e vazao prevista por diferentes modelos ANN e RF com 1, 3 e 7 dias de antecedéncia.
De fato, observa-se que maiores erros acontecem nos periodos de picos da vazdo. Durante
periodos com vazdes médias e baixas, a previsao parece ser satisfatéria até para um ho-
rizonte de previsdo mais distante. Notou-se que os modelos de redes neurais mostraram
melhor desempenho na previsao dos picos de vazao em comparagdo aos modelos RF.

Observou-se que os modelos que possuiam além de vazdo também a precipitagao
como dado de entrada mostraram-se inferiores em comparagdo aos modelos baseados
somente na vazao. Além disso, notou-se que modelo “mod 47, que possui informacao de
vazao na entrada de 7 estagcdes, produziu melhor desempenho em comparagdo ao modelo
“mod 3”, que possui informagdes de vazao somente de 3 estagdes fluviométricas.

Pode-se verificar que o modelo “mod 47, no qual a previsao das vazdes foi rea-
lizada utilizando apenas dados de vazdo no préprio local e 2 montante, obteve o menor
MAPE e maior R? para horizontes de previsdo de 1 a 7 dias. Nio hd exatiddo na afirmacio
de que a utilizacao da precipitacio na previsao de vazdes seja dispensavel, pois € relativa-
mente pequena a diferenca entre os erros obtidos com as outras situagdes. Entretanto, isso
pode apontar que o uso de outras varidveis de entrada relacionadas as vazdes nao exerca
tanto impacto na inferéncia de valores didrios de vazdes.

Os resultados para os periodos mais avancados de previsao reforcam a necessidade
do desenvolvimento de métodos preditivos com maior acurdcia e robustez na previsao das



vazdes. Uma estratégia para aumentar a capacidade preditiva € realizar o ajuste de um
modelo para um determinado dia subsequente. Neste contexto, no cendrio proposto neste
trabalho, seriam necessarios 7 modelos, onde cada modelo € responsavel pela previsao de
um dia especifico dentro do intervalo de previsao.

Entretanto, a precisdo preditiva por si s6 ndo é uma justificativa suficiente para
aplicar um modelo a um determinado problema. Os modelos devem ndo apenas ser pre-
cisos, mas também adequados a um proposito. Por exemplo, uma representagcdo precisa
de fluxos de baixo periodo de retorno é mais importante em um modelo de previsao de
inundacdes do que uma representacdo que visa prever quantidades médias de dgua dis-
ponivel para retirada e consumo humano. Da mesma forma, a capacidade de fornecer
informacdes sobre a func¢do fisica das bacias hidrograficas pode ser mais importante em
bacias onde a mudanca do uso da terra pode alterar o regime hidrologico, em comparacao
com uma bacia fortemente urbanizada. Entretanto, procedimentos de treinamento mais re-
finados ndo necessariamente abordardo outros aspectos do desempenho do modelo que o
tornem adequado para fins de planejamento, como a interpretabilidade. Uma consideragao
mais abrangente das forcas e limitagdes do modelo deve ser pratica padrdao no desenvolvi-
mento e na selecio do modelo, em vez de simplesmente avaliar métricas de erro globais.
Uma limitagdo das abordagens orientadas a dados para a estimativa de vazao € que os
relacionamentos que elas modelam geram previsdes confidveis somente para condi¢des
comparaveis aquelas observadas historicamente. O uso destes modelos para gerar pre-
visdes em condi¢des que excedem a variabilidade histérica pode inserir um consideravel
incerteza em suas previsoes de vazao [Shortridge et al. 2016].

4. Conclusoes

Neste trabalho, a previsdao da vazdo média didria do rio Paraiba do Sul é reali-
zada para 7 dias subsequentes com base nas informagdes de precipitacio e de vazdo das
estacoes do proprio local e a montante. A aplicabilidade dos métodos de aprendizagem de
maquina, tais como RF e ANN, foi investigada na modelagem de vazdes e a influéncia dos
dados pluviométricos e fluviométricos de outros locais da bacia na qualidade da previsao
foi analisada.

De acordo com os resultados, os modelos RF e ANN obtiveram desempenhos
satisfatorios em relagdo as medidas de erro usadas e demostraram a capacidade de acom-
panhar a tendéncia dos dados de vazdo observados, sendo considerada eficaz para mo-
delagem de vazao didria com um horizonte de 1 a 7 dias. Observou-se que os modelos
Random Forest apresentaram um desempenho superior em relacdo aos modelos ANN.
Entretanto, os picos de vazdo do rio ndo foram capturados com razoavel precisdo para os
dias de previsao mais distantes.

Verificou-se que os conjuntos de dados que possibilitaram a obten¢cdao de modelos
com melhores desempenhos foram os conjuntos de dados histéricos de vazdes a montante
do rio e no proprio local. Os resultados para os periodos mais avancados de previsdao
reforcam a necessidade, em trabalhos futuros, do desenvolvimento de métodos preditivos
com maior acurécia e robustez na previsao das vazdes. Para isso, uma estratégia para
ampliar essa capacidade preditiva € realizar o ajuste de um modelo para um determinado
dia subsequente. Objetiva-se ampliar a aplicacdo da mesma metodologia para todas as
estacoes fluviométricas ao longo do rio.
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