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Abstract. Seasonal Black River floods affects mainly the riverside population.
In this work we present a methodology to predict the flood peak, using two types
of predictors: Artificial Neural Networks (ANN) and Decision trees. For the
training of the predictors, the variables were selected using a modified
characteristic scalar selection technique. The data used corresponds to the
period 1951-2017. For improving the neural network generalization, the
technique of regularization L’ and early stop, associated with bootstrap were
employed. For improving decision trees performance, committee-based
learning method (boosting and bagging) was employed. Additionally, this work
proposes classifying the river floods into four ranges of values. The efficiency
of the predictors was evaluated using the Pearson correlation coefficient and
accuracy in range classification. The predictions were obtained with 4,3,2
months and 1 month before the occurrence of river peak level. The best accuracy
obtained in range classification was 85,07%, for one month before the
occurrence of peak level.

Resumo. A ocorréncia das cheias sazonais dos rios afeta, principalmente, a
populacdo ribeirinha. Neste trabalho foram avaliados métodos capazes de prever
o pico da cheia de rios, utilizando dois tipos de preditores: Redes Neurais
Artificiais (RNA) e Arvores de Decisdo. Para o treinamento dos preditores, as
variaveis foram selecionadas atraves da técnica de selecdo escalar de
caracteristicas modificada a partir de um conjunto de dados das cheias do Rio
Negro relativo ao periodo de 1951-2017. Para melhorar a generalizagdo das
Redes Neurais foram utilizadas as técnicas de regularizacdo L2 e parada
antecipada, associadas a técnica bootstrap. Para melhorar a performance das
arvores de decisdo, métodos de aprendizado baseado em comité (boosting e
bagging), foram empregados. Esse artigo propde ainda a classificacdo das
cheias em faixas de valores. A eficiéncia dos preditores foi avaliada através do
coeficiente de correlacdo de Pearson e da acuracia da classificagcdo das cheias.
As predicdes foram obtidas com 4,3,2 meses e 1 més de antecedéncia em relagéo
a ocorréncia do pico da cheia. A melhor acurdcia obtida na classificacdo em
faixas foi de 85,07% com um més de antecedéncia com relagédo ao pico da cheia,
para o preditor RNA (parada antecipada e bootstrap).



1. Introducao

O Rio Negro é o maior afluente da margem esquerda do rio Amazonas, sendo o principal
rio que passa as margens da cidade de Manaus, dando origem a uma rede de igarapés na
cidade. As cheias sazonais do Rio Negro apresentam um longo tempo de percurso, cerca
de sete/oito meses, iniciando em fevereiro. Seu maximo é alcancado entre 0os meses de
junho e julho, coincidindo com o chamado verdo Amazonico. Isso ocorre devido ao
gigantesco tamanho da bacia hidrografica e a pequena declividade dos leitos. A maior
cheia ja registrada do rio Negro, medida na cidade de Manaus, ocorreu em 2012 e atingiu
a cota de 29,97 metros acima do nivel do mar.

Esse fendmeno de subidas e baixas do rio atinge todos os rios da bacia Amazonica
e impacta, principalmente, a populacgéo ribeirinha, que habita as margens dos rios, pois
prejudica as atividades de pesca, agricultura e a criagdo de animais, assim como,
compromete a propria habitacdo dessa populacéo.

Em Manaus, o monitoramento do fenémeno de subidas e baixas do rio é feito pelo
Servico Geoldgico do Brasil em parceria com o Sistema de Protecdo da Amazodnia —
SIPAM. Sao emitidos boletins semanais que informam sobre a evolucdo das cheias as
autoridades (defesa civil, corpo de bombeiros, governos estadual e municipal) e a
populagéo em geral [MMA, 2007].

