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Abstract. This article presents a study on the use of multivariate time series
models to predict the water level or flow of the Itapemirim River in Brazil. Two
datasets were used in the experiments; one where the target variable is the river
level based on flow data from 3 river gauge stations ( “Sensors and Level”) and
another where the target variable is the flow from a station near the urban area
based on the flow data from the same 3 stations of the first dataset (“Sensors
Only”). Multi-Layer Perceptron (MLP) network were developed using the Neu-
ral Architecture Search (NAS) algorithm to find the best architecture for each
dataset. A comparison of the results, based on the R? coefficient, of the MLP
models was made with the mathematical regression model used in the Itapemi-
rim River Alert System (SARI), a system that monitors and predicts the river’s
water level. The conclusion is that the results with the “Sensors Only” dataset
achieved an R? similar to the mathematical model, suggesting it could be used
as an alternative method for monitoring the flow of the Itapemirim River.

Resumo. Este artigo apresenta um estudo sobre o uso de modelos de séries
temporais para prever o nivel ou a vazdo da dgua do Rio Itapemirim no Brasil.
Foram usadas duas bases de dados nos experimentos, uma em que a varidvel
alvo é o nivel do rio através de dados de vazdo de 3 estagcoes fluviométricas
(“Sensores e Nivel”) e outra em que a varidvel alvo é a vazdo de uma estagdo
proxima da drea urbana através dos dados da vazdo das mesmas 3 estagoes
da primeira base (“Somente Sensores”). Foram criados modelos do tipo Per-
ceptron Multi-Camadas (MLP) com o uso de algoritmo de Neural Architecture
Search (NAS) para encontrar a melhor arquitetura para cada base de dados. Foi
realizada a comparagdo dos resultados, baseados no coeficiente R?, dos mode-
los MLP com o modelo matemdtico de regressdo usado no Sistema de Alerta do
Rio Itapemirim (SARI), que é um sistema que monitora e prevé o nivel da dgua
do rio. A conclusdo é que o resultado com a base de dados “Somente Sensores”
obteve R? similar ao modelo matemdtico, podendo ser usado como um segundo
método de acompanhamento do Rio Itapemirim, através de sua vazdo.



1. Introducao

Diversas cidades no Brasil enfrentam desafios ambientais significativos devido a sua
proximidade com rios, € um dos problemas € a ocorréncia de inundacdes quando o
nivel dos rios sobe, resultando em perdas materiais e até mesmo perdas de vidas hu-
manas [Saito et al. 2023]. As inundagdes t€m um impacto negativo, tanto do ponto de
vista socioecondmico, quanto em termos de qualidade de vida das populagdes afetadas
[Farias and Mendonca 2022]. Portanto, a capacidade de prever com antecedéncia a pos-
sibilidade de inundagdes € importante, permitindo que as autoridades tomem medidas
preventivas para reduzir danos.

A previsdao do nivel da d4gua em um rio pode ser modelada como um conjunto
de séries temporais ou por séries temporais multivariadas [Lima et al. 2023]. A pre-
visdo de séries temporais consiste em analisar € modelar dados sequenciais ao longo
do tempo, com o objetivo de fazer previsdes futuras com base em padrdes passados.
Uma série temporal (univariada) € uma sequéncia de pontos de dados que ocorrem em
ordem sucessiva ao longo de algum periodo de tempo [Morettin and Toloi 2018]. Uma
série temporal multivariada é uma série temporal que apresenta mais de uma variavel de-
pendente do tempo, e cada varidvel depende nio apenas de seus valores anteriores, mas
também dos valores anteriores das outras varidveis [Morettin and Toloi 2020]. Frequente-
mente, uma série temporal é uma sequéncia de amostragens tomada em pontos sucessivos
igualmente espagcados n tempo, e portanto, € uma sequéncia de dados em tempo discreto
[Oliveira et al. 2021].

A proposta deste trabalho € comparar os resultados de modelos de redes neu-
rais artificiais (RNA) do tipo Perceptron Multi-Camadas (MLP, do inglés Multilayer
Perceptrons) com o resultado do modelo matematico de regressdo usado no SARI
(Sistema de Alerta do Rio Itapemirim)! para prever o nivel ou vazio de 4gua do
Rio Itapemirim. O Rio Itapemirim se localiza na cidade de Cachoeiro de Itapemi-
rim, que fica no estado do Espirito Santo, e que passou por problemas de alagamento
[De Souza and dos Santos 2018].

