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Abstract. Artificial intelligence models have been successfully applied in hydro-
logy in several studies. The prediction of water levels in catchments and rivers is
of great importance for flood protection, inland navigation and domestic water
supply.The comprehensive comparison of their applicability, especially for pre-
dicting water levels, has been little explored, as has the comparison of data sets
with a large amount of information. In this study, Artificial Neural Network, Re-
current Neural Networks, Random Forest and Support Vector Regression were
selected for water level prediction. Then, a hybrid algorithm was proposed for
water level prediction. A case study for the Canal Sdo Gongalo was used for
illustration. The attributes were compared in terms of water level, in total there
are 14369 records. According to the results obtained, Random Forest has a bet-
ter prediction performance and was used as a basis for the proposed algorithm.
The results show that machine learning techniques can be used to support deci-
sion making in hydrological domains.

Resumo. Modelos de inteligéncia artificial tem sido aplicados com sucesso em
hidrologia em diversos estudos. A previsdo do nivel da dgua nas bacias e rios
é de importancia significativa para as estratégias de prevengdo de inundagoes,
navegagdo interior e abastecimento doméstico de dgua. A comparagdo abran-
gente de sua aplicabilidade, em particular para previsdo de nivel de dgua,
tem sido pouco explorada, bem como em conjuntos de dados com excesso de
informagoes. No presente estudo, Artificial Neural Network (ANN), Recur-
rent Neural Networks (RNN), Random Forest (RF) e Support Vector Regression
(SVR) foram selecionadas para a previsdo do nivel de dgua. Posteriormente foi
proposto um algoritmo hibrido para a previsdo do nivel de dgua. Como caso de
estudo foi utilizado o Canal Sdo Gongalo. Os atributos foram comparados em
relacdo ao nivel da dgua, no total sao 14369 registros. Conforme os resultados
gerados, o modelo Random Forest teve um melhor desempenho preditivo, utili-
zado como base para o algoritmo proposto. Os resultados mostram que o este
modelo supera as técnicas convencionais de aprendizagem de mdquina.

1. Introducao

O uso dos recursos hidricos de rios por meio de reservatorios e barragens é de funda-
mental importancia para a geracao de energia, abastecimento de dgua, navegacao e con-



trole de inundacdes. Mais da metade dos principais sistemas fluviais do mundo pos-
suem reservatorios represados, que controlam ou afetam o fluxo de um determinado rio
[Joo and Kim 2015]. A gestao de reservatorios de dgua em rios e lagoas €, portanto, um
problema critico. Existem diversas tarefas em que a previsdo do nivel de dgua represada
no reservatorio € um fator preocupante, tais como: para avaliar problemas estruturais
em barragens, abastecimento de dgua e disponibilidade de recursos, qualidade da dgua,
bioconservagado da diversidade, gestdo da navegacdo, prevencao de desastres e otimiza¢ao
da producao de energia hidrelétrica.

A previsdo do nivel da d4gua desempenha um papel importante no bem-estar e na
subsisténcia econdmica de uma comunidade. Mudancas no nivel de 4gua podem impul-
sionar a ocorréncia de processos fisicos em lagos, resultando em mudangas na mistura de
dgua, portanto, podem afetar ainda mais a qualidade da 4gua e dos ecossistemas aquaticos.
A previsao do nivel de dgua tem atraido cada vez mais a atencdo de pesquisadores.

Normalmente dados hidrologicos sdo em sua esséncia uma série temporal,
esta pode ser conceituada como: um conjunto de observacdes quantitativas ordenadas
cronologicamente[Kirchgéssner et al. 2012].A natureza ndo linear e nio estaciondria das
séries temporais pode resultar em incertezas em certas aplicacdes. Todavia, alguns pes-
quisadores tentam combinar diferentes tipos de modelos para melhorar o desempenho
preditivo. A combinagdo de diferentes modelos € chamado de Ensembles. Um exemplo
tipico da aplicacdo € o algoritmo Random Forest.[Joo and Kim 2015]

