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On the artist’s journey, we don’t get better by increments, we get
better by fits and starts.

The trajectory is not a smoothly-ascending curve, but a herky-
jerky spasm-fest marked by seeming dead-ends, plateaus, dark
nights of the soul, intervals of boredom and stasis, not to mention
bouts of terror, despair and self-doubt, which are followed, if
we’re lucky, by quantum leaps to the next level.

In other words, we advance by breakthroughs.

(Steven Pressfield, 2012)
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RESUMO

A previsdo de longo prazo de vazBes minimas é de grande relevancia num
cendario provocado mudangas nos padrdes de precipitagdo, ocorréncia de secas mais
severas e prolongadas. Num cenario de mudancas de tendéncias, medidas regulatdrias de
controle baseadas em vazles de referéncia estaticas ou baseadas na climatologia das
vazOes serdo ineficazes, podendo ser permissivas em periodos criticos e restritivas em
periodos favoraveis. De um lado, é crescente a disponibilizacdo de dados em escala global
e produtos derivados de sensoriamento remoto com alta resolugdo temporal e espacial.
De outro, os modelos gerados por algoritmos de aprendizado estatistico (machine
learning) tém se mostrado cada vez mais acurados e robustos no processo de aprendizado
e previsdo. Entretanto, seu uso ainda é incipiente no campo das ciéncias hidroldgicas.
Neste trabalho foram utilizados trés algoritmos de aprendizado de méaquina: Support
Vector Machine (SMV), Random Forest (RF) e Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
para realizar previsdes de vazGes minimas com 6-9 meses de antecedéncia, em cinco
bacias localizadas no Cerrado e Mata-Atlantica. Como preditores foram utilizados os
indices Temperature Condition Index (TCI), Vegetation Condition Index (VCI), Palmer
meteoroldgico (PDSI), vazdes observadas (Q) e precipitacdo obtida pelo Climate hazards
infrared precipitation with stations (CHIRPS). Foram investigadas as performances de
aprendizado dos algoritmos no periodo de extrema seca nao utilizada no treinamento, o
grau de importancia dada aos preditores, a influéncia da variabilidade espacial na
performance e a capacidade de generalizagdo. A habilidade do indice Palmer como
substituto da vazdo observada também foi investigada. Os modelos obtidos pelo
algoritmo SVM apresentaram desempenho drasticamente superior aos demais, com
grande poder de generalizacdo, especialmente quando aplicados de forma cruzada em
bacias localizadas em biomas, regido climética, altura pluviométrica e capacidade de
recarga distintas. Os resultados mostraram que a previsibilidade de vazfes minimas em
locais com baixos indices pluviométricos e precipitacdo irregular é controlada fortemente
por uma componente interanual. Através da vazao observada, associada a técnicas de
suavizacdo na escala temporal adequada e diferenciacdo do sinal, o algoritmo SVM
conseguiu realizar o aprendizado sobre o balanco hidrol6gico, sendo essa variavel
fundamental no processo de previsao.

Palavras-chave: previsdo de longo-prazo; previsdo de vazdes minimas; aprendizado de
maquina; aprendizado estatistico; SVM; RF; XGBoost.



ABSTRACT

Long-term low-flow predictions are of great importance in a scenario marked by changes
in precipitation patterns and increasing drought frequency, severity, and duration. In the
presence of significative hydrological trends, water permit limitations based on
permanent low flow quantiles may not work out, leading to incompatible restrictions
during the wet or dry season. On one side is the increasing availability of climatic data on
a global scale and satellite-derived data, with high spatial and temporal resolution. On
another, data-driven models derived from machine learning algorithms have shown
powerful skill in dealing with loads of data and delivering accurate results in prediction
tasks. Nevertheless, its application in hydrology sciences is still underused. This work
employed machine learning algorithms associated with satellite-derived and reanalysis
data to forecast low streamflows in the dry season with 6- and 9-months lead time. Global
drought indexes: Temperature Condition Index - TCI and Vegetation Condition Index -
VCI provided from NOAA/AVHRR-VIIRS, and Palmer Severity Drouth Index — PDSI
were employed as predictors. Climate hazards infrared precipitation with stations —
CHIRPS was considered as input. We also investigate the skill PDSI as a proxy to
observed streamflows. The skill of machine learning algorithms: SVM (support vector
machine), RF (random forest), and XGBoost (Extreme Gradient Boosting) were also
investigated. The experiment was carried out in five watersheds located in Brazilian
Atlantic Forest and Cerrado Biome (Brazilian Savana). Algorithms’ performance,
generalization ability, and skill of predictors were tested during the most severe drought
period registered. Influences of spatial variability were investigated by the extraction of
covariation modes and EOFs. Our experiments showed that an inter-annual low-
frequency signal controls the predictability of low streamflows. The lower the annual
rainfall, the higher interannual variability. Machine Learning models derived from the
SVM-Linear algorithm drastically outperformed RF and XGBoost and showed great skill
in predicting low flows with a six-month lead time. SVM showed great generalization
skills when the models were submitted to a proxy basin test. Observed streamflows play
an essential role in the prediction, when associated with smoothing and differentiation
technics can drastically improve algorithm’s learning about hydrologic water balance.