Redes neurais dependem da selecdo da arquitetura mais adequada ao problema.
A maior parte dos trabalhos recentes nessa drea, se debruca em comparar e propor di-
ferentes arquiteturas para os mais diversos problemas. Embora seja possivel se otimizar
parametros através da experimentagdo, Miikkulainen e colegas [Miikkulainen et al. 2019]
defendem que a abordagem de tentativa e erro € muito dispendiosa para redes neurais que
podem chegar a centenas de milhares de hiper-parametros. Uma solucdo é o AutoML
(aprendizado de maquina automatizado), que é o processo de automacao total ou parcial
da aplicacdo do aprendizado de maquina a um problema [Telikani et al. 2021]. O Au-
toML pode ser implementado através de dois tipos de tarefas [Hutter et al. 2019]: o NAS
(do inglés Neural Architecture Search) e a otimizacdo de hiper-parametros. O NAS é
uma abordagem para automatizar o ajuste de topologia de RNAs [Zoph and Le 2016] e
a otimizacdo de hiper-parametros pode ser definida como o problema de buscar o con-
junto de hiper-parametros que levem ao modelo de aprendizado de mdquina com maior
desempenho [Feurer and Hutter 2019].

Para os experimentos deste trabalho, usa-se a proposta de NAS feita por

Thttps://servicos.agerh.es.gov.br/sari/



[Oliveira 2022] para encontrar a melhor arquitetura de MLP para o problema. Os ex-
perimentos serdo executadas em duas bases de dados: a primeira € a mesma do SARI
composta por dados telemétricos de vazdo de 3 estacdes fluviométricas e a segunda € a
unido da primeira base de dados com o dado do nivel disponibilizado pela Defesa Civil.
Os resultados sdo baseados no coeficiente R?, que é a mesma métrica usada pelo SARI.

Esse artigo estd organizado da seguinte maneira: na Se¢do 2 sdo apresentado os
trabalhos relacionados, a Secao 3 descreve os materiais e métodos utilizados ao decorrer
do trabalho. Os resultados obtidos estao presentes na Secdo 4. E por fim, a conclusio se
encontra na Se¢ao 5.

2. Trabalhos Correlatos

No trabalho de [Lima et al. 2023], foram comprados diversos modelos de aprendizado de
maquina classicos, incluindo redes neurais recorrentes (RNN, do inglés Recurrent Neural
Network), floresta aleatdria e Support Vector Regression (SVR), e duas propostas de mo-
delos o ARIMA-RF e o ARIMA-RNN, para prever o nivel de 4gua em um caso de estudo
envolvendo o Canal Sao Gongalo. A base de dados um total de 14.369 registros, sendo
dividido em 70% para treino e 30% para testes. O modelo ARIMA-RF (erro médio abso-
luto de 0,02) apresentou melhores resultados que o ARIMA-RNN (erro médio absoluto
de 0,058).

O trabalho de [Brandio et al. 2023] apresenta uma andlise comparativa de duas
abordagens de RNAs para prever os niveis de cota dos rios usando dados de séries tempo-
rais de quatro estagdes hidroldgicas na bacia do Rio Madeira, com o objetivo de antecipar
os niveis do rio em periodos de previsdo de 15 e 30 dias. As abordagens sdo: RNAs do tipo
MLP e Redes Neurais Recorrentes do tipo LSTM (Long Short-Term Memory). Foram ex-
ploradas diversas configuragdes arquiteturais para as MLP, enquanto as LSTM consistiam
de uma Unica camada oculta recorrente. A métrica de desempenho adotada foi o coefi-
ciente de determinagdo (R?), que quantifica a capacidade preditiva das RNAs em relagio
aos dados reais. Para avaliar o desempenho dos modelos, realizou-se validacdo cruzada
com divisao de séries temporais. Os resultados apontam que, em algumas situacoes, as
LSTM superaram as MLP, principalmente em horizontes de previsdo mais curtos. No
entanto, para periodos de previsdo mais longos, ndo foram observadas diferengas esta-
tisticamente significativas no desempenho. Em resumo, a pesquisa avalia a aplicacao de
Redes Neurais Artificiais, especificamente MLPs e LSTMs, para a previsao dos niveis do
rio ao longo do Rio Madeira, no Brasil. Os resultados sugerem que as LSTM podem ser
mais eficazes em previsdes de curto prazo, mas ndo apresentam uma vantagem evidente
em horizontes de previsdo mais longos.