Os dados coletados neste trabalho sdo referentes a barragem Eclusa de Sao
Gongalo, conforme a Figura 1, que representa uma estrutura hidrdulica disposta numa
secdo do canal Sdo Gongalo, construida entre 1974 e 1977, com o intuito de impedir a in-
trusdo salina advinda da Laguna dos Patos. Trata-se de uma estrutura indispensavel para o
desenvolvimento regional, garantindo assim atividades consolidadas na regido, tais como
capitacdo da dgua doce para consumo humano e uso desse recurso para a irrigacao, impor-
tante para o cendrio econdmico regional. Associada a esta estrutura, esta uma eclusa, que
através de sua operacdo permite a navegagao neste corpo hidrico e € atualmente gerida
pela Agéncia da Lagoa Mirim da Universidade Federal de Pelotas (ALM/UFPel), e estao
completando 45 anos de servicos prestados ao desenvolvimento regional das comunidades
Brasil-Uruguai.

Figura 1. Barragem Eclusa do Sao Gongalo

A série de dados disponivel no conjunto de dados é do tipo didria, onde os re-
gistros iniciam-se em 1979. Logo observa-se um excesso de informagoes, todavia, ana-



lisando estes dados, somente os registros de nivel de dgua estavam integros, ou seja,
com poucos dados nulos ou faltantes, ou demais presentes como: evaporacao, insolagao,
precipitacio, temperatura maxima, média e minima, umidade do ar e velocidade do vento
estavam comprometidos, logo foram substituidos pelas informagdes presentes na pagina
do Inmet(Instituto Nacional de Meteorologia).

Este trabalho pretende: apresentar alguns modelos de aprendizagem de Maquina
com o modelo Auto-Regressivo ARIMA para prever o nivel de dgua para a barragem
de Sdo Gongalo. Tendo em vista as particularidades de cada modelo e o desempenho
preditivo, foi desenvolvido uma metodologia preditiva, para prever o Nivel de Agua futuro
tendo em vista o estudo de caso proposto.

Analisando o estado da arte do tema em questdo, pouco ou nada foi abordado
em conjunto de dados com grande volume de informagdes e excesso de dados faltantes.
Outro fator a ser considerado, € a utilizacdo nao somente do nivel de dgua como varidvel
independente, mas sim parametros ambientais que podem contribuir para a previsao do
nivel de d4gua. Em outras palavras, o modelo proposto neste trabalho é um avanco na
forma de se predizer o nivel de 4gua e pode beneficiar a populagdo que depende de sua
predicdo. A implementagdo e os dados usados em nossos experimentos estdo disponiveis

em.!.

2. Trabalhos Relacionados

Nesta secao serdo abordados os trabalhos relacionados sobre a previsdao do nivel de dgua.
Para a busca de estudos correlatos foram utilizados os principais motores de busca de
estudos cientificos, sendo eles IEEE Explore, Science Direct, ACM e Google Scholar,
nos quais foram mapeados estudos completos publicados em revistas ou anais de evento.
Visto que alguns motores resultaram em um ndmero muito grande de artigos, foram ana-
lisados somente os primeiros 50 de cada motor, levando-se em consideracio os seguintes
critérios de exclusdo: artigos incompletos ou sem resultados, revisdes de literatura e infe-
riores a 2017. Logo, os modelos selecionados nesta trabalho, consideram o estado da arte
presentes nesses artigos.

O modelo ARIMA proposto por [Box et al. | € um dos modelos estatisticos linea-
res mais conhecidos e eficazes para previsao de séries temporais. Em [Birylo et al. 2018],
os autores utilizaram o modelo ARIMA para prever o nivel do lencol freatico que requer
trés parametros: precipitacao, vazao superficial e evapotranspiracao. Os resultados de pre-
visdo apontam que para doze meses este modelo obteve bons resultados, como parametros
de configuracdo utilizaram-se os seguintes valores: p=2,d=0 e q=2. Da mesma forma,
[Ghimire 2017] desenvolveu um modelo baseado no Arima para prever as vazoes de rios
nos EUA com um sucesso significativo em um conjunto de dados de seis anos com 0s
seguintes parametros de configuragao: estagaol: p=1,d=1 e q=2 e estacao2: (2,1,1).