Através de pesquisa em bases de dados bibliograficas identificou-se algumas
publicacdes cientificas que apresentam métodos e/ou sistemas de previsao de cheias,
desenvolvidos com o intuito de obter informacdes antecipadas sobre essas ocorréncias.
Essas ferramentas podem ser utilizadas pelos 6rgaos publicos com o fim de minimizar os
danos causados pelas cheias, através de uma previsdo antecipada do pico das mesmas.
Dentre esses trabalhos, destacam-se o de Cérdoba-Machado et. al. [2016], de Schongart
et. al. [2007] e o de Rodrigues et. al. [2015], que mostram a correlacdo das descargas da
bacia Amazonica com padrdes atmosféricos e oceanicos, como: a Temperatura da
Superficie do Mar (do inglés, Sea Surface Temperature — SST) e o fendmeno climético
El Nifio South Oscillation (ENSO), e com as chuvas que ocorrem na regiéo.

Nesse trabalho, pretendemos explorar novamente a predicdo da cheia do Rio
Negro, procurando trazer para a area as seguintes contribui¢bes: 1) comparar 0
desempenho de redes neurais com o método de aprendizado baseado em maquina de
comité, na previsdo do pico da cheia do Rio Negro, através da utilizagdo de indices
climaticos e do nivel do Rio Negro; 2) avaliar a previsdo da cheia com 4, 3, 2 e 1 més de
antecedéncia; 3) propor uma classificacdo das cheias em faixas de valores/categorias e
avaliar os erros dos preditores implementados, considerando a existéncia dessas faixas.

2. Materiais e Métodos

O diagrama em bloco da Figura 1 apresenta as etapas da metodologia proposta para
realizar o treinamento dos preditores utilizados na previsao de cheias sazonais do Rio
Negro, quais sejam: redes neurais artificiais e arvores de decisdo.

No bloco a) da Figura 1, apresenta-se o conjunto de dados de entrada, composto
por um conjunto inicial de variaveis: indices climaticos (ENSO e SOI) e os niveis do Rio
Negro no periodo de 1951 —2017. A partir do conjunto inicial s&o extraidas e selecionadas
as nove melhores variaveis, segundo o método de selecédo escalar de caracteristicas, o qual
foi modificado por Rodrigues et. al. [2015].



No bloco b) apresenta-se a metodologia de treinamento do comité de arvores de
decisao, que utilizam os métodos de aprendizado: bagging e boosting.

b) Treinamneto da Maquina de Comité

Treinameno da Maquina de Comité Realizar
usando Bagging com dados de N-1 » previsdo para o
anos ano K
Treinameno da Maquina de Comité Realizar
a) Dados de entrada usando Boosting com dados de N-1 » previsdo para o
anos ano K
Conjunto com
Até 9 Variaveis
selecionadas
Treinamento com Regularizacao + Realizar
A Bootstrap com 25 conjuntos de 100 » previsdo para o
x padroes com dados de N-1 anos ano K
Selecdo escalar
de >
Caracteristicas
i Treinamento com Parada Antcipada Realizar
+ Bootstrap com 25 conjuntos de 100 » previsdo para o
. o padrdes com dados de N-1 anos ano K
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De Variaveis

¢) Treinamento da RNA

Figura 1. Metodologia utilizada para o treinamento dos preditores.

No bloco c¢) ¢ apresentada a metodologia de treinamento usando RNA. Foram
implementadas trés arquiteturas de RNA, com diferentes nimeros de neurdnios nas
camadas ocultas. No treinamento da RNA, o método bootstrap foi implementado com 25
conjuntos distintos.