Na nota técnica [Bof 2022] disponibilizada pela Agéncia Estadual de Recursos
Hidricos do Espirito Santo (AGERH), foi desenvolvido um modelo matemadtico de re-
gressdo para prever inundacdes na area urbana de Cachoeiro de Itapemirim, esse modelo
¢ utilizado no SARI. O modelo utiliza dados de vazao de estagdes fluviométricas for-
necidos pela Agéncia Nacional de Aguas (ANA). O modelo logaritmico de regressio é
baseada na soma das vazdes de trés estacdes e possui um alto coeficiente de determinacao
(R?) de 0, 9595, demonstrando sua eficdcia. Durante testes praticos em eventos de chuv as
em dezembro de 2022, o modelo foi calibrado para melhorar sua precisdo, com um ajuste
na equacgdo que reduziu a cota estimada em 30 centimetros. O modelo emite estados de



criticidade com base no nivel do rio, classificando-os como “Estado de Observa¢ao” (me-
nor ou igual a 2 metros), “Estado de Atencdo” (entre 2 e 3 metros) e “Estado de Alerta”
(maior que 3 metros).

No trabalho de [Lima et al. 2023], sdo utilizadas RNNs entre outras técnicas tra-
dicionais assim como o ARIMA, diferente do nosso trabalho que utiliza apenas MLPs.
No trabalho de [Brandao et al. 2023] temos o uso de MLPs, mas em um estudo de caso
com dados do Rio Madeira. Ja em [Bof 2022] temos o uso de regressdo junto com 0s
dados do Rio Itapemirim disponibilizados pela ANA e Defesa Civil, e no nosso trabalho
utilizamos os dados dos sensores da ANA e MLPs.

3. Materiais e Métodos

3.1. Bases de Dados

O primeiro conjunto de dados dos experimentos € a mesma base de dados usada pelo
SARI, que é mantido e desenvolvido pela AGERH, e utiliza um conjunto de dados proces-
sado dos dados dos sensores das estacdes que sao disponibilizados pela Agéncia Nacional
de Aguas e Saneamento Bésico (ANA) [ANA 2023]. Daqui por diante, denominaremos
esta base como “Sensores e Nivel”.

Tabela 1. Amostra dos dados da base “Sensores e Nivel”

Vazdo: Vazdo: Vazdo: Soma de
Data Hora Nivel (m) Francisco Sdo Jodo Pacotuba . -
Gross (m/s) (m%/s) (m/s) vazdes das 3 estagdes
19/02/2021 17 1,05 145,37 25,67 46,83 217,87
19/02/2021 18 1,23 163,12 25,88 51,33 240,33
19/02/2021 19 1,33 177,59 26,72 56,07 260,38
19/02/2021 20 1,44 192,64 28 62,08 282,72
19/02/2021 21 1,55 206 28,87 71,74 306,61

Tabela 2. Amostra dos dados da base “Somente Sensores”

Data e Hora Vazio: Vazio: Vazao: Vazao:
Francisco  Pacotuba Sdo Jodo Ilha da Luz

Gross (m?/s)  (m3/s) (m?/s) (m?/s)

2023-10-02 22:00:00 86,63 103,38 13,48 260,72

2023-10-02 21:00:00 88,21 107,19 13,70 265,70

2023-10-02 20:00:00 92,99 113,03 13,70 271,98

2023-10-02 19:00:00 97,83 117,01 14,15 279,60

2023-10-02 18:00:00 101,08 121,05 14,15 286,04

Na Tabela 1, retirada de [Bof 2022], temos uma amostra dos dados, apenas as
cinco primeiras linhas, que foram utilizados para treinar o modelo de regressdo do SARI.
A primeira coluna é a data da coleta, seguida pela hora, o nivel medido em metros (no
ponto do rio nas coordenadas -20,8441 e -41,1220 coletado pela Defesa Civil Municipal?)
e 3 colunas com os dados dos sensores de vazdo em m? /s das esta¢des de Francisco Gross
(marcado na cor amarela na Figura 1), Sdo Jodo (marcado na cor vermelha na Figura 1)
e Pacotuba (marcado na cor azul na Figura 1). A tltima coluna € a soma da vazdo das 3
estacdes. O periodo de coleta inicia no dia 19-02-2021 as 17h e vai até o dia 10-02-2023
as lh.