Keywords: TCI; VCI; PDSI; CHIRPS; seasonal forecasting; low-flow forecast
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1 INTRODUCAO

A premissa de estacionariedade hidrologica adotada nas ultimas décadas se
tornou inadequada para o exercicio da engenharia e gerenciamento dos recursos hidricos,
considerando que os padrdes de mudanca sdo complexos, as incertezas sdo largas e a base
de conhecimento tem se modificado rapidamente (MILLY et al.,, 2008). No
gerenciamento de riscos de seca, desconsiderar esses fatores leva a avaliagdes enviesadas
por desconsiderar as mudangas aceleradas do clima, j& significativas nos tempos atuais
(HOYLMAN; BOCINSKY; JENCSO, 2022).

No Brasil, no periodo de 2011-2019, eventos de seca foram observados em
todo o territorio, sendo mais severos e abrangentes no periodo de 2011-2017. O ano
hidroldgico 2014-2015 se destacou pela elevada ocorréncia de eventos de seca moderados
a severos em todo pais (CUNHA et al., 2019). Durante o periodo de 2011-2016 a regido
nordeste do Brasil registrou uma seca com intensidade e abrangéncia ainda sem
precedentes (BRITO et al., 2018; MARENGO ORSINI et al., 2018).

ProjecOes futuras apontam mudancgas nos padrdes sazonais de precipitacdo
com decréscimo de precipitacdo no norte da bacia do Rio da Prata (GOMES et al., 2022).
Nos préximos 30 anos, a regido sudoeste do Brasil deve enfrentar condi¢cBes sem
precedentes de seca hidrologica independente dos niveis de emissao globais (SATOH et
al., 2022). No bioma Cerrado, a maior savana tropical do mundo, projecdes apontam para
ocorréncia de secas meteoroldgicas e hidroldgicas mais intensas, frequentes, de maior
duracdo e mais severas, com secas hidrologicas mais longas que as meteoroldgicas e com
reducdes de vazdo (RODRIGUES et al., 2020).

Além dos efeitos climaticos, acrescentam-se as intervencdes antropicas com
evidentes impactos nas deplecdes de reservas subterraneas (GONCALVES et al., 2020)
e superficiais (DA SILVA et al.,, 2021) estratégicas para o pais, com grandes
consequéncias sobre a disponibilidade hidrica em periodo de estiagem. Entre as quais 0
aumento do risco de ocorréncias de vazGes minimas extremas, aumento da frequéncia e
reducdo das vazdes minimas em termos médios (OUYANG, 2012).

Ainda diante do fato de que 84% da populacéo brasileira se abastece a partir
de mananciais superficiais, a gestdo da disponibilidade hidrica no Brasil ainda se encontra
fortemente alicercada sobre estimativa de vazdes minimas de referéncia (ANA, 2020),

normalmente calculadas a partir de séries histdricas ou por estimativas regionais que ndo
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consideram, além da nédo-estacionariedade, a sazonalidade ou padrées hidrologicos locais
(SERRANO et al., 2020).

No cenario de ndo-estacionariedade induzida pelo clima ou pressoes
antropicas, as previsdes de longo prazo de vazées minimas sdo relevantes, uma vez que
permitem: antecipar a seca hidroldgica e induzir sem atraso a mudanc¢a no padrdo de
consumo de agua (SOUSA ESTACIO et al., 2022); contribuir com a mitigacdo do custo
da escassez hidrica através da realocacdo de &gua entre usos e reducdo dos déficits
hidricos, possibilitando a elaboragdo de estratégias 6timas com maior antecedéncia
(MATTIUZI; MARQUES; MEDELLIN-AZUARA, 2019); antecipar desdobramentos
tais como secas socioecondmicas e a ocorréncia simultdnea de outros desastres
relacionados a seca hidroldgica (GETIRANA; LIBONATI; CATALDI, 2021), alem de
contribuir com a ampliagdo do instrumento de alocacdo de agua negociada em sistemas
hidricos.

