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Abstract. Rainfall forecasts are applied in lack of rain scenarios, such as
droughts and droughts, the main scenario in the Northeast. In order to con-
tribute with possible hydrological models to support the management of water
resources, this article analyzes the performance of Random Forest, Polynomial
Regression and Support Vector Regression Machines in a series of flow and daily
rainfall data obtained from a rainfall station. The best results presented the R?
between 49.8% and 53.2% according to the approach applied to the studied
problem.

Resumo. As previsoes de chuva-vazoes sdo aplicadas em cendrios de falta de
chuvas, como as estiagens e as secas, principal cendrio nordestino. No intuito
de contribuir com possiveis modelos hidrolégicos de apoio a gestdo dos recur-
sos hidricos, este artigo analisa o desempenho de Random Forest, Regressdo
Polinomial e Support Vector Regression Machines em uma série de dados de
vazdo e chuvas didrias obitdos de uma estagcdo pluviométrica. Os melhores re-
sultados apresentaram o R? entre 49,8% e 53,2% de acordo com abordagem
aplicada para o problema estudado.

1. Introducao

A seguranca hidrica estd relacionada ao acesso a dgua para as necessidades humanas,
como beber e sustentar em qualidade e quantidade aceitdveis. Para isso € preciso que a
agua captada e tratada atenda aos padroes basicos de saude e bem-estar humanos, ou seja,
¢ adequada para consumo humano promovendo a dignidade humana, a vida e a saude
[Soyapi 2017].

Contudo, varios municipios da Regido Nordeste enfrentam dificuldades para ga-
rantir constantemente o acesso a dgua de qualidade por conta da captacao desse recurso,
que nem sempre € satisfatoria em volume, devido as poucas chuvas durante décadas
[LIMA 2018, Santana and Santos 2020].

Como ferramentas computacionais de apoio ao planejamento e gestdo dos re-
cursos hidricos, os modelos hidroldgicos sdo instrumentos de alta importincia para
realizar simulacdes que fornecam subsidios para a regionalizacdo de vazdes em ba-
cias hidrograficas, pois permitem a predicdo do regime fluvial [Schroder et al. 2020,
Debastiani et al. 2019].  As previsdes de chuva-vazdes podem ser aplicadas em



cendrios de falta de chuvas, como as estiagens e as seca e em situacOes de ex-
trema precipitacdo, como inundacdes, enxurradas, alagamentos e movimentos de massa
[Brubacher et al. 2020].

Nessa perspectiva, € importante salientar que os algoritmos de aprendiza-
gem de maquinas sdo abordagens bastante empregadas devido aos bons resulta-
dos encontrados em distintos segmentos da hidrologia, conforme pode ser visto nos
trabalhos de [Ingsrisawang et al. 2008], [Sumi et al. 2012], [Santos and Celeste 2014],
[de Lima and Guedes 2015], [Gorodetskaya et al. 2018] e [Schroder et al. 2020].

Diante do que foi exposto, o objetivo deste artigo € uma analise comparativa de
técnicas de aprendizagem de mdaquina para previsao de chuva de curto prazo, incluindo
(1) preparacdo de dados de precipitacao obitdos por uma estacdo meteoroldgia automatica
do municipio de Tiangué (CE), (2) estudo e aplicagdo de técnicas de regressao polinomial,
baseadas em arvores e otimizac¢do e (3) avaliacdo do desempenho dos modelos com base
em Coeficiente de determinacdo (R?), Mean Absolute Error (MAE) e Root Mean Squared
Error RMSE).

Este trabalho estd organizado em 6 secdes: a Secdo 2 apresenta os trabalhos re-
lacionados; Secdo 3 traz a fundamentacdo tedrica sobre séries temporais de precipitagdo;
a Secdo 4 apresenta materiais e métodos; Secdo 5 trata dos resultados e discussoes; e a
Secdo 6 apresenta as consideracdes finais e trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Foram escolhidos trés trabalhos recentes sobre modelagem chuva-vazao, via Google
Scholar!, que usam técnicas do tipo Redes Neurais ou baseadas em arvore de decisdo.

