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Abstract. This paper systematically evaluates classifiers in the prediction of hy-
drological cycles from the change of physico-chemical parameters and metals
of water reservoir of the hydroelectric power plant Tucurui. The methodology
initially is to conduct an exploratory analysis of data in order to extract only the
most relevant variables of the observed samples. The choice of the parameter
values of the classifiers was made with automatic model selection. Results of
applying Artificial Neural Networks, K-nearest neighbors, support vector ma-
chines and Random Forest techniques are presented. The results indicate that
the Random Forest classifier showed the best performance with a percentage
rating of 7.8 % of incorrect predictions. These values can be considered sig-
nificant, since there is a great variability of physico-chemical parameters and
metals in the hydrological cycles where are the sampling stations of study area.

Resumo. Este artigo tem como objetivo avaliar sistematicamente classificado-
res na predigcdo dos ciclos hidrolégcos a partir da altera¢do dos parametros
fisico-quimicos e metais da dgua no reservatorio da Usina Hidrelétrica de Tu-
curui. A metodologia consiste inicialmente em realizar uma andlise explo-
ratoria dos dados com o objetivo de extrair somente as varidveis mais relevantes
das amostras observadas. A escolha dos valores dos parametros dos classifica-
dores foram feitas com selecdo automdtica de modelo. Resultados aplicando
técnicas de redes neurais artificiais, k-vizinhos mais proximo, mdquinas de ve-
tores de suporte e random forest sdo apresentados. Os resultados obtidos indi-
cam que o classificador random forest foi o que apresentou melhor desempenho
com percentual de classificacdo de 7,8% de predicoes incorretas. Estes valores
podem ser considerados significativos, pois existe uma grande variabilidade dos
pardmetros fisico-quimicos e metais nos ciclos hidrologicos onde se encontram
as estagoes de amostragem da drea de estudo.

1. Introducao

A agua € um dos principais recursos naturais do meio ambiente, e em forma potavel, é
essencial para vida humana, assim como para os ecossistemas aqudticos distintos. Neste
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sentido, é primordial que se faca um controle rigoroso da qualidade da 4gua que pode
ser afetada por processos naturais, como intemperismo e erosdao do solo, assim como
pela acdo antropogénica [Singh et al. 2009]. Para esse desdobramento, [Gastaldini et al.
2002] chamam atencdo para necessidade de se averiguar e diagnosticar elementos que
influenciam a qualidade da dgua em corpos d’4dgua, prevendo impactos futuros oriundos
de fendmenos climaticos ou condic¢des especificas.

Para avaliagcdo de possiveis impactos ambientais em corpos d’agua, como o reser-
vatério da usina hidrelétrica (UHE) de Tucurui, provenientes de fenomenos climaticos,
em especial ciclos hidrolégicos (CHs), é fundamental que se fagca um manejo sisteméatico
e que o monitoramento da qualidade da dgua possa auxiliar na administragdo dos recur-
sos hidricos conservando os padrdes de qualidade que sdo definidos por legislagdo [Vrana
et al. 2005]. Esses padroes de qualidade podem ser averiguados através da andlise dos
parametros fisicos-quimicos e metais (PFQM) em corpos de dgua [Tundisi 1999]. Assim,
além da assisténcia na gestao ambiental em resevatorios, tais expectativas podem também
favorecer a preservacao e o equilibrio dos ecossistemas aquaticos.

Dentro desse contexto, [Bittencourt and Amadio 2007] colocam a importancia de
se classificar CHs, pois através do estudo dessas variagdes sazonais pode-se fazer estima-
tivas climaticas que contribuam na administra¢ao dos recursos hidricos em corpos d’agua
na regido amazoOnica. Essas perspectivas podem ser potencializadas com o auxilio de re-
cursos computacionais como suporte aos sistemas de gestdo ambiental [Bertholdo et al.
2013].

Para [Galvao 1999], apesar da sazonalidade ambiental ndo ser constante em relagao
ao tempo, um ponto diferencial para estimativas climdticas utilizando recursos computa-
cionais € o emprego de inteligéncia computacional (IC). Pois, além de apresentar valores
aceitdveis na classificacdo de fendomenos climaticos, também configura-se como alter-
nativa ou complementos as técnicas consagradas da estatistica, pesquisa operacional e
modelagem numérica.