Previsdes hidroldgicas com mais de um més de antecedéncia sdo consideradas
de longo prazo e séo realizadas principalmente de duas formas: (1) acoplamento de
modelos de simulacdo hidroldgica a modelos de circulagdo global (WOOQOD et al., 2002;
TUCCI et al., 2003;MAHANAMA et al., 2008; SHUKLA; LETTENMAIER, 2011;
MAHANAMA et al., 2012;VAN DIJK et al., 2013; PETRY et al., 2021); e (2) modelos
estatisticos treinados sobre indices climaticos, meteorologicos e varidveis hidroldgicas
(MAURER; LETTENMAIER, 2003; SEIBERT; MERZ; APEL, 2017; DE ARAUJO et
al., 2020; DE PAIVA; MONTENEGRO; CATALDI, 2020).

Modelos distribuidos de simulac&o hidrologica requerem significativamente
mais dados de entrada e maior esforco computacional (WOOD; ROUNDY; et al., 2011;
SEIBERT; MERZ; APEL, 2017). Por outro lado, os modelos estatisticos requerem menos
dados e ndo necessitam de medidas fisicas, fundamentando-se em algoritmos de
aprendizado de maquina (machine learning). Nesse contexto, as redes neurais artificiais-
ANN (OJHA; ABRAHAM; SNASEL, 2017) e as maquinas de vetor de suporte - SVM
(RAGHAVENDRA; DEKA, 2014) séo os algoritmos de aprendizado mais utilizados
desde o inicio dos anos 90 no campo das ciéncias hidroldgicas.

Por décadas, as aplicacGes de ANN nas previsdes hidrolégicas ndo passaram
de estudos repetitivos com o objetivo de testar diferentes conjuntos de dados, métodos de
otimizacao, e refinamento de estruturas, sem grandes progressos cientificos, o que levou
tal técnica a ser vista com ceticismo pelos hidrélogos, devido a falta de significado fisico
dos seus resultados (ABRAHART et al., 2012) e contribuindo para que as ferramentas
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de inteligéncia artificial (Al) na hidrologia ficassem conhecidas como “caixas pretas”
(SAHOO et al., 2019) cujos modelos apresentam baixo poder de generalizacéo.

Nos anos recentes tipos especiais de arquiteturas de ANN ganharam destaque
com o nome de aprendizado profundo (Deep Learning) no campo das ciéncias
hidrologicas por apresentar caracteristicas promissoras, tais como: a capacidade de
aprendizado sobre dependéncias temporais de longo termo; habilidade em previsGes de
longo prazo; capacidade de encontrar sinergia entre diferentes bases de dados da mesma
varidvel hidrologica; grande poder de aprendizado em variagdes espago-temporais;
grande capacidade de generalizacdo; e performance superior a modelos hidrologicos e a
modelos machine learning convencionais (KRATZERT etal., 2018; SAHOO etal., 2019;
NEARING et al., 2021;KRATZERT et al., 2021).

Entretanto, o deep learning ainda encontra resisténcia para ser absorvido no
campo das ciéncias hidroldgicas (NEARING et al.,, 2021). Embora caminhos para
promover maior integracdo e aceitacdo pelos profissionais e cientistas de hidrologia
tenham sido apontados (SHEN et al., 2018;KARPATNE et al., 2017), o salto dado pelo
deep learning foi bastante disruptivo, principalmente para uma comunidade técnica e
cientifica que ndo acompanhou sua evolucdo. Assim, a previsdo de fenémenos
hidroldgicos com emprego de algoritmos de alta performance como o Extreme Gradiente
Boosting - XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016) e de grande poder de generalizacdo
como o classico SVM ira provavelmente contribuir para uma abertura gradual e aceitacao
do machine learning.

A Hidrologia ainda esta assimilando a premissa de nao-estacionariedade
(MILLY et al., 2008) e o fato de quase trés décadas frustradas de tentativas de
operacionalizacdo de previsdes com base em machine learning (ABRAHART et al.,
2012). Desta forma, a comunidade técnica e cientifica do campo das ciéncias hidrolégicas
precisa ser convencida e se apropriar das bases técnicas nestes tipos de previsfes para
assim se sentir segura na sua aplicacéo.

Portanto, ainda ha bastante espaco para a aplicagdo de algoritmos classicos
de machine learning buscando-se generalizagdo em problemas relevantes e de natureza
operacional na hidrologia. Um exemplo é a previsdo de longo prazo de vazdes minimas
em periodos de estiagem, em situacdes de ndo-estacionariedade, baseados em
conhecimento fisico tedrico extraido a partir de sua aplicagdo em massas de dados
produzidas principalmente pelas técnicas de sensoriamento remoto - SR (MAXWELL;
WARNER; FANG, 2018; AGHAKOUCHAK et al., 2015).
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Até o presente momento, ndo se tem conhecimento de nenhuma aplicacao de
previsdo envolvendo modelos machine learning que tenham empregado os indices de
seca Temperature Condition Index-TCI, Vegetation Condition Index-VCI, Vegetation
Health Index-VHI (KOGAN, 1995;KOGAN, 1997; KOGAN, 2002; YANG; KOGAN;
GUO, 2020) obtidos por meio de SR pelos sensores AVHRR e VIIRS da NOAA, para
previsio de vazdes minimas. E raros sdo os trabalhos como o de KIM&VALDES (2003),
que utilizaram o indice meteorolégico de Palmer (PDSI) nesse tipo de previsdo.