O artigo [Debastiani et al. 2019] analisou o desempenho da arvore modelo (M5P)
e sua sensibilidade a poda e comparacdo com o desempenho da MultiLayer Perceptron
(MLP) para a simulagdo da vazao média didria mensal da bacia hidrogréfica do Alto
Canoas. Além da sua simplicidade e velocidade de processamento, o MSP apresentou
bom ajuste na modelagem, porém a MLP apresentou desempenho superior em todos os
indice de Nash (NS). A MLP alcangou no teste 1, NS = 0,872, R? = 0,578 ¢ RMSE =
23,205m3/s e a M5P obteve NS = 0,581, R? = 0,611 e RMSE = 22,735m3/s.
No teste 2 e tratamento 4, a MLP alcancou NS = 0,752, R?> = 0,684 ¢ RMSE =
22,684m3 /s e 0 M5P obteve NS = 0,641, R?> = 0,697 ¢ RMSE = 20,288m>/s.

Em [de Mendonca et al. 2021], foi simulado o fendmeno de conversdo de chu-
vas em vazdes de uma Sub-bacia Hidrografica do Rio Guama no Pard e Amazonia. Os
modelos foram baseados na arquiteturas MLP e NARX (Nonlinear Autoregressive with
Exogenous Inputs). O melhor dos modelos RNA-NARX foi superior ao MLP apresen-
tando para a fase de teste, R? igual a 99, 08, RMSE igual a 13,21m3s — 1 e MAPE igual
a4,45%.

[Yan et al. 2021] propdem um modelo de previsdao de chuva baseado na rede neu-
ral Attentive Interpretable Tabular Learning (TabNet). O experimento usou cinco anos
de dados meteoroldgicos de 26 estacdes na regido de Pequim-Tianjin-Hebei da China.
Por apresentar clima temperado quente, ha pouca chuva no inverno e € chuvoso no verao,
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foram utilizados dois modelos. O Rainy-Model, baseado nos dados da estagdo chuvosa,
obteve na fase de teste o M AE = 0.3373e RMSE = 0.5561. Ja o Drier-Model, baseado
nos dados da estacdo nio chuvosa, obteve M AE = 0.4825e RMSFE = 0.6812.

3. Série Temporal de Precipitacao

Uma série temporal consiste em um conjunto de observacdes de uma variavel aleatéria in-
dexada no tempo, representando um conjunto de niimeros reais positivos. As observacoes
sdo dependentes entre si e o estudo consiste em analisar e modelar esta dependéncia
[Ballini et al. 2000]. Por ser um processo estocdstico, a série temporal pode ser cate-
gorizada como Estaciondria ou Nao Estacionadria.

De acordo com [Bezerra 2006], uma série temporal € estaciondria quando se de-
senvolve aleatoriamente, no tempo, em torno de uma média constante, refletindo al-
guma forma de equilibrio estivel. Porém, a maior parte das séries apresentam alguma
forma de ndo-estacionariedade, por exemplo as séries econdomicas que em geral possuem
tendéncias lineares positivas ou negativas.

Como sdo consideradas estaciondrias diante da maioria dos procedimentos de
andlise estatistica, € necessario transformar os dados originais se estes nao formam uma
série estacionaria. Tomar diferengas sucessivas da série original, até se obter uma série
estaciondria, € a transformagao mais comum, sendo detalhada em [de Albuquerque 2019].

Outro conceito importante, € a sazonalidade, definida como um comportamento
especifico de uma série que tende a se repetir por periodos idénticos a medida que o tempo
passa [da Costa 2019, Parmezan et al. 2016]. As variacdes sazonais podem ser aferidas
por medidas didrias, semanais ou mensais. Tais movimentos ou flutuacdes com periodo
igual ou inferior a um ano, “sistemdtico, mas ndo necessariamente regulares”, decorrem
normalmente das variagdes climaticas relacionadas as estacdes do ano, ou a fatores cultu-
rais relacionados a efeitos de calendario [Figueredo 2008, de Albuquerque 2019].