2.1. Conjunto de dados

As variaveis utilizadas na entrada dos preditores foram indices climaticos e o nivel do
Rio Negro, obtidos num periodo de 67 anos (N=67), de 1951 a 2017. As cotas do Rio
Negro foram coletadas no site da Agéncia Nacional de Aguas — ANA [ANA, 2019] e na
pagina oficial do Porto de Manaus [Porto de Manaus, 2018]. A semelhanca dos trabalhos
de Schongart et al. [2007] e Rodrigues et al. [2015] os indices climaticos utilizados foram:
SST El nifio1+2, SST El nifios, SST El nifioz+s4, SST El nifios e 0 SOI [do inglés, South
Oscillation Index]. Os valores dos indices climaticos foram coletados da pagina oficial
do Climate Prediction Center [Climate Prediction Center, 2018]. Considerando que o
pico das cheias ocorre no més de junho tem-se que, quando a previsao é feita com 4 meses
de antecedéncia, os valores dessas variaveis sdo extraidos dos meses de fevereiro, margo,
abril e maio. Quando a previsdo € feita com 3 meses de antecedéncia, os valores dessas
variaveis sdo extraidos dos meses de marco, abril e maio. Quando a previsao € feita com
2 meses de antecedéncia, os valores dessas varidveis sdo extraidos dos meses de abril e
maio. Quando a previséo é feita com 1 més de antecedéncia, os valores dessas variaveis
sdo extraidos do més de maio.

2.2. Metodologia de previsao

Conforme ja mencionado, os preditores utilizados neste trabalho sdo de dois tipos: redes
neurais completamente conectadas e arvores de decisao.



A metodologia leave-one-out [Sonka, et al., 2000] foi utilizada no treinamento
dos preditores. Nessa metodologia, um determinado ano Kk, para o qual se deseja fazer a
previsdo, € removido do conjunto de N anos e o treinamento do preditor é efetuado com
os dados de (N-1) anos. Depois de treinado, o preditor € utilizado para realizar a previséo
do ano que foi removido. Variando-se o valor de k faz-se a previsao da cheia para todos
0s anos do conjunto de dados.

Para a selecdo dos conjuntos de varidveis, utilizou-se 0 método de selecdo escalar
de caracteristicas, modificado por Rodrigues et. al. [2015]. Dessa forma, seleciona-se as
nove (M=9) melhores caracteristicas ou varidveis, procurando eliminar a redundancia
entre as mesmas. A Tabela 1 mostra o conjunto de variaveis utilizadas para o treinamento
dos preditores em fungdo da antecedéncia da previsdo e ordenadas segundo o método de
selecdo de caracteristicas aplicado.

Tabela 1. Conjunto de varidveis utilizadas para o treinamento dos preditores em fun¢ao
da antecedéncia da previsao e ordenadas pelo método de sele¢do de caracteristicas
modificado.

Variaveis utilizadas para previsao segundo o periodo de antecedéncia em meses

Ordem 4 meses 3 meses 2 meses 1 més
1° Nivel do rio fevereiro  Nivel do rio margo Nivel do rio abril Nivel do rio maio
2° SOI em janeiro Nivel do rio janeiro Nivel do rio fevereiro Nivel do rio margo
3° SOI em setembro SOI em novembro SOI em janeiro Nivel do rio janeiro
4° Nivel do rio janeiro Nivel do rio fevereiro  Nivel do rio margo Nivel do rio abril
5° SOI em novembro SOI em janeiro Nivel do rio janeiro Nivel do rio fevereiro
6° Soi em dezembro El Nifio 3+4 dezembro  El Nifio 3+4 fevereiro  El Nifio 3+4 janeiro
7° El Nifio 3+4 janeiro SOI em setembro SOI em novembro SOI em janeiro
8° El Nifio 3+4 fevereiro  El Nifio 3+4 janeiro SOI em setembro SOI em novembro

9° El Nifio 3+4 dezembro El Nifio 3+4 fevereiro  El Nifio 3+4 janeiro SOI em setembro

2.3. Configuracio e treinamento das redes neurais

Foram utilizadas arquiteturas de redes neurais artificiais (RNA) com 4 camadas. Trés
arquiteturas distintas foram utilizadas. Elas diferem no nimero de neurénios das camadas
escondidas: M-6-6-1, M-8-8-1 e M-10-10-1. O Método de otimizagdo de Levenberg-
Marquardt foi empregado no treinamento. Na primeira e na segunda camada das redes,
foi utilizada a funcdo de ativag@o ‘tansig’. Essa funcéo se aproxima mais da funcéo
identidade e, segundo [Matsunaga, 2012], € considerada uma melhor op¢ao para ativagao
das camadas escondidas das RNAs. Cada arquitetura foi treinada utilizando duas
combinagdes de métodos para melhoria da generalizagdo: regularizagdo L2 + bootstrap e
parada antecipada (Early Stop) + bootstrap.