Com o passar dos anos, métodos estatisticos de aprendizado de maquina tém con-
tribuido para o avango dos sistemas de previsdo que fornecem solu¢des com bom de-
sempenho utilizando séries historicas de dados de nivel de dgua.[Wang and Wang 2020]
comparou o desempenho de véarios modelos estatisticos de aprendizado de maquina como:
MLR(Regression Linear Multiple), GP(Process Gaussian), Random Forest, M5P, para a

Thttps://github.com/prbdl/code.git.



previsdo do nivel de 4gua do Rio Erie. Foram utilizados como informacdes de entrada
dados de nivel de dgua e varidveis ambientais como: temperatura do ar, radiacdo solar,
velocidade do vento e humidade relativa. Neste caso, o MLR e M5P obtiveram melhores
resultados, ou seja, tendo um erro absoluto de 0.02 e 0.01 mm respectivamente.

Nos ultimos anos, Redes Neurais Artificias foram utilizadas para a previsao do
nivel de 4gua. As redes neurais podem capturar e representar a relacdo ndo linear entre a
entrada e a saida de dados. Na pesquisa de [Hrnjica and Bonacci 2019], foi aplicado dois
modelos de Redes Neurais para a previsdao do nivel de dgua no lago Vrana na Croécia
sendo que o primeiro modelo aplicado foi o Feed and Forward e o segundo o RNN.
Ambos obtiveram bons resultados para a previsdo em uma série temporal de 38 anos. A
previsdo foi de 6 a 12 meses em diante, onde a RNN obteve uma pequena vantagem na
predi¢do, principalmente no intervalo de seis meses.

Uma RNN, segundo [Xu et al. 2019a] introduz o conceito de séries temporais na
estrutura de uma rede que possui uma considerdavel adaptabilidade no processamento de
um conjunto hidrolégico. Em [Zhang et al. 2020], foi proposto um modelo baseado em
RNN, para a previsao do nivel de 4gua em um rio na China, onde a quantidade de dados
para treinamento foi de 70% e de teste de 30%. Para a previsao do préximo més de nivel
de 4gua foi utilizado os cinco meses anteriores e os dados faltantes foram preenchidos
pela média de todos os dados. Como resultado, o modelo proposto apresenta melhor
desempenho preditivo em relagdo a ANN e LSTM, em outras palavras, possuindo um
erro absoluto de 1.19 e os demais de 1.29 e 1.37 respectivamente.

Random Forest, é uma técnica de aprendizado de maquina usada para resolver
problemas de regressao e classificacdo. Ela Utiliza uma abordagem de aprendizagem por
conjunto, mas detalhes podem ser encontrados em [James et al. 2013].

Em muitos dos casos a utilizagdo de um tinico modelo preditivo nao € o suficiente
para a obtencdo de bons resultados, tendo em vista as caracteristicas lineares e nao line-
ares de uma série temporal hidroldgica. Logo, alguns modelos hibridos foram propostos,
como em [Xu et al. 2019b], que utilizou um modelo hibrido combinando ARIMA e RNN
para a previsdo do nivel de dgua. Os resultados experimentais indicaram que o modelo
combinando pode capturar melhor a tendéncia geral e a flutuagao de amplitude, em outras
palavras, o modelo ARIMA obteve um erro absoluto de 0.047, RNN de 0.033 e o hibrido
de 0.021.

Segundo [James et al. 2013] o modelo SVR possui algumas vantagens, sendo elas:
nao € influenciado por ruido nos dados, aprende conceitos ndo presentes nos dados ori-
ginais, sendo utilizado para problemas de classificagdo e regressdo e com considerdvel
desempenho. No trabalho de [Xie and Lou 2019] foi proposto uma técnica hibrida onde
se observa a conjun¢do do ARIMA com SVR e a utilizagdo da transformada de Wavelet
para a decomposi¢ao dos aspectos lineares e nao lineares da série para a previsao do nivel
de dgua. Este modelo, diferente dos demais, faz a decomposi¢ao desses aspectos antes do
treinamento dos dados. Onde o Modelo ARIMA apresentou um erro absoluto de 0.0241,
SVR de 0.0088 e o modelo ARIMA-SVR de 0.0050.