Tendo em vista esses conceitos tedricos, nota-se que os objetivos deste trabalho
¢ a analise de métodos de regressdo aplicada numa série temporal de precipitagdo, con-
siderada por [Almeida et al. 2011] como a que apresenta a maior variabilidade temporal
e espacial dentre os parametros meteorologicos, portanto apresentando maior dificuldade
de estimativa.

4. Materiais e Métodos

Essa secdo objetiva descrever os materiais € métodos utilizados nesse trabalho, sendo
dividida em trés partes: (i) dados coletados; (ii) metodologia dos experimentos computa-
cionais; e (iii) métricas de avaliagao de desmpenho.

4.1. Dados coletados

As séries de dados de vazdo e chuva didrias estdo disponiveis no banco de dados do Ins-
tituto Nacional de Meteorologia INMET?) do Brasil. Neste caso, foi utilizada a estagio
pluviométrica do municipio de Tiangué (CE).

Disponivel em https://portal.inmet.gov.br/



O periodo de observacao das chuvas e vazdes vai de 15/03/2018 a 11/05/2021,
totalizando 27655 registros por hora ao remover registro com valor nulo para ultimo atri-
buto “chuva (mm)”que determina a quantidade em milimetros de chuva para um periodo.
Sao 19 atributos que de forma categérica representam as grandezas temperatura do ar,
umidade relativa do ar, temperatura do ponto de orvalho, pressao atmosférica do ar, ve-
locidade do vento, dire¢dao do vento, intensidade da rajada do vento e radiagdo solar, em
que algumas dessas categorias variam entre valor instantaneo, minimo € maximo.

Foram retirados de entrada para os modelos os atributos data, hora e radiacao,
por ndo possuirem aplicacdo ou conterem metade dos registros nulos como foi o caso
para o terceiro excluido. Todos os registros que continham qualquer atributo vazio foram
retirados, restando assim 23879 dos 27655 totais do conjunto de dados original. A Figura
1 exibe parte do dataset final apds essa etapa de pré-processamento.

Temp. Temp. Temp. Umi. Umi. Umi. Pto Pto Pto Pressao Pressao Pressao Vel. Dir. Raj. h
Ins. Max. Min. Ins. Max. Min. Orvalho Orvalho Orvalho Ins. Max. Min. Vento Vento Vento (:;;
() (<) () (%) (%) (%) Ins. (C) Max. (C) Min. (C) (hPa) (hPa) (hpa) (m/s) (m/s) (m/s)

Data

2018-03-

15 255 26.5 255 75.0 76.0 64.0 208 21.4 19.1 926.8 926.8 926.5 3.1 67.0 73 0.0
20:00:00

2018-03-

15 233 255 233 83.0 85.0 75.0 20.3 21.3 203 927.4 927.4 926.8 28 1.0 59 0.0
21:00:00

2018-03-

15 228 233 227 89.0 90.0 83.0 21.0 21.0 204 927.9 927.9 927.4 32 55.0 6.0 0.0
22:00:00

Figura 1. Conjunto de dados Tiangua (A368) de precipitacoes

4.2. Metodologia dos Experimentos Computacionais

Os experimentos computacionais foram realizados no ambiente Google Colaboratory uti-
lizando a linguagem Python e os modelos de regressdo do médulo scikit-learn®. Sio
avaliados os seguintes modelos:

a) Regressao polinomial (Polynomial Regression, PR) de [Fan and Gijbels 2018].
Pelo scikit-learn esse modelo é implementado através do PolynomialFeatures
junto com LinearRegression;

b) Floresta aleatoria (Random Forest, RF) de [Breiman 2001]. No médulo scikit-
learn esse método de regressdo € identificado como RandomForestRegressor;

c) Support Vector Regression Machines (SVRM) de [Drucker et al. 1997] € imple-
mentado pelo modulo sklearn.svm.SVR.