2https://www.cachoeiro.es.gov.br/defesa-civil/plantao/
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Figura 1. Localizacao das estacoes. Adaptado de [Neves et al. 2016]

Para construirmos nosso segundo conjunto de dados, daqui por diante denominado
por “Somente Sensores”, utilizamos os dados de vazido das mesmas 3 estagdes do SARI,
porém ao invés de utilizarmos o nivel em metros coletado pela Defesa Civil Municipal (a
terceira coluna da Tabela 1), utilizamos os dados de vazao da estacao Ilha da Luz (marcado
na cor lilds na Figura 1). Esta estacdo € a mais proxima da 4rea urbana do municipio de
Cachoeiro de Itapemirim (marcado como CI na Figura 1). Assim, esta base de dados é
composta por: data da coleta, hora da coleta, dados das vazdes das 3 estagdes (Francisco
Gross, Sao Jodo e Pacotuba), e a varidvel alvo que € a vazao da estacdo Ilha da Luz. O
periodo de coleta inicia no dia 19-02-2021 a zero hora, e vai até 10-02-2023 as 22h. Uma
amostra de 5 linhas € apresentada na Tabela 2.

Para a constru¢@o da base de dados foram realizados os seguintes passos: (i) des-
carregamento dos dados histéricos de cada estacdo do WebService; (ii) execugao de um
script na linguagem de programacdo Python que realiza a conversdao do arquivo prove-
niente do WebService da extensdo Extensible Markup Language (XML) para a extensao
Comma-separated values (CSV); (iii) concatenagdo dos dados via c6digo usando a bibli-
oteca Pandas. Todos os arquivos e os scripts desenvolvidos estdo disponiveis no GitHub?.

Na Tabela 3 apresenta-se a quantidade final de dados obtidos para cada base de
dados. Como a base de dados “Sensores e Nivel” contém a leitura realizada pela Defesa
Civil, a quantidade de registros é bem menor que a base composta apenas por dados de
sensores.

Tabela 3. Quantidade de amostras de cada base de dados
| Base de dados | Quantidade de amostras |

Sensores e Nivel 608
Somente Sensores 15.800

3https://github.com/duvrdx/dataset_rio



3.2. Métricas

Para avaliarmos o desempenho dos nossos resultados, utilizamos o coeficiente de
determinagdo R?, que € a métrica adotada pelo sistema SARI. O R? é uma medida es-
tatistica que representa a propor¢do da variabilidade nos dados dependentes (varidvel
alvo) que € explicada pelas varidveis independentes (varidveis preditoras) em um mo-
delo de regressao, conforme Equacgao (2). Ele varia de 0 a 1, onde 0 indica que o modelo
ndo explica nenhuma variabilidade e 1 indica que o modelo explica toda a variabilidade
nos dados, o R? € frequentemente usado para avaliar o0 quao bem um modelo se ajusta
aos dados. Um valor elevado de R? (proximo a 1) sugere que o modelo é capaz de expli-
car uma grande parte da variabilidade nos dados, enquanto um valor baixo (préximo a 0)
indica que o modelo ndo € eficaz na explicacdo da variabilidade.
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3.3. Técnicas de NAS

O trabalho de [Oliveira 2022] teve como objetivo desenvolver um modelo de previsao de
consumo de gas por meio de técnicas de aprendizado de maquina, visando superar as pre-
visdes dos métodos estatisticos convencionais. Para alcangar esse objetivo, foram empre-
gados métodos de selecao de caracteristicas, reducdo de dimensionalidade e exploracdo de
parametros e arquiteturas de redes neurais (MLP, RNN e LSTM), utilizando diversas me-
todologias de AutoML (usando AutoKeras, framework DEAP — Distributed Evolutionary
Algorithm e metodologia NEAT — NeuroEvolution of Augmenting Topologies). Os resul-
tados das previsdes dos modelos resultantes foram avaliados com base na métrica RMSE
(do inglés, Root Mean Squared Error, em portugués Raiz Quadrada do Erro Quadratico
Médio) e superaram os resultados dos métodos estatisticos.