No trabalho de [Nguyen et al. 2020], é proposto a utiliza¢cdo da combinagdo do
modelo ARIMA com vérios modelos de Machine Learning como: Random Forest, KNN,
SVR,RNN para a previsdo do nivel de 4gua em um conjunto de dados de nove anos. Os



resultados mostram um melhor desempenho para os modelos combinados com: ARIMA-
RF e ARIMA-KNN. Apesar deste artigo apresentar bons modelos preditivos, apenas con-
sideram o nivel de dgua para a previsdo, o que pode ser uma limitacao. Detalhes concei-
tuais sobre o modelo RF podem ser encontrados em [James et al. 2013]

Conforme as informacdes obtidas através do processo de revisao do estado da arte
sobre a previsdo de séries temporais hidroldgicas, observa-se que este tipo de conjunto de
dados apresenta caracteristicas lineares e ndo lineares. Alguns modelos foram testados,
como descrito acima, em conjunto de dados nao tdo extensos considerando somente o
nivel de d4gua como atributo previsor. Todavia, pouco ou nada foi abordado em conjunto
de dados com grande volume de dados e excesso de dados faltantes.

3. Estudo Preliminar

Visando entender o problema relacionado a predi¢do do nivel de 4gua em barragens, um
estudo preliminar foi realizado, a fim de comparar diferentes técnicas e conjuntos de da-
dos considerando a eficiéncia na predi¢do. As segdes seguintes descrevem as métricas
utilizadas para determinar o erro instrinssinco associado aos diferentes modelos prediti-
vos, bem como o resultado do experimento realizado.

Resumindo as contextualizagdes acima temos a Tabela 1, o qual verificam-se al-
guns trabalhos publicados e 0 modelo ARIMA aparece na maioria deles, principalmente
quando a sua utilizagdo € destinada em dados lineares e com margem de previsao ndo tao
grande, como em [Ghimire 2017] e [Yu et al. 2017].

Referéncia Modelo Entrada Conjunto Hibrido
Birylo,2018 Arima Nivel de Agua 1979-2015 Nao
Ghimire,2017 Arima Nivel de Agua 2000 - 2006 Nao
Sun, 2017 Neural Nivel de Agua e 2007 -2012 Nao

Network Dados Climaticos
Yu, 2017 Arima Nivel de Agua 2012-2015 Nao
Zhang, 2020 RNN Nivel de Agua 91 meses Nao
Hrnjica, 2019 RNN, FFN Nivel de Agua 38 anos Nao
Wang, 2020 RF,KNN,ML Nivel de Agua e 2002 -2014 Nao
R,GP,M5P Dados Climaticos
Xu,2019 Arima/RNN Nivel de Agua e 2009-2018 Sim
Dados Climaticos
Xie, 2019 Arima/SVR Nivel de Agua 2010-2015 Sim
Nguyen, 2020 RF,KNN,RN Nivel de Agua 2008 - 2015 Sim
N e SVR

Tabela 1. Principais Modelos

Outros modelos analisados como: RESVR e RNN e com um con-
siderdvel desempenho é relatado em [Wang and Wang 2020],[Zhang et al. 2020] e
[Hrnjica and Bonacci 2019].

Mesmo com relativo sucesso na utilizacdo destes modelos para a previsdo do
Nivel de dgua, alguns fatores ambientais como velocidade do vento, insolagdo, entre
outros possuem caracteristicas ndo lineares e a utilizacdo de modelos hibridos tornou-
se necessario como visto nos trabalhos de [Xu etal. 2019a], [Xie and Lou 2019] e
[Nguyen et al. 2020].



3.1. Métricas e Indicadores de Erros

O Mean Absolute Error e o Mean Square Error sao medidas bdsicas de analise de desem-
penho em problemas de regressdao. O MAE ¢ calculado subtraindo-se todos os valores
em relacdo a média no final somando esses resultados. A palavra absoluto se refere ao
modulo que desconsidera o sinal negativo. O MSE ¢ calculado pegando o resultado do
MAE e elevando ao quadrado. O MSE, penaliza os valores que estao mais distantes da
média.