Diversos experimentos combinando modelos de regressdo, hiperparametros,
métodos de pré-processamento de dados e organizac¢do do conjunto de dados foram ava-

liados, porém apenas trés abordagens com melhores resultados sao apresentados neste
artigo.

A primeira abordagem utilizou todo o conjunto de dados pré-processado, identi-
ficado neste artigo como DF Completo. J4 a segunda abordagem dividiu o conjunto em
dois subconjuntos, sendo o que DF Chuvoso corresponde ao periodo chuvoso e o DF
Seco corresponde ao periodo seco assim como [Yan et al. 2021] realizaram.

3Disponivel em https://scikit-learn.org/stable/



A terceira abordagem deu-se com a retirada da sazonalidade do conjunto de dados
aplicando diferencgas sucessivas da série original com base no ano. Essa operacdo passa a
considerar a base de dados como estaciondria, porém para isso foi necessario também re-
tirar os dados do dia 15/03/2018 a 14/03/2019 por ainda ser um periodo nio estaciondrio.
Assim, t€m-se 18649 registros do total inicial para essa abordagem. Sua denominagao foi
DF Estacionario.

Na abordagem DF Completo, o método PR teve o parametro degree atribuido
com valor 2 para a transformacao polinomial. Além disso, somente para esse modelo PR
foram removidas as colunas do conjunto de dados com valores instantaneos. O RF foi
definido com 100 arvores de decis@o e a métrica MSE (mean squared error). O SVRM
foi configurado com o kernel RBF, parametro tol = 0.0001 e dados normalizados através
da técnica z-score. Vale salientar que foram testados diversos hiperparametros para cada
abordagem, destacando-se aqui os que obtiveram os melhores resultados.

No caso da abordagem DF Chuvoso e DF Seco, o modelo PR foi configurado com
os hiperparametros degree = 2 e normalize = True. O RF foi instanciado com 60
arvores e a métrica MSE. Por fim, o SVRM teve o kernel RBF e o tol = 0.0001. Para os
métodos RF e SRVM, foram usados a normalizacdo z-score antes da modelagem.

Para a abordagem DF Estacionario, a configuracdo dos hiperparametros do mo-
delo PR foi degree = 2 e normalize = True. O RF recebeu 100 drvores e métrica
MSE e o SVRM foi configurado com kernel RBF e tol = 0.0001. Para o RF e SRVM, a
normalizagdo Z-Score foi aplicada aos dados antes da modelagem.

4.3. Métricas de avaliacao de desempenho

Para avaliar o desempenho dos modelos foram considerados os critérios coeficiente de
determinacio (R?), Mean Absolute Error (MAE) e Root Mean Squared Error (RMSE).
Sendo que y; € o valor observado, 7; o valor predito pelo modelo e  é a média da varidvel.

A métrica R? apresenta valores entre 0 e 1, sendo que quanto mais proximo de
1, maior o ajuste de previsdo, ou seja, esse critério diz o quanto o modelo estd prevendo
corretamente [de Mendonga et al. 2021, Guirado 2019].

No caso dos critérios MAE e RMSE sdo valores ndo-negativos, sendo que os va-
lores mais baixos correspondem a melhores modelos, ou seja, melhores aproximacdes da
predi¢des realizadas [Faceli et al. 2011]. A diferenca entre RMSE e MAE, é que o pri-
meiro dd um peso maior para desvios grandes (pois sao elevados ao quadrado), enquanto
o MAE da um peso igual a todos os desvios [Stenghele et al. 2020].