Este trabalho vem preencher essa lacuna, e teve como objetivo a realizacéo
de previsBes de longo prazo de vazdes minimas com 6 e 9 meses de antecedéncia, em
cinco bacias hidrograficas localizadas no Cerrado e na Mata-Atlantica, nas quais
investigacbes prévias mostraram situagdes de ndo-estacionariedade climéatica e
hidrologica, especialmente devido a recente seca severa, fazendo uso de modelos
estatisticos derivados por algoritmos machine learning e treinados sobre dados

disponibilizados em escala global e produtos derivados de sensoriamento remoto.
1.1 OBJETIVOS

1.1.1 OBJETIVO GERAL

Avaliar a habilidade de algoritmos ML na previsdo de vazdes minimas de
longo prazo, em situa¢des de ndo-estacionariedade, utilizando como preditores: indices
de seca e produtos derivados de sensoriamento remoto, disponibilizados em escala global

com média e baixa resolucéo.

1.1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Investigar a habilidade de aprendizagem dos algoritmos de ML sobre processos
hidroldgicos relacionados as vazdes minimas a partir de observacdes indiretas de
variaveis representativas do ciclo hidrologico a partir de sensoriamento remoto;

e Auvaliar a habilidade dos indices de seca VCI (Vegetation Condition Index) e TCI
(Temperature Condition Index) disponibilizados pela AVHRR/VIIRS-NOAA na
previsdo de vazdes minimas e suas respectivas correlacbes com varidveis
hidroldgicas;

e Investigar a habilidade de previsdo do indice Palmer (PDSI) obtido em escala
global, como substituto da vazao em bacias sem informacdes;

e Avaliar o poder de generalizacdo de modelos gerados por algoritmos de ML;

e Avaliar o desempenho de algoritmos de ML em situacdes de mudanca de

tendéncia;
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e Avaliar a capacidade da ML treinada sobre produtos globais em realizar previsao
de vazOes antes e durante desastres extremos como o0 evento de seca de 2010-
2016;
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 APRENDIZADO ESTATISTICO (MACHINE LEARNING)

2.1.1 O que é Machine Learning?

Aprendizado de Maquina (machine learning) € o processo de aprendizado dos
algoritmos a partir dos dados, que utiliza o conhecimento adquirido através da
experimentagdo para aprimorar sua performance e posteriormente subsidiar futuras
decisdes. Consiste em uma técnica extremamente poderosa que se tornou rapidamente o
mecanismo propulsor da nova economia baseada em dados (BRINK et al., 2017) com
diversas aplicacOes praticas, como resumidamente se pode exemplificar na Tabela 1.

Em geral, os diversos algoritmos de ML sdo utilizados de forma a gerar
classificadores para um conjunto de exemplos, atribuindo-se uma determinada
informac&o, o rétulo da classe a qual ela pertence, empregando um processo de inducao
de um classificador a partir de uma amostra de treinamento, que deve ser capaz de prever
classes de instancias quaisquer, do dominio em que ele foi treinado (LORENA; DE
CARVALHO, 2007).

Tabela 1- Exemplos de aplicagcGes mais comuns de técnicas supervisionadas de Machine
Learning por tipo de problema

Problema Descricéo Exemplos de aplicagdes
Filtros de SPAM, Analise de sentimento,
deteccéo de fraudes, previsdo de rotatividade,
suporte em casos de sinalizacéo,
personalizacdo de contelido, deteccdo de
defeitos em processos manufaturados,
segmentacdo de clientes, descoberta de
eventos, genoma, eficicia de medicamentos

Determinar a classe
discreta a qual um
individuo pertence,
baseando-se em suas
caracteristicas como
dados de entrada.

Classificacdo

Regressao Prever um valor Previsdo de estoques em mercado, previsao de
(nGmero real) demandas, estimativa de precos, optimizacéo
baseando-se em de pedidos e encomendas, previsao do tempo
dados de entrada
Recomendacéo Prever quais Recomendacgdo de produtos, processos de
alternativas um recrutamento de pessoal, recomendacdes de
usuario esta disposto | séries e filmes em plataformas de TV, sites de
a escolher relacionamento, recomendacdes de conteldo
Imputacéo Inferir sobre valores | Casos de auséncia de informagao em registros
faltantes a partir de médicos e cadastros comerciais, dados de
dados de entrada censo.