Elevar ao quadrado as diferencas elimina valores negativos para as diferencas e
garante que o erro quadritico médio seja sempre maior ou igual a zero. E quase sempre
um valor positivo. Apenas um modelo perfeito sem erro produz um MSE de zero.E isso
ndo ocorre ha pratica.
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Observando-se as féormulas acima, temos: x representando o valor real e y o valor
predito, a distincia entre esses valores elevado ao quadrado é o MSE e o médulo o MAE.

Outra medida a ser considerada em problemas de regressao € o desvio padrao que
mede o grau de dispersao de um conjunto de dados, sendo = valor em uma posi¢do no
conjunto de dados, M media aritmética dos dados e n a quantidade de dados.
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Estas métricas de desempenho descritas nesta se¢ao serdo utilizadas para avaliar
os modelos estudados.

3.2. Estudo sobre Modelos Aplicados a Predicao do Nivel de Agua

Conforme as informacdes obtidas através do processo de revisdao do estado da arte sobre a
previsdo de séries temporais hidrolégicas, observa-se que este tipo de conjunto de dados
apresenta caracteristicas lineares e ndo lineares. Alguns modelos foram testados, como
descrito nas se¢des anteriores, em conjunto de dados nao tao extensos. Todavia, pouco
ou nada foi abordado em conjunto de dados com grande volume de dados e excesso de
dados faltantes, por exemplo, insolacao possui 2700 registros sem presenga de informagao
e temperatura maxima 3296 registros. Outro fator a ser considerado, € a utilizacdo nao
somente do nivel de d4gua como varidvel independente, mas sim pardmetros ambientais
que podem contribuir para a previsao do nivel de dgua.

Este estudo € norteado sob a hipétese de que um grande conjunto de dados de
mais de 40 anos com uma considerdvel quantidade de dados faltantes possa ser treinado
e apresentar resultados relativamente bons para a previsao do nivel de dgua.



Para a implementacao dos experimentos foram utilizados o ambiente de desenvol-
vimento integrado Spyder? com a linguagem Phyton. A biblioteca de andlise de dados
Pandas®, também foi utilizada. Para a padroniza¢io dos dados antes do treinamento foi
utilizada a funcionalidade MinMaxScaler *, que transforma os dados num intervalo entre
Oel.

Para que resultados preditivos tenham uma performace aceitavel, alguns ajustes
nos algoritmos devem ser realizados. Inicialmente os dados foram divididos em trei-
namento e teste, sendo o melhor ajuste foi o de 4369 dados para teste e /0.000 para o
treinamento, ou seja, 70% da base de dados para o treinamento e 30% para o teste.

A linguagem utilizada para a implementac¢do dos modelos foi Phyton, com a bi-
blioteca de andlise de dados Pandas.

No modelo SVR, utilizou-se o Kernel Radial Basic Function (RBF) >, sendo um
kernel uma funcdo que transforma um problema nao linear original em um problema li-
near dentro do espago de uma dimensao superior. Foi testado também o kernel polinomial
6, todavia ndo apresentou resultados satisfatorios.

Outra questio sobre o0 SVR € o parametro +, pois o seu aumento faz com que os
pontos mais distantes da regido de separacdo entre classes sejam considerados, tornando
as fronteiras de decisdo mais restritas e complexas, gerando assim overfitting. Entretanto,
valores menores de -y apenas consideram os pontos proximos para o calculo do hiperplano,
permitindo alguns erros de classificacdo ou regressdo e podendo levar ao underfitting.
Tendo em vista esta situagcdo, o valor mais adequando para o  foi com o valor de 3.

O parametro C' é responsdvel por controlar o quio tolerante a erros serd o mo-
delo treinado. O valor que apresentou melhores resultados para C' foi com o valor /, em
regra geral, aumentando este valor faz com que o algoritmo treine o modelo almejando
a separacdo completa entre classes (mesmo em problemas de maior complexidade), po-
dendo causar overfitting e demandar muito tempo de treinamento por gerar fronteiras de
decisdao muito complexas. Por outro lado, baixos valores de C' flexibilizam a etapa de trei-
namento e permitem fronteiras de decisdo com erros, mas pode levar a um underfitting.