2.4. Método de regularizacao Bootstrap

O método de regularizacdo bootstrap foi implementado utilizando-se 25 treinamentos
distintos. Em cada treinamento, um conjunto de dados diferente € utilizado e uma nova
inicializacdo dos pardmetros da rede (pesos e polarizacBes) é efetuada. Depois de
treinada, a rede € entdo utilizada para prever o valor da cheia do ano k (ano excluido do
conjunto de treinamento). A previsao final para o ano k é obtida calculando-se o valor
médio das 25 previsdes. No treinamento das redes o0 método bootstrap foi associado ao
método de regularizacio L2 e a0 método de parada antecipada, respectivamente.



Os 25 conjuntos distintos de treinamento contém, cada um, dados relativos a 100
anos. Como dispomos de apenas 67 anos (1951-2017) e sendo um deles retirado para se
fazer a previsdo (ano k), restam apenas 66 anos para o treinamento. Para se compor um
conjunto de treinamento com dados relativos a 100 anos, os dados de alguns anos sédo
repetidos de forma aleatdria. A figura 2 ilustra 0 método bootstrap de treinamento da

Conjunto 1 de dados
Conjunto 2 de dados
Conjunto 3 de dados

Conjunto 10 de dados

25 valores previstos ——> Valor Médio

25 valores previstos ——> Valor Médio

25 valores previstos —— Valor Médio

Conjunto 25 de dados [
Figura 2. Método bootstrap de treinamento da RNA.

2.5 Métodos de Bagging e Boosting

Em aprendizado de maquina, tanto na classificagdo quanto na regressdo, o conceito de
comité ou conjunto esta associado a ideia de treinar-se multiplos modelos utilizando o
mesmo algoritmo. O objetivo ¢ minimizar os erros devido a ruidos, polarizacdo ou
variancia. Tanto no método de bagging quanto no de boosting, os diferentes conjuntos
utilizados no treinamento dos modelos sdo produzidos por amostragem randdémica, com
reposicao. No método bagging, qualquer padrdo tem a mesma probabilidade de aparecer
novamente em um novo conjunto de treinamento. J& no método boosting, os valores
preditos erroneamente por um modelo anterior, tém maior probabilidade de aparecer
novamente em um novo conjunto de treinamento. A ideia € que esse erro de predi¢do
possa ser corrigido. Arvores de decisdo foram utilizadas com os métodos de bagging e
boosting.

2.6 Avaliacdo do Desempenho dos preditores

2.6.1 Coeficiente de Correlacdo de Pearson

A primeira avaliagdo de desempenho dos preditores implementada foi através da
utilizacao do coeficiente de correlagdo de Pearson, rp, definido como o grau de associagao
entre duas variaveis aleatorias. Esse coeficiente € adimensional, com valores situados
ente -1,0 e 1.0, e reflete a intensidade de uma relacao linear entre dois conjuntos de dados
(valores reais das cheias e valores preditos), com as seguintes condi¢des: para rp =I
significa uma correlagdo positiva perfeita entre duas variaveis; para rp = -1 significa uma
correlacdo negativa perfeita entre duas varidveis, isto €, se uma aumenta, a outra sempre
diminui; para 7p=0 significa que as duas varidveis ndo dependem linearmente uma da
outra. No entanto, pode existir uma outra dependéncia que seja "nado linear". Assim, o
resultado »p=0 deve ser investigado por outros meios.