Fonte: adaptado de BRINK et al., (2017).
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Segundo PROVOST & FAWCETT (2016) o ML surgiu como um subcampo
da Inteligéncia Artificial, que estava preocupada com métodos para melhorar o
conhecimento ou desempenho de um agente inteligente ao longo do tempo e a resposta a
experiéncia do agente no mundo. O Campo de Mineragdo de Dados (Data Mining) se
iniciou como uma ramificacdo do ML, entretanto mais orientada a preparacédo de dados,
modelos de aprendizagem e avaliacdo, ndo se preocupando da forma como o agente
utilizard o conhecimento adquirido para agir em seu ambiente — que sdo preocupagdes do
ML. Entretanto, técnicas e algoritmos sdo partilhados entre os dois campos.

De forma geral a construcdo de um modelo ML segue o fluxograma de etapas
apresentado na Figura 1 que consiste nas etapas de preparacdo dos dados, construgéo,

avaliacdo e treinamento do modelo e aplicagcdo em novos dados.

Figura 1-Fluxo de um modelo tipico de Machine Learning. A partir de dados e observagdes
historicas se constr6i um modelo utilizando um algoritmo ML. Em seguida se faz a avaliacao de
performance e se otimiza a acuracia e escalabilidade para se ajustar aos requisitos da
modelagem. Com o modelo ajustado se realiza a previséo sobre novos dados.

Dados e
Observacdes
Modelagem +
Construgdo \
do Modelo

v ¢

Avaliacdo do ' Otimizacdo
Modelo do Modelo

N /

Previsdo

Novos dados —’ Respostas

Fonte: adaptado de BRINK et al., (2017).

O Aprendizado de Maquina (Machine learning) também referenciado muitas
vezes como aprendizado estatistico (Statistical Learning) é um subcampo da Inteligéncia
Artificial (Al) onde os algoritmos “aprendem” padrdes extraidos a partir dos dados para
desempenhar tarefas especificas. O termo “aprendizado” merece destaque, pois é 0 que
diferencia 0 Machine Learning das abordagens tradicionais da Al (RHY'S, 2020).
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A Al tradicional é programatica, ou seja, se fornece ao computador uma série
de regras para que ele encontre os novos dados. O problema dessa abordagem é que ela
prescinde do conhecimento prévio de todas as saidas (resultados) possiveis que o
programa pode gerar. Em contraste, na abordagem ML ao invés de se fornecer as regras,
sdo fornecidos os dados para que ele derive as regras por si mesmo. A vantagem esta
abordagem é que a maquina pode “aprender” padrdes que nao se sabia sequer existir nos
dados. E quanto mais dados séo fornecidos, melhor seu aprendizado e melhores padrdes
sdo extraidos (RHYS, 2020). A diferenca entre essas abordagens é exemplificada na

figura 2.2.

Figura 2-Al tradicional vs. Machine Learning Al. Nas aplicagdes de Al tradicional se fornece
ao computador um conjunto de regras. Quando se fornecem os dados, ele fornece as respostas
relevantes. Na abordagem Machine Learning se fornecem os dados ao computador e as
respostas, entdo o computador aprende as regras por ele mesmo. Quando se fornecem novos
dados ele utiliza essas regras para fornecer as novas respostas.

2. Aplica-se as regras .
aos dados 3. Tém-se as respostas
baseadas nas regras
Dados —> Al
. . —P Respostas
Tradicional
Regras —
1. Se cria o algoritmo
especificando-se as
regras a serem aplicadas
aos dados
2. Também fornecemos as 3. 0 Algoritmo aprende
respostas ou eles aprendem as regras que derivam
por eles proprios as respostas dos dados
Dados
Machine
Learning » Regras
Respostas
1. Se fornecem os dados
para um algoritmo
Novos MNovas
— Regras —
Dados Respostas
4, Submetem-se novos 5. Se tem respostas para
dados as regras novos dados

Fonte: Modificado de (RHY'S, 2020)

MITCHELL (1997) define o ML como qualquer programa computacional
que aprimore sua performance em alguma tarefa através da experiéncia, mais
precisamente fornece a seguinte definicdo: Um programa de computador é o algoritmo

ML que recebe instrugbes para aprender com a experiéncia E no que diz respeito a
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algumas classes de tarefa T e medidas de performance P, se essa performance nas tarefas

N, conforme medidas por P, se aperfeicoam através da experiéncia E.

2.1.2 Aprendizagem Supervisionada e Nao-Supervisionada

Técnicas de ML podem ser classificadas principalmente em duas categorias:
supervisionadas e ndo-supervisionadas (KASSAMBARA, 2019).

As supervisionadas consistem em construir modelos matematicos para
previsdo de futuras observagoes, e séo classificadas em dois grupos principais:

e Regressao, normalmente utilizados para previsdo de variaveis
continuas;

e Classificacdo, usados para prever classes (ou grupos) ao qual os
individuos pertencem. Também se incluem nesse grupo os modelos
que preveem a probabilidade de individuo pertencer a uma classe.