No modelo Random Forest foram utilizadas 200 arvores com profundidade
maxima 6. No parametro profundidade, na medida que se aumenta seu valor, melhor
o seu resultado no seu treinamento e pior na base de testes. O nimero minimo de di-
visdes foi configurado com o valor 3, que consiste no nimero minimo de amostras que
um noé interno deve conter para se dividir em outros nds, para isso ele utiliza € métrica da
informac¢@o com menor ganho.

Na RNN, para célula de entrada foi utilizado o nimero de neurdnios com o valor
de 120, o qual apresentou melhor desempenho. Este valor deve ser um nimero razoavel-
mente grande para poder capturar a total dimensao e a tendéncia no decorrer do periodo.
Também foi utilizado um dropout, de 30%, para prevenir o overfiting dos dados, elimi-
nando aleatoriamente alguns neronios da rede. Foram adicionadas mais quatro camadas

https://www.spyder-ide.org/

3https://pandas.pydata.org/
*https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing. MinMaxScaler.html
Shttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.gaussianprocess.kernels. RBF.html
®https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html



internas com o mesmo dropout. A saida da RNN consistiu em uma camada de saida uti-
lizando como elemento de ativag@o a fungdo linear e o otimizador adam, este otimizador,
¢ eficiente ao trabalhar com grandes problemas envolvendo muitos dados ou parametros.
Esse modelo foi treinado por um periodo de 50 épocas, sendo que mais épocas nao refle-
tiram em mudancas preditivas significativas.

Para a ANN, o treinamento foi realizado com as mesmas 50 épocas e 0s
parametros de configuracdo foram: 60 neuronios, droupout de 30%, como elemento de
ativagao foi utilizado a tangente hyperbolica e o otimizador utilizado foi o Adam. Em ter-
mos de comparagao com a DNN, a RNN obteve um tempo de treinamento de 50 minutos,
enquanto o DNN foi de 5 minutos.

SVR Mse: 0.4012
Mae: 0.2968
Dp: 0.1599
RF Mse: 0.3990
Mae: 0.2873
Dp: 0.1643
ANN Mse: 0.4105
Mae: 0.2865
Dp: 0.1315
RNN Mse: 0.4011
Mae: 0.2173
Dp: 0.5441

Tabela 2. Resultado dos Experimentos

Em uma andlise introdutéria da Tabela 2, verifica-se que as medidas de erros MSE
e MAE sdo denotadas de valores reais de erros expressos em metros. Outra métrica € o
desvio padrdo que neste caso mostra a relagdo da varidvel independente e a dependente.

Conforme a Tabela 2, pode-se concluir que o modelo RF obteve melhores resul-
tados, este apresenta também menor variancia preditiva na base de testes. Os modelos,
SVR e RNN obtiveram resultados similares. Um fator a ser considerado € o tempo de
execucao dos modelos que na RNN € bem superior aos demais.

4. Uma Proposta de Modelo Hibrido para Predicao do Nivel de Agua

Nesta secao serdo descritos os métodos e procedimentos propostos neste trabalho, onde
a arquitetura proposta foi baseada no estudo dos artigos descritos nas se¢des anteriores,
tomando como base o problema a ser resolvido e o estudo de caso em questao.

4.1. Visao Geral

Tendo em vista os resultados do estudo preliminar, apesar de serem animadores, carecem
de uma melhor acuricia. Para tanto, é necessario a combina¢ao de modelos, criando uma
estrutura hibrida.

O modelo ARIMA ¢ um dos modelos mais utilizados para a predi¢do de séries
temporais. Todavia, o mesmo obtém um bom desempenho em predi¢cdes com um inter-
valo pequeno e com dados lineares. Logo, com dados climéticos, que apresentam um
comportamento nao linear, a sua acuricia cai consideravelmente.

Em [Xu et al. 2019a] verifica-se um modelo hibrido utilizando o modelo ARIMA
com RNN. Esta arquitetura apresenta resultados interessantes, mas se aplica a um dataset
pequeno e utiliza uma célula RNN bésica.