2.6.2 Faixas de classificacdo das cheias

E proposto a classificagdo das cheias de acordo os critérios apresentados na Tabela 2, em
quatro categorias, a saber: cheia baixa — faixa 1, cheia média baixa - faixa 2, cheia média
alta - faixa 3 e cheia alta - faixa 4. A discriminacdo dos valores de cota do rio para cada
uma dessas faixas, baseou-se na consideracdo de que a distribuigdo dos picos de cheias
do periodo de 1903 a 2017 assemelha-se a uma curva normal, cujo valor médio é M e 0
desvio padrdo c. Uma cheia ¢ considerada média se o seu valor de pico estiver entre M+c.
Assim, 68,26% das cheias sdo consideradas como cheias médias. Dentro da classe de
cheia média foi criada duas subclasses: média baixa (M-c) e média alta (M+c). Por fim,
se 0 pico da cheia for < (M-c) é considerada como baixa (15,87% das cheias) e se for >
(M-o) ¢ considerada alta (15,87% das cheias). Dessa forma, os valores de pico das faixas,
apresentados na Tabela 2, sdo dindAmicos e mudam a medida em que novos registros de
cheia estejam disponiveis, posto que mudardo os valores de M ¢ . Para 0s registros de
1903 2 2017, o valor médio ¢ M = 27,87m e o desvio padrdo ¢ c=1,15m.

Tabela 2. Faixas e classe de cheias em fun¢éo da média e desvio padrao dos picos
de cheias no periodo de 1903 a 2017 (M = 27,87m e 6=1,15m)

Faixa Critério de classificacdo Valor Classificacdo
1 PC, < (M-c) PC, < 26,72m Baixa
2 (M-6) <PC,<M 26,72m < PC, < 27,87m Média Baixa
3 M < PCy < (M+0) 27,87m PCp < 29,02m Média Alta
4 PC; > (M+0) PCp > 29,02m Alta

PC,: Pico da cheia previsto

2.6.3 Indices de Erro

A terceira maneira utilizada para avaliar o desempenho dos preditores foi através da
utiliza¢do dos indices de erro propostos por Schongart et al. (2007). Os indices de erro,
nomeados como Ind 1, Ind 2, Ind 3 e Ind 4, sdo descritos a seguir:
e Ind_1: numero de previsdes em que o valor absoluto da diferenca entre o valor
previsto e o real é inferior 0,5m;
e Ind_2: numero de previsdes em que o valor absoluto da diferenca entre o valor
previsto e o real situa-se entre 0,5m e 1m;
e Ind_3: nimero de previsdes em que o valor absoluto da diferenca entre o valor
previsto e o real € superior a 1m e inferior al,5m;
e Ind_4: nimero de previsGes em que o valor absoluto da diferenca entre o valor
previsto e o real € superior a 1,5m.

3. Resultados

Os algoritmos foram implementados utilizando o software Matlab R2018a. As diferencas
entre os resultados obtidos com as diversas arquiteturas e métodos de generalizagao foram
avaliadas através do teste de significancia qui-quadrado (x?).

3.1. Resultados das Redes Neurais Artificiais

Foram realizadas vérias simulagdes com o objetivo de determinar qual associagdo de
conjunto de variaveis de entrada [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 e 9], arquitetura e método de
generalizagao apresentam o melhor desempenho.



Na Tabela 3 sdo apresentados os valores obtidos para o coeficiente de Pearson e
para os indices de erro, para as trés arquiteturas de redes neurais, em funcdo do nimero
de variaveis de entrada, métodos de generalizacdo e antecedéncia da previsao. Observa-
se que os melhores resultados sdo obtidos ao utilizar-se RNA com o método de
generalizacdo de parada antecipada, com 8 variaveis de entrada, arquitetura 10-10-1 e
quando se realizou a previsdo da cheia com 1 més de antecedéncia do pico maximo, isto
é, no més de maio. O coeficiente de correlacdo de Pearson, para essa situagdo, foi de
rp=0,9592. Verifica-se que 94,02% dos anos, a previsdo possui um erro absoluto inferior
a 0,5m e em 100% dos anos a previséo resultou em um erro absoluto menor que 1,5m.