5. Resultados e Discussoes

Conforme é apresentado pela Tabela 1, o melhor valor de R? foi abaixo de 54%, pois
os dados possuem caracteristicas que dificultam as previsdes via regressao, como a sa-
zonalidade. Para avaliacdo dos possiveis problemas do conjunto de dados, um dos testes
aplicados foi a divisdo destes em um total de doze subconjuntos, um para cada més do ano.
Aplicando os mesmos métodos, no més de janeiro com RF foi obtido R? = 79.6% com
apenas 20 arvores. Isso € bastante positivo dado os resultados das Tabelas 1 e 2. Ainda
assim em alguns meses também aconteceram resultados ainda negativos, ndo gerando um
grupo de modelos adequado a ser utilizado por todo o ano.



Tabela 1. Resultados de cada modelo e abordagem

Modelo | Abordagem R? (%) MAE RMSE
PR DF Completo 33.0 0.324 1.205
RF DF Completo 49.8 0.172  1.043
SVRM | DF Completo 13.9 0.197 1.367
PR DF Chuvoso 433 0.451 1.319
PR DF Seco 5.7 0.207 0.448
RF DF Chuvoso 52.2 0.265 2.211
RF DF Seco 53.2 0.031 0.315
SVRM | DF Chuvoso 19.3 0.266 1.574
SVRM | DF Seco 2.2 0.078 0.456
PR DF Estacionario 27.5 0.354 1.34
RF DF Estacionario 27.4 0.247 1.341
SVRM | DF Estacionario 5.5 0.237 1.575

Tabela 2. Média das métricas da segunda abordagem: DF Chuvoso e DF Seco

Modelo | Abordagem R?> (%) MAE RMSE
PR DF Chuvoso e DF Seco 24.5 0.329 0.884
RF DF Chuvoso e DF Seco 52.7 0.148 1.263

SVRM | DF Chuvoso € DF Seco 10.75 0.172 1.015

O modelo que previu mais corretamente (R2?) foi o RF em todas as abordagens
(acima de 49%), com excecao do DF Estaciondrio. Ele também apresentou o menor valor
de MAE usando a divisao em periodo chuvoso e seco. Com base no RMSE, o PR teve
melhor desempenho. Para todos os casos de DF Chuvoso e DF Seco, foi calculada a
média aritmética dos resultados de cada métrica, como mostrado na Tabela 2. O melhor
método foi o RF no DF Seco para todas as métricas, conforme a Tabela 1.

O pior resultado para o problema considerando 22 ou RMSE partindo do SVRM
para o MAE foi o PR, todos usando o DF Estacionario. Todavia, desconsiderando a média
como mostra a Tabela 1, o pior resultado para R? é o SVRM no DF Seco, para 0 MAE
sendo o PR no DF Chuvoso, e para 0 RMSE o RF no DF Chuvoso.

Analisando os trabalhos relacionados, os resultados ainda nio sdo satisfatorios,
mesmo considerando serem outros conjuntos de dados, pois se encontram abaixo de
57,8% obtido pelos [Debastiani et al. 2019]. E preciso uma andlise aprofundada dos da-
dos da estacao pluviométrica e aplicar métodos mais robustos, como o MLP usado pelos
[Debastiani et al. 2019] ou mesmo NARX em [de Mendonga et al. 2021]. A metodologia
aplicada por [Yan et al. 2021] pode ser um caminho a ser usado novamente, visto que
trouxe o melhor desempenho.

6. Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

Este estudo sobre modelos hidrolégicos mostraram que o método SVRM néao é adequado
ao conjunto de dados utilizado, pois foi o que gerou os piores modelos. O método RF



combinado a abordagem de divisdo em dois periodos obteve o melhor resultado com
52.7% de média, porém ainda nao € um resultado satisfatério. Este método mostrou-se
como o0 que mais se ajustou ao problema, pois foi o que mais previu corretamente.

Uma recomendacgdo para trabalhos futuros € avaliar junto ao RF, Redes Neurais
como MLP, NARX e até Deep Neural Networks. Integrar isso a dados refinados e uma
avaliagdo mais criteriosa dos atributos a serem usados, assim como buscar mais formas
de atacar o problema com objetivo de obter resultados positivos.
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