No trabalho de [Xie and Lou 2019] foi proposto um modelo com ARIMA e SVR,
que utiliza somente dados de nivel de 4gua em uma série pequena, sabe-se que dados
ambientais influenciam o nivel de 4gua. Em [Nguyen et al. 2020], € testado varios modelo
hibridos com 0 ARIMA, onde como o anterior utiliza somente dados de nivel de 4gua para
a previsdao em um conjunto de dados reduzido.

A arquitetura proposta neste trabalho ¢ mostrada na Figura 2, onde existe ini-
cialmente uma base de dados hidrologicos. Nessa base de dados o tnico conjunto de
dados relativamente integro € o de nivel de dgua, isto €, existem poucos dados faltantes.
As variaveis climaticas foram descartadas, em virtude de estarem com um excesso de
informacodes nulas. Assim sendo, foram utilizados os dados do Inmet (Instituto Nacional
Meteorolégico) compreendendo o mesmo periodo e localizagdo. Tendo este novo con-
junto de dados, o mesmo foi dividido em dois outros datasets o primeiro somente com
o nivel de 4gua e o segundo com os dados climéticos que sdo: evaporacdo, insolagao,
precipitacdo, temperatura méxima, média e minima, umidade do ar e velocidade do vento.

Passo 2 —
Predizendo com o
Residuo

Passo 1-
Estrutura do
Modelo Arima

Nivel de Agua Fator Ambiental

Residuo
ARIMA

Predicéo do Nivel Predigao

de Agua

A 4

RF

Passo 3 —RF2

Passo 4 —
Predigdo do Arima
Nivel de Agua

Figura 2. Arquitetura Proposta

Continuando a andlise da Figura 2, no passo 1, observa-se que os dados de nivel,
que possuem caracteristicas lineares, sdo submetidos ao modelo ARIMA. No segundo
passo, os residuos do modelo ARIMA, ou seja, a parte nao linear, servem como entrada
para o modelo random forest com os dados ambientais. No passo 3 temos a segunda
camada com o RF, onde tem como entrada a predi¢do do nivel anterior com a predi¢ao
do ARIMA, considerando os dados originais. Por fim, no passo 4, a predi¢cdo do modelo
anterior € utilizado como entrada para a ultima camada, que utiliza o0 modelo ARIMA.



Nesta ultima camada, os dados sdo divididos em 70% para o treinamento e 30% para o
teste. Esta divisdo se justifica pelo fato de apresentar um melhor desempenho preditivo
nos testes executados.

No modelo proposto, os melhores valores encontrados para p,d e q foram (2,1,2),
ou seja, € utilizado um componente autorregressivo p de valor 2, as médias méveis ¢ como
o valor de 2 o qual tenta explicar o efeito do ruido na série. A diferenciacdo d, de ordem
1 torna a série estaciondria em uma mesma média.

4.2. Algoritimo e Analise

Nesta secdo serd abordado o algoritmo proposto intitulado de ARIMA-RFE.

Conforme a Figura 3, observa-se inicialmente a varidvel act, que recebe a
autocorrelacdo total, servindo de base para a escolha do nimero de lags da série hi-
droldgica, ou seja, quantos periodos para trds serd utilizado para a previsdo. Em d é
aplicado a funcdo das diferencas para deixar a base estaciondria na média 0. E aplicado
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também a fun¢do AIC 7 para obter os melhores “p”e ”q”.

Use of the ARIMA-RF model to predict the
water level

Input: base_h is hydrological base,
base_e is environmental base
Output: predicted water level
/{Model ARIMA

act = ACF(base_h);

d = diff(base_h);
for p=0 to pmax do

for g=0 to gmax do

m = ARIMA(act,(p,d,q);
AIC = aie(m);

end for
end for
m=ARIMA(act,(p,d,q)
pde=m.predict();
res = residual();
//Model RF1
baserfl = res + base_e
x = normalize(baserf1[;,0:9]);
y = normalize(baserf1[.,9]);
rfl = RF(x,y);
/{Model RF2
baserf2 = pdc + rfl + base_h;
x = normalize(baserf2[:,0:9]);
y = normalize(baserf2[.,9]);
rf2 = RF{x,y);
/{Model ARIMA2
basearima = rf2;
train_size = (basearima * 2/3)
train=basearimal:,train_size]
test=basearimaltrain:]
out = ARIMA(test)
Reverse normalization and predict water
level