Tabela 3. Resultados das simula¢@es com 8 e 9 variaveis de entrada para as RNAs.

N. de ) Regularizagdo L? + Boostrap Parada Antecipada + Bootstrap

variaveis A\rauit r» Ind.1 Ind2 Ind3 Ind4 r, Indl Ind2 Ind3 Ind4

4 meses de antecedéncia
6x6x1 0,6428 28 24 13 2 0,6632 27 30 9 1
8 8x8x1 0,6879 39 17 7 40,7309 36 26 4 1
10x10x1 0,6768 33 23 8 3 0,6942 27 34 5 1
6x6x1 0,719 32 26 7 2 0,6857 33 24 9 1
9 8x8x1 0,6708 31 25 9 2 07171 34 23 9 1
10x10x1 0,5936 32 19 12 4 0,6953 34 22 10 1

3 meses de antecedéncia
6x6x1 0,7439 35 26 4 20,7983 35 28 3 1
8 8x8x1 0,71 36 21 9 1 0,7977 38 24 3 2
10x10x1 0,7135 36 20 9 2 0,7964 34 27 5 1
6x6x1 0,8048 39 19 9 0 0,8036 39 22 6 0
9 8x8x1 0,7762 33 28 5 1 0,7944 37 24 6 0
10x10x1 0,8187 41 20 5 1 0,8203 42 20 3 2

2 meses de antecedéncia
6x6x1 0,8859 45 19 3 0 0,9238 55 11 1 0
8 8x8x1 0,8421 43 21 2 1 0,8938 51 14 1 1
10x10x1 0,8668 48 16 2 1 0,903 45 21 1 0
6x6x1 0,7772 39 22 3 3 0,8954 49 16 2 0
9 8x8x1 0,7937 38 22 5 20,9087 52 14 1 0
10x10x1 0,8664 42 23 2 0 0,8992 53 11 3 0

1 més de antecedéncia

6x6x1 0,9127 52 14 1 0 0,9556 64 2 1 0
8 8x8x1 0,9223 51 16 0 0 0,958 63 4 0 0
10x10x1 0,9457 60 7 0 0 0,9592 63 4 0 0
6x6x1 0,9081 51 15 1 0 0,9565 61 6 0 0
9 8x8x1 0,9163 49 18 0 0 0,949 59 8 0 0
10x10x1 0,9274 55 10 2 0 10,9486 58 8 1 0

Na Tabela 4 é apresentada a matriz de confusdo para a classificacdo em faixas,
utilizando-se os melhores preditores apresentados na Tabela 3, segundo o coeficiente de
Pearson, para os dois métodos de generalizacdo. A partir da Tabela 4, observa-se que,
para 0 método de regularizagdo, houve 49 acertos (elementos na diagonal principal) e 17
erros. J&, para o0 método de parada antecipada, houve 57 acertos e 10 erros. Assim, obtém-
se uma acuracia de 74,62 % para 0 método de regularizagio L? e uma acuracia de 85,07%
para 0 metodo de parada antecipada.

Para avaliar o desempenho das RNAs com os métodos de generalizacdo
(regularizacéo L? e parada antecipada), aplicou-se o teste y2 (qui-quadrado) aos valores
obtidos na Tabela 4, considerando o nimero de acertos e erros de cada método. Assim, o
teste € aplicado a uma tabela de contingéncia com 2 colunas por 2 linhas, ou seja, com
um grau de liberdade, gl = 1. O nivel de significancia adotado foi de 95%, com um valor



critico, ¢, = 3,84. A hipdtese nula é que ndo existe diferencas significativas entre os
valores de acertos e erros obtidos com o método de regularizagdo L? e de parada
antecipada. O valor obtido de y? = 5,11. Como y? > ¢, a hipdtese nula deve ser rejeitada,
ou seja, existe diferenca estatisticamente significante entre 0 nUmero de acertos e erros
de ambos os métodos. Assim, o método de parada antecipada é superior ao método de
regularizacio L2.