Diante dos pontos levantados seria valido contribuir na avaliagdo de técnicas de
inteligéncia que melhor se ajustam as estimativas de classificacdo de CHs, levando em
consideracdo os PFQM da dgua em reservatorios na regido amazodnica, em especial o da
UHE de Tucurui.

Existe um acervo de trabalhos cientificos relacionados a proposta da pesquisa re-
alizados com o objetivo de identificar e fazer estimativas de variagdes sazonais climaticas
que possam inferir algum impacto em contextos ambientais utilizando IC, estatistica, pes-
quisa operacional e modelagem numérica. [Hauser-Davis et al. 2010] em seu trabalho teve
o intuito de aplicar técnicas de andlise discriminante (AD) e rede neural artificial (RNA)
para fazer a classificacdo de trés espécies de peixes em diferentes locais no estado do Rio
de Janeiro, Brasil. A RNA apresentou uma taxa de acurdcia superior a AD nesse estudo.

[Liu and Chen 2012] consideraram a temperatura da d4gua como um fator do-
minante no controle da estratificacio, qualidade da dgua e de lagos ecoldgicos, devido
muitos processos biologicos serem dependentes da temperatura. Um modelo tridimen-
sional (MT) e RNA ¢ usado para os estudos de simulagdo da temperatura da dgua. Os
resultados mostram que o desempenho de predicdo da temperatura da 4gua no MT tem
menor taxa de erro do que o modelo de RNA.
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[Cavalcante et al. 2013] desenvolveu um estudo comparativo utilizando técnicas
de IC e Estatistica para classificar os parametros do indice de qualidade da 4gua no periodo
chuvoso e seco do reservatério da UHE de Tucurui e Coracy Nunes. Os resultados mos-
traram que uma rede RNA teve maior acurdcia em relagdo a AD com valor de 100% e 91%
respectivamente. [Bertholdo et al. 2013] aplicou técnicas de IC na clusteriza¢dao no su-
porte aos sistemas de gestdo ambiental para descobrir regides hidrograficas homogéneas
quanto as suas caracteristicas fisicas, quimicas e ecotoxicoldgicas através das andlises
de qualidade de agua de alguns dos principais rios do estado de Sdo Paulo, realizadas
entre 2005 e 2011. Os resultados apresentam que a metodologia desenvolvida contribui
para um melhor conhecimento dos corpos d’4dgua, permitindo a reducdo da quantidade de
pontos a serem analisados em programas de monitoramento.

[Borges Pedro et al. 2014] Analisou a influéncia dos CHs sobre os parametros
fisico-quimico da dgua na parte médio do rio Solimdes entre 2004 a 2011 em diversos
corpos d’agua utilizando estatistica descritiva e agrupamento. Os resultados apresentam
que a variacdo do nivel da d4gua durante os CHs avaliados ao longo dos sete anos de mo-
nitoramento influenciou a qualidade da dgua nos lagos da Reserva de Desenvolvimento
Sustentdvel Mamiraud e nos rios Solimdes e Tefé. As variacdes mais acentuadas, obser-
vadas nos parametros transparéncia, oxigénio dissolvido e condutividade que ocorreram
entre os periodos de seca.

Com base nesse contexto, o objetivo deste trabalho consiste em avaliar de forma
sistematica algoritmos de IC para classificacdo de CHs no reservatério da UHE de Tucurui
na regido amazonica a partir de PFQM da 4gua, a fim de servir como estimativa para anos
posteriores na administragdo dos recursos hidricos para esses tipos de corpos d’dgua. Em
primeiro momento foi realizada um anélise exploratéria dos PFQM da 4dgua para definir
quais eram os mais relevantes a partir das amostras observadas. Apos a andlise, algoritmos
de IC tais como RNA, méquinas de vetores de suporte (SVM-Support Vector Machine)
com nucleo radial e polinominal, k-vizinhos mais préximos (KNN-K-Nearest Neighbors)
e random forest (RF) foram avaliados no processo de classificagdo de CHs.