Figura 3. Algoritmo Proposto: ARIMA-RF

As varidveis: pdc e res armazenam a predicdo do modelo ARIMA e os residuos.
No modelo RF1, a varidavel baser f1 armazena os residuos do modelo anterior com o0s
dados de satélite. x contém os dados normalizados com as informacdes preditoras e y
possui o dado dependente, também normalizado.

https://coolstatsblog.com/2013/08/14/using-aic-to-test-arima-models-2/



O modelo RF2 possui como entradas: pdc, rnnl e basey, ou seja, tem como parte
que compde a varidvel baser f2, a predi¢do do ARIMA, as predi¢des do modelo anterior
e a base de nivel original. Esta etapa realiza o processo inverso da normalizagdo, para
que os dados de nivel sejam expressos em metros e, assim, se obtém as predicoes. O
resultado das predi¢des sdo armazenados em r f2.

Na ultima camada aplica-se 0 modelo ARIMA. A entrada € o nivel de dgua do
modelo anterior r f2 é armazenado em basearima. O conjunto € dividido em treino e
teste, onde os 70% primeiros registros sao utilizados para treinamento do modelo e 30%
por cento para teste. A varidvel out armazena a predi¢do final do modelo.

Como se observa na Tabela 4, o ARIMA-RF apresentou menor erro preditivo em
relacdo ao ARIMA-RNN proposto por [Xu et al. 2019a]. Foi realizada a implementagao
deste modelo e os resultados sinalizam uma melhor acurdcia no modelo proposto neste
trabalho.

ARIMA-RF Mse: 0.030
Mae: 0.020
Dp: 0.995

ARIMA-RNN Mse: 0.084
Mae: 0.058
Dp: 0.9650

Figura 4. Comparacgao do ARIMA-RF com o ARIMA-RNN

O modelo ARIMA-RF apresenta um erro menor, atingindo uma variacdo de
0.054m comparado ao ARIMA-RNN. No que se refere ao erro médio absoluto, a
diferenca foi de 0,038m. Esses dados, sdo gerados na base de testes, onde o modelo trei-
nado nao conhece as informacdes. O experimento deste trabalho comprova a vantagem
do modelo combinado na previsao do nivel de 4gua, mostra sua racionalidade cientifica
e apresenta melhor desempenho preditivo. Portanto, no sistema hidrolégico, este modelo
pode alcancar um bom efeito na previsao do nivel da agua.

5. Conclusao

A previsdo do nivel de dgua em séries temporais € um problema de pesquisa bastante
investigado atualmente. Com a utilizacdo de técnicas de machine learning foi possivel
um avango substancial na precisdo deste tipo de previsao.

A proposta deste trabalho tem como base explorar técnicas preditoras, conside-
rando uma série temporal extensa. Com isso surge a hip6tese de que um modelo treinado
e com algumas alteragdes possa prever com certa precisao o nivel de 4gua em barragens
ou lagos, fornecendo assim beneficios para quem depende dessa previsdo, ou seja, pre-
vendo futuras estiagens ou grandes enchentes, por exemplo.

Para tanto, foi escolhido o modelo Random Forest tendo em vista o bom desem-
penho nesta série temporal em questdo. Entdo, o modelo hibrido proposto utiliza uma
primeira camada com o ARIMA, tendo como entrada somente o nivel de dgua, posterior-
mente uma segunda camada com os residuos do modelo anterior acrescidos com os dados
ambientais, o resultado da predicdo do ARIMA com o resultado da predicao da segunda
camada é submetido novamente ao modelo Random Forest. Por fim, o resultado desta
camada € submetido a0 modelo ARIMA prevendo assim o nivel de agua, utilizando 70%
da base para treinamento e o restante para testes.



Sugere-se como trabalhos futuros, testar este modelo com uma maior quantidade
de dados, estes dispostos em partes distintas da lagoa, verificando assim o quanto cada
sensor contribui para o nivel de d4gua na regido.
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