Tabela 4. Matriz de confuséo para a classificacdo em faixas usando RNA.

Regularizagdo + Bootstrap  Parada Antecipada+ Bootstrap

) Valores previstos Valores previstos
Faixas — 2 3 4 1 2 3 4
" 1 3 4 0 0 4 3 0 0
S22 0 13 3 0 0o 15 1 0
s 2| 3 0 3 27 2 0 2 29 1
> 4 | o 0 5 7 0 0 3 9

3.2. Resultados das Arvores de Decisdo com Aprendizado Baseado em Comité

Na Tabela 5 sdo apresentados os valores dos coeficientes de Pearson e dos indices de erro,
para 0s métodos de bagging e boosting, em funcdo do nimero de varidveis de entrada.
Observa-se gue os melhores resultados foram obtidos utilizando o método de bagging,
apresentando rp = 0,9374. Esse valor foi obtido utilizando 8 variaveis de entrada,
selecionadas pelo método de selecdo escalar de caracteristicas modificado, a previsdo da
cheia foi realizada com 1 més de antecedéncia do pico maximo, isto é, no més de maio.
Os resultados mostram que em 85,07% dos anos a previsao possui um erro menor do que
0,5m; em 98,51% dos anos a previsao resultou em um erro menor do que 1m; e em 100%
dos anos a previsao resultou em um erro menor do que 1,5 m.

Tabela 5. Resultados das simulacgGes para os métodos de Aprendizado usando arvores de
decisdo e aprendizado baseado em comité.

N. de Bagging N. de Boosting
variaveis rp Ind 1 Ind_2 Ind_3 Ind_4 variaveis p Ind_.1 Ind_2 Ind_3 Ind_4
4 meses de antecedéncia
1 0,7091 31 26 9 1 1 0,6158 22 30 11 4
6 0,7145 30 30 6 1 2 0,6751 30 23 9 5
3 meses de antecedéncia
1 0,8583 45 20 2 0 1 0,8089 35 24 8 0
6 0,8309 36 27 3 1 7 0,8172 38 24 4 1
2 meses de antecedéncia
1 0,9077 49 17 1 0 4 0,904 48 18 1 0
4 0,9029 49 16 2 0 5 0,9012 50 16 1 0
1 més de antecedéncia
8 0,9374 57 9 1 0 8 0,9154 52 14 1 0
9 0,9353 57 9 1 0 9 0,9074 50 17 0 0

Na Tabela 6 é apresentada a matriz de confuséo para a classificacdo em faixas,
utilizando-se os melhores preditores apresentados na Tabela 5, segundo o coeficiente de
Pearson, para 0s metodos boosting e bagging. A partir da Tabela 6, obtém-se uma
acuracia de 82,09% para 0 método de bagging e uma acuracia de 74,63% para 0 método
de boosting. Aplicando o teste y? aos dados da Tabela 6, nas mesmas condi¢des em que
o mesmo foi aplicado a Tabela 4, calculamos o valor de y? = 3,97. Assim, como x? >
t., a hipdtese nula deve ser rejeitada, ou seja, existe diferenca estatisticamente



significante entre o nimero de acertos e erros de ambos 0s métodos. Assim, 0 método de
bagging é superior ao método de boosting, com arvore de deciséo.

Tabela 6. Matriz de confusdo para a classificacdo em faixas usando Arvores de Decisdo
com aprendizado baseado em comité.