Esses métodos sdo supervisionados porque o0 modelo € construido a partir de
respostas conhecidas, isto €, ML aprende a partir das observacfes para prever casos
futuros.

Os métodos ndo-supervisionados tém o objetivo de identificar padrdes ou
grupos com grande similaridade entre os membros. Neste caso os algoritmos aprendem
como agrupar ou obter as informacgdes mais importantes do conjunto de dados.

A Figura 3 ilustra a diferenca entre os dois métodos. No método
supervisionado os algoritmos tomam como verdade os dados ja classificados e constroem
um modelo preditivo para prever classes em um novo conjunto de dados ainda néo-
classificados. Os algoritmos nao-supervisionados trabalnam a partir dados néo
classificados e extraem seus padrdes, de forma que um novo conjunto de dados pode ser
mapeado a partir deles (RHYS, 2020).
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Figura 3-Funcionamento dos algoritmos supervisionados versus ndo-supervisionados. Os
supervisionados constroem um modelo a partir de dados classificados. Os ndo-supervisionados
extraem padrdes a partir de dados ndo-classificados.

1. Se fornecem dados classificados

. . . 2. 0 algoritmo aprende a relagao
para um algoritmo supervisionado

entre os dados e cria um modelo

Modelo
Dados Algoritmos (aprende
classificados Supervisionados relagdo entre
dados)
Movos dados
nao- — Modelo —Pt Previsdes
classificados

3. 5e fornecem dados
ndo classificados para o
modelo

4. Se obtém previsdes e
classificagbes para os
Movos dados

1. Se fornecem dados ndo-
classificados para um algoritmo
nao- supervisionado

2. 0 algoritmo aprende padries
entre os dados e cria um modelo

Modelo
Dados ndo - Algoritmos ndo - (mapeia
classificados Supervisionados padries nos
dados)
Se obtém um
MNowvos dados mapeamento
nao- —— Modelo —P»t  dos dados
classificados conforme o
padrao

3. Se fornecem novos
dados nao classificados
para o modelo

4. Se obtém um
mapeamento dos dados
segundo o padrao

Fonte: Modificado de (RHY'S, 2020)

2.2 ERROS ENVOLVENDO MODELOS

A construcao de um modelo consiste em descobrir a relagéo entre as
respostas Y e os p preditores X1, X, X3,
entre Y e X= (Xy, Xz, X3, ..

...., Xp, onde € possivel assumir que a relagéo

., Xp), pode ser escrita em sua forma mais geral como
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Y=fX)+¢ Equacéo 1

Onde f é uma funcéo desconhecida sobre X1, X2, X3, ...., Xp € € é um termo
aleatorio que se refere ao Erro, independentemente do valor de X e que possui média zero.
Nesta formulacéo, f representa a informacao sistematica de X sobre Y. Em esséncia, 0
aprendizado estatistico se refere ao conjunto de abordagens e métodos para estimativa de
f, que se quer determinar normalmente por dois motivos: previséo ou inferéncia (JAMES
etal., 2013).

Associados a modelagem existem dois tipos de erros: os que sao reduziveis e
0s ndo-reduziveis. Os reduziveis podem ser minimizados através da aplicacdo de uma

técnica apropriada no processo de modelagem, entretanto mesmo uma perfeita estimativa
de f estaria sujeita a erros uma vez que nao se pode reduzir a parcela &.

Considerando uma dada estimativa de f e um conjunto de preditores X, 0s
quais produzem as previsdes ¥ = f(X), e fixando-se fe X os erros podem ser postos
conforme Equagéo 2. Onde E[f(X) — F(X)]? ¢ a parcela redutivel do erro e Var(¢) a

parcela ndo redutivel que se trata da variancia associada ao erro.
~ 12 PN 2 PN 2 ~
E[v =D] =E[fX)+e—FO] =E[f(X) — fFX)] + Var(e) Equagdo 2

A construcdo de um modelo visa minimizar a parcela redutivel do erro e a
parcela ndo redutivel coloca a variacdo do erro dentro de um patamar de incerteza.

A partir da Equacéo 2 pode-se derivar uma expressao para o erro esperado

de um modelo ¥ = £(X) em um ponto X = x, pela expressio

err (vo)= £ (¥ = F ) 1X = x| =

02 + Bias?(f (x0)) + Var(f (x))=

Erro Irredutivel+Bias?+Variancia

Equacéo 3

Equacéo 4
O primeiro termo € a variancia do alvo em torno da sua média verdadeira
f(x,) e ndo pode ser removida ndo importa a qudo bom seja 0 modelo empregado. O

segundo termo é o vies (Bias) elevado ao quadrado, a quantidade média dos desvios da
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estimativa em relacdo a média verdadeira, e o ultimo termo € a variancia, os quadrados
dos desvios das estimativas f (x,) em torno da sua média. Quanto mais complexo for o

modelo £, menor serd o viés e maior serd a variancia (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2017).