O artigo estd organizado da seguinte forma: na Secdo 2 sdo apresentado a drea
de estudo, o modelo adotado para o dominio do problema, métodos e recursos utilizados.
A Secido 3 descreve as técnicas de IC utilizadas na classificacdo dos CHs e a ferramenta
empregada no experimento. Na Secdo 4 € exposto os resultados do estudo. E por fim na
Sec¢do 5, na conclusdo, é exposto as consideragdes finais referentes a este trabalho.

2. Métodos e recursos

A metodologia adotada para avaliacdo dos classificadores € apresentada na Figura 1. A
primeira etapa consiste na andlise exploratoria dos dados. Entre as técnicas mais utilizadas
destaca-se a andlise fatorial (AF). A partir desta técnica foi possivel extrair os atributos
mais significativos e excluir os que ndo tem relevancia na classificagdo dos CHs.

A AF utilizou KMO (Kaiser-Meyer-Olkin), que € indice usado para avaliar a
adequacdo da técnica. O teste varia entre 0 e 1, e valores maior ou igual a 0,50 sao
aceitdveis. Outro mecanismo da AF foi o teste de esfericidade de Bartlett, que é um teste
que examina a hipétese das varidveis correlacionadas na populacdo, sendo que a signi-
ficancia para o teste ndo deve ultrapassar 0,05. E as comunalidades, que explica a por¢ao
da variancia que um atributo compartilha com todas as outras varidveis consideradas.
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Nesse teste valores igual ou acima de 0,50 s@o aceitaveis [Coletti et al. 2010].

As etapas seguintes tratam efetivamente da avaliacao sistematica dos classificado-
res adotados para classificacao dos CHs.

KNN Sele¢io automatica

RNA de modelo
SVM-RBF
RF SVM-POLY
Etapa 2 Etapa 3
Classificagio i Medida de desempenho

Acuracia

Figura 1. Etapas realizadas para avaliacao dos algoritmos de IC utilizados para
classificacao dos CHs.

2.1. Area de estudo

A area de estudo da pesquisa foi UHE de Tucurui localizada no Rio Tocantins, no estado
do Pard - Brasil, sendo que as coletas e andlises foram realizadas no periodo de janeiro
de 2009 a dezembro de 2012. Neste periodo foram realizadas quatro campanhas em cada
ano, considerando os CHs da regido e consequentemente o nivel de d4gua a montante:
seco, enchendo, cheio e vazante em nove estagdoes de amostragem. Estas foram escolhi-
das de modo a se ter uma amostragem representativa de todo reservatorio, dispondo de
informagdes adequadas sobre o reservatorio com precisao espacial suficiente [Eletrobras-
Eletronorte 2008].

Os PFQM analisados nas dguas do reservatério com suas unidades de medidas
foram: Secchi (m), Temperatura (°C), pH, OD (mg O2/L), Condutividade (us cm™!),
Ferro (mg L~ '), Ca (mg L~!), Mg (mg L='), K (mg L~1), Na (mg L~'), NH4 (ug L™1),
NO3(mg L71), total PO4 (mg L~1), PO4 (mg L~ '), STS(mg L), Turbidez (NTU),
Clorofila-a (mg L~'). A Figura 2 mostra os sitios amostrais utilizados nas coletas: Ca-
raipé 1(Cl1), Caraipé 2(C2), Breu Branco(MBB), Ipixuna (MIP), Jacundd Velho (JV),
Lontra (ML), Pucurui (MP), Montante 3 (M3) e Belauto (BE).

2.2. Modelo de classificacao adotado

A classificagao foi realizada em base de dados fornecida pela Eletrobras-Eletronorte con-
tendo um total de 423 registros de andlise de dgua de nove sitios amostrais do reservatorio
da UHE de Tucurui no periodo de 2009 a 2012. Foram consideradas 17 varidveis de en-
trada para os classificadores mapeados a partir dos PFQM, objetivando a classificacdo dos
CHs que afetam o nivel de dgua. A Figura 3 apresenta o modelo de classificagdo dos CHs.
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MIP

Fonte: ELETROBRAS-ELETRONORTE

Figura 2. Distribuigdo das estacoes de coleta a montante do reservatorio.