Bagging Boosting
. Valores previstos Valores previstos
Faixas — 2 3 4 1 2 3 4
» 1 5 2 0 0 4 3 0 0
N 1 13 2 0 2 10 4 0
s 3 0 2 27 3 0 1 26 5
> 4 | o 0 2 10 0 0 2 10

4. Discussao e Conclusao

Inicialmente, destaca-se duas contribui¢des importantes deste trabalho. A primeira foi a
previsao de cheias sazonais do rio Negro com antecedéncia de um a quatro meses em
relagdo a ocorréncia do pico da cheia, utilizando Redes Neurais Artificiais ¢ Arvores de
Decisdo, com aprendizado baseado em comité. Em trabalhos anteriores (Rodrigues et al.
[2005] e Schongart et al. [2007]), essa previsdo era feita com apenas 4 meses de
antecedéncia. A segunda foi a classificacdo das cheias em faixas, através de uma
metodologia de enquadramento que considera a média e o desvio padrdo dos picos das
cheias ocorridas num dado periodo (neste caso, de 1903 a 2017). Esse enquadramento em
faixas possibilita uma nova avaliagao do desempenho dos preditores através de matrizes
de confusdo e permite aos 6rgdos publicos anunciarem as previsdes das cheias de forma
mais intuitiva, do que simplesmente anunciando nimeros.

A partir dos resultados apresentados anteriormente, conclui-se que os melhores
resultados deste trabalho foram obtidos utilizando-se RNA com o método de
generalizagdo de parada antecipada. No entanto, ao se aplicar o teste de y? aos resultados
obtidos nas Tabelas 4 e 6, com os métodos de parada antecipada e bagging com arvores
de decisdo, respectivamente, obteve-se um valor de y? = 2,03. Assim, como y? < t., a
hipdtese nula deve ser aceita, ou seja, ndo existe diferenca estatisticamente significante
entre 0 numero de acertos e erros de ambos os métodos. Assim, 0 méetodo de parada
antecipada nao é superior ao método de bagging com arvores de decisao.

A Tabela 7 apresenta uma comparagio entre os trés Indices de Erro dos melhores
resultados obtidos nesse trabalho utilizando RNA e maquina de comité, com o melhor
resultado obtido por Rodrigues et. al. [2015], considerando 4 meses de antecedéncia.
Observa-se que os percentuais de acerto foram levemente superiores aqueles obtidos por
Rodrigues et al. [2015].

Uma caracteristica importante da metodologia empregada € que a mesma faz uso
de comités de preditores, o que confere maior credibilidade aos resultados obtidos.

Uma limitagdo no desenvolvimento do trabalho ¢ que os dados disponiveis para
treinamento, validacao e teste dos preditores sao bem limitados, referindo-se apenas a um
periodo de 67 anos, que vai de 1903 a2017. Face a essa limitagdo, objetivando maximizar
o conjunto de treinamento, utilizamos o método /eave-one-out para o treinamento e teste
dos preditores. Nesse contexto, as redes neurais artificiais tiveram um desempenho
superior as arvores de decisao.



Tabela 7. Comparacao de desempenho entre o preditor RNA deste trabalho e o
implementado por Rodrigues et.al. (2015) para previsao de cheias com 4 meses de
antecedéncia.

RNA implementada por *Méaquina
Erro Rodrigues et.al. (2015) *RNA Comité
Ind 1 [erro <0,5m] 51,56% 53,73% 44.77%
Ind_1 + Ind_2 [erro < 1m] 92,18% 92,53% 89,55%
Ind_1 +nd_2+Ind_3 98,43% 98,51% 98,51%
[erro < 1,5m]

*preditores implementados nesse trabalho.

Embora esse trabalho dedique-se a previsao de cheias, a abordagem utilizada ndo
fez uso de séries temporais. O treinamento de ambos os métodos empregados, redes
neurais e arvores de decisdo, fez uso de técnicas supervisionadas, com pares entrada saida
[9,1], sendo as 9 variaveis apresentadas paralelamente a entrada da rede, para a previsao
do nivel da cheia do ano a que as mesmas se referem. Em trabalhos futuros pretende-se
utilizar uma abordagem sequencial de entrada de informagdes nos preditores, através da
utilizacao de redes recorrentes, uni e bidirecionais, e comparar os resultados das predigdes
das cheias com aqueles ora obtidos.
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