O erro devido ao viés ocorre pelas simplificacGes assumidas pelo modelo em
representar o fendmeno. Geralmente em aplicacGes de modelos paramétricos se tém um
viés mais elevado em troca de um aprendizado mais agil e mais simples, porém menos
flexivel. Por outro lado, se obtém uma performance preditiva menor em problemas
complexos (BROWNLEE, 2019).

A variancia é a quantidade de erro decorrente da utilizacdo do modelo em
dados distintos da amostra de treino. Considerando que o modelo € estimado a partir da
amostra de treino, € de se esperar que o0 algoritmo apresente alguma variancia. Algoritmos
que naturalmente apresentam uma variancia elevada sao fortemente influenciados pelos
dados utilizados na fase de treinamento (BROWNLEE, 2019).

2.3 GENERALIZACAO

No campo do machine learning o aprendizado da funcéo através do treino
sobre os dados é também chamado como aprendizado por inducdo, o que significa que
diferentemente dos métodos dedutivos, conceitualmente o aprendizado acontece do
especifico para o geral. Generalizacdo se trata de qudo bem os conceitos e habilidades
aprendidas por um modelo ML se aplicam a dados ndo utilizados ou nédo vistos pelo
modelo durante a fase de treinamento. De forma geral um modelo ML é considerado bom
quando é capaz de generalizar a partir da sua amostra de treino para quaisquer dados do
dominio do problema (BROWNLEE, 2019).

A capacidade de generalizacdo de um modelo diz respeito a sua habilidade de
previsdo em dados de teste ndo utilizados no treinamento. A avaliacdo dessa métrica de
performance é extremamente importante em termos praticos, uma vez que se trata do
aspecto final de maior peso na escolha do modelo (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2017).

Na Figura 4 € ilustrado os resultados de um experimento que exemplificam
a variagdo da capacidade de generalizacdo em funcdo da complexidade e a negociagao
entre o vies e variancia que ocorre durante a modelagem.

Segundo BROWNLEE (2019), trata-se de uma escolha que ndo se pode

escapar no campo do ML: aumentar o viés e reduzir a variancia ou diminuir o viés e
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aumentar a variancia. Essa negociacdo estd fortemente relacionada aos algoritmos

utilizados.

Figura 4- Anélise comparativa entre 0 erro em uma amostra de treino e a amostra de teste
variando-se o grau de complexidade do modelo. As linhas azuis se referem aos erros na amostra
de treino e as linhas vermelhas se referem ao erro na amostra de teste. Experimento realizado
em 100 amostras de treino de tamanho 50 cada. As linhas sélidas ilustram os erros esperados.
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Fonte: HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN (2017).

2.4 ALGORITMOS MACHINE LEARNING

Um algoritmo machine learning € um conjunto de regras que a maquina segue
ou emprega para aprender como atingir um objetivo particular. A saida deste algoritmo é
um modelo machine learning. Tais algoritmos também sdo chamados de indutores
(MOLNAR, 2018).

Dentre os diversos tipos de algoritmos existentes, aqui sdo abordados trés
algoritmos ML escolhidos para serem empregados neste experimento: Maquinas de Vetor
de Suporte (ou Support Vector Machine — SVM); Random Forest (RF) e Extreme
Gradient Boost - XGBoost.
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2.4.1 Maquinas de Vetor de Suporte (SVM)

SVM é um dos algoritmos de ML mais empregados no campo das ciéncias
hidrologicas, com aplicacBes em previsdes de cheia (MOSAVI; OZTURK; CHAU,
2018), previsdo da umidade do solo (LEE; KIM; LEE, 2013), previsdo de descarga de
sedimentos; geracédo de curva chave (SIVAPRAGASAM; MUTTIL, 2005), simulacdo
chuva-vazdo (DIBIKE et al., 2001), previsdo de longo prazo de niveis de reservatérios
(KHAN; COULIBALY, 2006), previsdo de longo-prazo de vazdes (LIN; CHENG;
CHAU, 2006), dentre outras (RAGHAVENDRA; DEKA, 2014).

SVM foi desenvolvida sobre a teoria do aprendizado estatistico por CORTES;
VAPNIK; SAITTA, 1995;VAPNIK (1995) e fundamenta-se na hipotese de minimizacao
do risco estrutural e ndo somente do risco empirico, no sentido a buscar uma maior
capacidade de generalizacdo, uma vez que uma boa acuracia na amostra de treino nao
necessariamente garante boa acurécia na fase de testes.