X = Parametros fisicos-quimicos e metais Y = Ciclos hidrolégicos

| Enchendo

Classificadores

Figura 3. Modelo de classificacao dos CHs.

3. Classificadores

Um classificador F' é um mapeamento F : RX — {1....Y}, onde K é a dimensdo
do vetor de entrada z € RX e o rétulo y € {1,...,Y} € a classe. Quando se treina um
classificador usando aprendizado supervisionado [Hastie et al. 2001], € dado um conjunto
de treinamento T' = {(z1,v1), ..., (Zv, yy) } contendo V' exemplos de (z,y).

Um conjunto de teste {(z1,v1), ..., (Zr, yr)} contendo R exemplos e disjunto do
conjunto de treino pode ser usado para calcular a taxa de erro de classificagao

R
By =+ S T(F) £ 4,) m

onde Z ¢ a funcdo indicador, que € um (1) caso o argumento seja verdadeiro e zero (0)
caso contrdrio. O erro Iy € uma estimativa da capacidade de generalizac@o do classifica-
dor [Witten and Frank 2005].

Para classificacdo este trabalho adota os algoritmos disponiveis no software WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis) !. Assim, a préxima se¢do discutird bre-
vemente este software e as se¢des seguintes listardo os principais classificadores utiliza-

!'Software de dominio publico desenvolvido na Universidade de Waikato na Nova Zelandia. Disponivel
em http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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dos. Como o objetivo deste trabalho ndo € discutir cada um desses classificadores em
profundidade, busca-se prioritariamente ilustrar como os mesmos sao usados no WEKA.

3.1. Weka

O pacote WEKA ¢ reconhecido pela comunidade cientifica como um sistema de re-
feréncia em aprendizado de maquina e mineracdo de dados [Witten and Frank 2005].
O sistema é formado por um conjunto de implementacdes de algoritmos de diversas
técnicas de aprendizado de maquina, e foi implementado na linguagem de programacao
Java, tornando-o acessivel nas principais plataformas computacionais.

O WEKA inclui algoritmos de regressdo, classificagdo, agrupamento, regras de
associacdo e sele¢do de parametros (atributos). Atualmente estd na versao 3.6.10, e antes
de utilizd-lo os dados devem ser convertidos para um dos formatos de arquivo suporta-
dos pelo WEKA. Neste trabalho o formato adotado € préprio do WEKA denominado de
arff (Attribute-Relation File Format). O mesmo possui diversos algoritmos de IC e este
trabalho usa apenas alguns dos principais, tais como RNA multicamadas treinadas com
algoritmo backpropagation, SVM, RF e KNN. [Haykin 2001, Witten and Frank 2005].

Nos classificadores, frequentemente o melhor desempenho de um algoritmo de IC
em relacdo a uma base de dados especifica s6 pode ser alcangada ajustando-se exausti-
vamente os parametros do algoritmo. Esta tarefa é chamada de selecao automdtica do
modelo e corresponde, por exemplo, a escolher os parametros tais como o nimero de
neurdnios na camada escondida de uma RNA. Uma estratégia popular para selecao au-
tomatica do modelo e que foi adotada neste trabalho € a validacao-cruzada(cross-validation)
considerando 10-folds implementada na classe CVParameterSelection do WEKA [Witten
and Frank 2005].

3.2. Redes neurais artificiais

As RNA sdo sistemas paralelamente distribuidos compostos por unidades simples de
processamento denominados de neuronios artificiais que calculam uma certa fun¢cdo ma-
tematica (usualmente ndo-linear). Tais unidades sao dispostas em uma ou mais camadas e
interligadas pelos chamados pesos sindpticos. O comportamento inteligente de uma RNA
vem das interagdes entre as unidades de processamento da rede.