Segundo [Oliveira 2022], o destaque foi o resultado do modelo MLP gerado pelo
NAS usando AutoKeras, que apresentou um tempo de predicdo bem menor, de apenas
0,8s, sendo assim o modelo com maior potencial para uma aplicagdo numa rotina de
utilizacdo no ambiente de produgdo. [Haykin 2001] cita que o MLP destaca-se como mo-
delo ndo-linear geral com capacidade de aprender padrdes complexos e ndo apresenta viés
indutivo. Para este trabalho, decidimos seguir os resultados do trabalho de [Oliveira 2022]
e os experimentos foram realizados com o modelo MLP. O MLP é uma RNA que opera
com neurdnios organizados em camadas de entrada e camadas escondidas, conectados
por sinapses ponderadas. A aprendizagem desse tipo de rede € facilitada pela retro-
propagacdo do erro, onde o feedback das camadas subsequentes informa e aprimora as
camadas anteriores para futuras classificagcdes.

A abordagem de NAS selecionada por este trabalho foi pela implementagdo de
NAS por algoritmo de otimizagdo, o hill climbing combinado a um critério de greedy
search, baseada no trabalho de Elsken e colegas [Elsken et al. 2017] sem o uso de uma
biblioteca especifica. Os cédigos desenvolvidos por [Oliveira 2022] estdao disponiveis no
GitHub*. O cédigo foi desenvolvido utilizando a linguagem de programagdo Python em
conjunto com as bibliotecas Sci-kit Learn, Tensorflow, Keras, Pandas e algumas outras

4github.com/Vinicius42-00



Tabela 4. Parametros e valores via NAS com AutoKeras.
Parametros Valores

Quantidade de neurdnios por camada [10, 20, 30, 50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400, 450, 500]
Funcdo de Ativagao [‘identity’, ’logistic’, 'relu’, ’tanh’]

Alpha [0.001, 0.0001, 0.00001, 0.000001, 0.0000001, 0.00000001]
Otimizador [SGD, RMSprop, Adam]

Taxa de aprendizado [0.1, 0.01, 0.001, 0.0001, 0.00001, 0.000001]

Qtde méxima de iteragdes [50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400, 450, 500]

bibliotecas em partes menores do codigo. Sdo exploradas diversos pardmetros da arqui-
tetura da MLP, cm variagdo de valores apresentados na Tabela 4. Os parametros sdo: a
quantidade de camadas escondidas, diferentes funcdes de ativagdo, diversos algoritmos
otimizadores, taxas de aprendizado, Alpha (¢ um parametro para termo de regularizacio,
também conhecido como termo de penalidade, que combate o overfitting restringindo o
tamanho dos pesos) e nimeros méaximos de iteragdes.

4. Resultados e Discussao

As duas bases de dados passam por uma divisdo de 75% para a base de treino e 25% para a
base de teste, essa divisao foi aplicada no trabalho original e mantida nos nossos exemplos
[Oliveira 2022]. Nos experimentos definimos o valor do hiper-parametro de época igual a
10. Durante o treinamento sdo mostrados alguns resultados decorrentes da época, ao final
sdo mostradas as informacoes das métricas que foram obtidas no melhor modelo.

No nosso experimento com a base de dados “Somente Sensores”, 0 melhor modelo
obteve R? de 0,947 para a base de dados de treinamento. No nosso experimento com a
base de dados “Sensores e Nivel”, o melhor modelo obteve um R? de (.840 para a base
de dados de treinamento. A Tabela 5 apresenta os hiper-pardmetros encontrados pelo
algoritmo NAS para as duas bases de dados.

Tabela 5. Tabela com a arquitetura dos melhores modelos

| Hiperparimetro | Somente Sensores | Sensores e Nivel
Quantidade de neurdnios por camada 450 450
Func¢do de Ativacdo logistic relu
Alpha le-07 le-04
Otimizador Adam Adam
Taxa de Aprendizado 0.1 0.1
Qtde maxima de iteracdes 400 200

Para avaliar os resultados, o algoritmo executa a melhor arquitetura encontrada
pelo algoritmo NAS e faz a predic¢do sobre a base de dados de testes. Para a base de dados
“Sensores e Nivel”, o resultado foi de R? de 0, 864. Na Figura 2 ¢ apresentada a curva dos
dados reais do nivel do rio em metros (com nivel maximo de 3 metros) em vermelho e a
curva da predicao em azul. A melhor arquitetura obtida para a base de dados “Somente
Sensores” teve um desempenho de R? de 0, 955. O grafico da Figura 3 apresenta a a curva
dos dados reais da vazdo da estagdo Ilha da Luz em m3/s (com vazdo maxima préximo
de 800 m?/s) em vermelho e a curva da predi¢do em azul.

A Tabela 6 apresenta um resumo das métricas, na primeira linha a métrica R* do
SARI, na segunda linha as métricas do melhor modelo usando os dados da base “Senso-
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Figura 2. Grafico comparando a curva de dados de nivel do Rio Itapemirim e o
valor predito pelo melhor modelo da base de dados “Sensores e Nivel”
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Figura 3. Grafico comparando a curva de dados de nivel do Rio Itapemirim e o

valor predito pelo melhor modelo da base de dados “Somente Sensores”

res € Nivel” e na terceira linha as métricas do melhor modelo usando os dados da base
“Somente Sensores”.

Tabela 6. Tabela com as métricas dos melhores modelos

‘ Modelo | R? [ #amostras [ varidvel alvo [ méximo |
| Nota Técnica - SARI [ 0959 | 608 | niveldorio | 3m |
“Sensores e Nivel” | 0,864 608 nivel do rio 3m

“Somente Sensores” | 0,955 15.800 vazdo Ilha da Luz | 800m3 /s

E interessante observar que o modelo MLP gerado para a base de dados “Sensores
e Nivel” apresentou resultados piores, com menor valor de 2, que o modelo matematico.
Lembrando que R? maior indica que o modelo explica melhor a variabilidade nos dados.

Com a base de dados “Somente Sensores”, o valor de R? é proximo ao resultado
do modelo matemadtico. Um pressuposto deste melhor resultado do MLP com relagdo a
outra base de dados € que o modelo de aprendizado de maquina pode ter se saido melhor,
por ter uma quantidade maior de dados para o treinamento. A vantagem desta aborda-
gem usando somente sensores € que a base de dados ndo depende da medi¢do manual
feita pela Defesa Civil. Entendemos que ter as duas abordagens funcionando de forma
concomitante € interessante para se ter um sistema de alertas duplo, que € mais robusto e



seguro.

5. Conclusao

A proposta do trabalho foi o de comparar os resultados de modelos de MLP com o resul-
tado modelo matematico de regressdo usado no SARI para prever o nivel ou vazio de agua
do Rio Itapemirim. Para se gerar o modelo MLP foi usada a técnica NAS implementada
por [Oliveira 2022]. Os experimentos foram realizados com duas bases de dados, uma
com os dados do SARI em que a varidvel alvo € o nivel do rio e outra com os dados de
vazao de 4 estagoes fluviométricas.

Verificamos que o resultado do modelo matemaético de regressdo para a previsao
do nivel do Rio Itapemirim apresentou métrica R? melhor, mas podemos considerar que
o tamanho da base de dados ndo era suficiente para o treinamento do MLP. E que o resul-
tado com a base de dados somente de sensores obteve R? similar ao modelo matematico,
podendo ser usado como um segundo método de acompanhamento do Rio Itapemirim,
através de sua vazdo. A base de dados somente com sensores possui mais dados e por-
tanto, mais adequado ao uso de métodos de aprendizado de maquina.

Como trabalhos futuros, podemos incluir os dados de outras estacdes flu-
viométricas do Rio Itapemirim, bem como incluir informag¢des dos dados de chuva. Além
de gerar modelos para outros rios que tenham estagcdes que coletem informagdes simila-
res. Isso nos permitird explorar diferentes modelos e algoritmos para encontrar a melhor
solugdo possivel para prever inundagdes com antecedéncia e, assim, contribuir para as
agéncias publicas na mitigacdo desse problema ambiental critico.
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