O algoritmo utilizado neste trabalho para treinamento da RNA MLP foi o back-
propagation também chamado de regra delta generalizada [Haykin 2001]. Neste traba-
lho foi utilizada a classe MultlayerPerceptron que é o padrao do WEKA e os principais
parametros dessa implementagdo sdo: (-L) - corresponde a taxa de aprendizado utilizada
pelo algoritmo backpropagation e este valor deve ser entre 0 e 1 (Padrao € 0,3); (-M)
- taxa de momento para o algoritmo backpropagation e este valor deve ser entre O e 1
(Padrao € 0,2); (-N) - este parametro corresponde ao nimero de épocas para treinamento
da rede e o padrao € 500; (-H) - corresponde a quantidade de camadas ocultas que podem
ser criadas na rede.

3.3. Maquinas de vetores de suporte

A SVM constitui uma técnica de IC fundamentada pela teoria de aprendizado estatistico
[Vapnik 1995]. O objetivo desse classificador consiste em encontrar um hiperplano com
uma maxima margem de separacdo em um espago de caracteristicas. Um hiperplano tem
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como func¢do ser uma superficie de decisao de tal forma que a margem de separagdo entre
exemplos de uma classe e outra seja maxima [Haykin 2001].

No WEKA o classificador SVM € implementado na forma de um mddulo ex-
tra. Este classificador implementa uma versdao da LibSVM otimizada para uso com o
WEKA [EL-Manzalawy and Honavar 2005]. Para lidar com o problema de multi-classes,
as SVMs sdo organizadas na LibSVM no esquema one-versus-one (ou all-pairs) [Rifkin
and Klautau 2004]. No escopo desse trabalho, as fungdes kernel utilizadas sdo a RBF e
Polinomial. Assim, os principais pardmetros utilizados foram o C' (C' >0), pardmetro de
penalidade do termo de erro, e o G, largura das fungoes kernel.

3.4. Random forest

Quando se aborda temas em IC sobre RF, remete-se a arvores de decisdo. A proposta é que
dividindo o espaco de instincias em subespagos, os mesmos sao ajustados em diferentes
modelos, sendo formalmente estruturado em um grafo aciclico em que cada n6, ou é um
né de divisao com dois ou mais sucessores dotado de um teste condicional, ou um no
folha rotulado com uma nova classe [Zhou et al. 2014]. No WEKA o RF tem intimeros
parametros, sendo os principais sdo: (-depth) - responsavel pela profundidade da 4rvore;
(K) - nimero de recursos em cada iteragcao; (/)- nimero de arvores do modelo.

3.5. K-nearest neighboor

Para [Haykin 2001] o classificador KNN utiliza os préprios dados de treinamento como
modelo de classificacdo, isto é, para cada novo padrdao que se quer classificar, usa os
dados do treinamento para verificar quais sdo os exemplos nessa base de dados que sdao
“mais préximos” do padrao em andlise, ou seja, baseado nas distancias. A cada novo
padrao a ser classificado faz-se uma varredura nos dados de treinamento, o que provoca
um grande esforco computacional. O KNN no WEKA ¢ implementado na classe /BK e
seus principais parametros sao: (-N) que € igual ao nimero de centros (ou K) e (-S) que
gera aleatoriamente os centros.

4. Resultados experimentais

Os resultados da AF teve como objetivo diminuir o nimero de varidveis. Neste estudo,
através do KMO maior que 0,50, foi avaliado adequacdo da AF para a proposta do es-
tudo. O teste de esfericidade de Bartlett menor que 0,05 para verificar a correlagcdo entre
as varidveis. E as comunalidades acima de 0,50 que explica a por¢ao da variancia com-
partilhada entre todas varidveis consideradas. A Tabela 1 apresenta o resultados da AF.

Conforme a Tabela 1, o resultado do KMO ficou em 0,763, acima de 0,5 e vali-
dando que a AF estd adequada para proposta do estudo. O teste de esfericidade de Bartlett
apresentou valor de significancia de 0,000, sendo menor que 0,50, ajustando a correlagao
entre as varidveis. E os valores de extracdo dos fatores estdo todos com suas comunali-
dades também acima de 0,50. Assim, a AF selecionou as variaveis com maior relevancia
que represente modelo esperado. E na selecdo automatica do modelo foi possivel a esco-
lha dos melhores valores para os parametros dos classificadores. A Tabela 2 apresenta o
grid de parametros adotado para o procedimento de selecdo automética do modelo.

ApOs vdrios testes a arquitetura mais robusta para RNA foi com apenas uma ca-
mada escondida com 43 neurdnios fixados em H, taxa de aprendizagem L de 0.3 e taxa
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Tabela 1. Resultado da analise fatorial.

KMO = 0,763
Teste de esfericidade de Bartlett sig 0,000
= Comunalidades =
Varidveis Inicial Extracao
Transp 1 0,772
Temp 1 0,541
OD 1 0,645
pH 1 0,688
Cond 1 0,660
FeTotal 1 0,725
Ca 1 0,689
Mg 1 0,726
Na 1 0,814
K 1 0,763
NH4 1 0,728
NO3 1 0,686
PO4 1 0,622
PTOTAL 1 0,838
STS 1 0,713
PigTOTAL 1 0,703
Turb 1 0,761

Tabela 2. Grid de parametros adotado no procedimento de selecao automatica

do modelo.

Classificador Parametros Valores do Grid Melhor Valor
H 11,43, 75,107,139 ¢ 171 43

RNA L 0,1,0,3,0.5,0,7,e 0,9 0,3
M 0,1,0,3e0,9 0,3

RF 1 100, 200, 300, ..., e 1000 100
G 0,1, 1, 10 e 100 10

SVM-RBF C 0,1, 1,10 e 100 100
G 0,1,1,10e 100 1

SVYM-POLY C 0,1, 1,10 e 100 10

KNN K 1,3,5,7,9,11,13 e 15 1

de momentum M de 0,3, sendo que o ndmero de épocas fixado em 2000. Para os classifi-
cadores SVMs, os parametros otimizados foram gama G e penalidade do erro C'. Depois
de vérios experimentos o melhor desempenho para SVM-RBF foi 10 em G e 100 em C'
e para o classificador SVM-POLY foi 1 em G e 10 para C. Para o classificador Random
Forest a selecdo de modelo levou em consideracido o principal pardmetro deste classifi-
cador o numero de arvores a ser gerada /. Para o classificador KNN, K € o nimero de
vizinhos com o valor 1.

A Tabela 3 apresenta os desempenhos dos classificadores utilizados levando em
consideragdo a taxa classificagdo incorreta e a acurdcia (A, = 1 — E) como medidas de
desempenho.

Tabela 3. Taxa de erro dos classificadores utilizados.

Classificador | Taxade erro (Ef)% | Acurécia (A:)%
RNA 15,5 84,5
KNN 9,9 90,1

SVM-RBF 10,9 89,1

SVM-POLY 14,5 85,5

RF 7,8 92,2

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 3, pode-se observar que o
classificador Random Forest foi o que teve o melhor desempenho apresentando uma taxa
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de erro 7,8% sendo que os classificadores RNA e SVM-POLY foram os que apresenta-
ram um pior desempenho, apesar de seus resultados serem considerados relativamente
satisfatorios dado a complexidade em classificar os diferentes CHs.

5. Conclusao

O presente trabalho avaliou de forma sistematica diferentes classificadores na predi¢ao
dos CHs levando em consideracdo a alteracdo dos PFQM da dgua. As métricas de de-
sempenho adotadas de taxa de erro e acurdcia foram utilizadas para validar os resultados
obtidos. Entre as técnicas utilizadas, o classificador Random Forest foi o que apresentou
melhor desempenho. Vale ressaltar que a grande variagdo sazonal climética da regidao
amazoOnica pode ter interferido na obtengao de resultados mais precisos. Essa precisao
também € muitas vezes afetada, pois as concentragdes dos PFQM da 4gua ndo sao ho-
mogéneos nas estagdes de amostragem.

Portanto, a aplicagdo de técnicas de IC na classificagdo de CHs tem uma contribuicao
construtiva na administracao dos recursos hidricos em reservatorios de 4gua na amazonia.
Possibilitando pesquisas futuras que possam utilizar outras técnicas computacionais, além
das empregadas no estudo, para auxiliar de forma mais efetiva o gerenciamentos dos re-
cursos hidricos nestes locais.
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