A minimizagdo do risco estrutural segue a teoria da convergéncia em
probabilidade uniforme desenvolvida em 1974 por Vapnik e Chervonenkis (VC) que
estabelece limites para os desvios de risco empirico (Equacdo 5) e do risco esperado
(Equagéo 22). Essa teoria mostra que é crucial se restringir a classe de fungGes que o
algoritmo pode implementar em funcdo do tamanho da amostra de treino. O parametro h
na Equacdo 22 é a dimensdo VC de um conjunto de fungdes e descreve a capacidade
destas funcBes em representar o conjunto de dados n, com a confiabilidade (1 — 6). A
dimensdo VC é uma medida da complexidade do modelo e é normalmente proporcional

ao numero de parametros do classificador f. Particularmente quando a relagdo % é

pequena, um pequeno risco empirico (Equagdo 5) ndo garante a um pequeno valor no
risco real e nesse caso deve-se controlar o risco pela dimenséo do VC do modelo no lado
direito da Equacdo 22 (DIBIKE et al., 2001) .

A contribuicdo desta inequacdo (Equagdo 22) consiste em mostrar ser
possivel controlar a capacidade de um conjunto de func¢des F do qual o classificador f é
extraido, e ainda é possivel minimizar esse risco pela escolha adequada (LORENA; DE
CARVALHO, 2007).
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11 )
Remp(f) = r—lz 5% ly — f()l Equacéo 5
i=1

hx (In(E+1) - In(3)

n

R(f) < Remp(f)+ Equacio 6

Os conceitos discutidos sdo apresentados na Figura 12, que ilustra o principio
de minimizagé&o do risco estrutural.

Figura 5. Principio de minimizagdo do risco estrutural
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Fonte: LORENA; DE CARVALHO (2007)

O objetivo principal do SVM é estabelecer uma fronteira de decisdo em um
espaco de caracteristicas que separe os dados em diferentes classes, através do
posicionamento 6timo de um hiperplano entre as classes que minimiza o erro de
generalizacdo e maximiza a margem. Os pontos tocados pela margem séo denominados
vetores de suporte, que sdo os pontos de treinamento mais importantes, uma vez que
definem o hiperplano e a linha decisoria (Figura 6).
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Figura 6- llustracdo do processo de otimizagdo em que o algoritmo SVM procura um
hiperplano (linha sélida) que atravessa o espaco de caracteristicas. O hiperplano étimo é o que
maximiza a margem (linhas tracejadas). A margem € a regido no entorno do hiperplano que toca
0 minimo de elementos possivel, esses elementos que definem a margem sdo chamados de
vetores de suporte ilustrados com contorno nos circulos.

Limites sub-6timos Limites otimos
© @ . Margem
+< Maximizada

-
=

0

0 X2
Fonte: RHYS (2020) modificado pelo autor

Nos casos em que os dados ndo sdo linearmente separaveis, SVM langa méo
de um recurso que consiste num mapeamento dos dados originais num espacgo de maiores
dimensdes, denominado de espaco de caracteristicas ou espaco de Hilbert, conforme

Figura 7. com o emprego de funcdes ndo-lineares também chamadas de fungdes kernel.

Figura 7- O algoritmo SVM mapeia 0s dados de entrada vindo do espago original num espago
de maiores dimensdes chamado espago de caracteristicas

Espaco Original
Entrada
Espaco de
Saida

Q00
/OOOO

Espago de
Caracteristicas

Fonte: RAGHAVENDRA; DEKA (2014) modificado pelo autor

Os kernels apresentam a vantagem de operar nos dados originais e espaco de
entrada, onde o resultado da classificacdo € a soma ponderada das fungdes kernel
calculadas nos vetores de suporte (RAGHAVENDRA; DEKA, 2014). Esse processo
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também pode ser compreendido como uma deforma ou distorcdo do espaco de

caracteristicas, sendo que o Kernel consiste na dimensdo adicional (RHYS, 2020)
conforme ilustrado na Figura 8.

Figura 8- llustracdo da aplicagdo de um Kernel onde o algoritmo SVM adiciona uma dimens&o
a mais para realizar a separacdo dos dados nao linearmente separaveis em seu espaco original. A
dimenséo adicional no espacgo de caracteristicas permite com que os dados sejam separados por
um hiperplano. Quando os dados sdo projetados novamente em duas dimensdes o hiperplano
aparece como um limite de deciséo curva.

Dados Originais Dados com Kernel
@
=

° Dados linearmente <
b ¢ '.'. do-separdveis za
®¢ o //N :
[~
o ® o
0] © /
Hiperplano
X2
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©
i
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O (@]
o
@]

X2
Fonte: RHYS (2020) modificado pelo autor

Existem varios tipos de funcGes Kernel que podem ser utilizadas no SVM,
dentre os mais utilizados na préatica pode-se citar: linear, polinomial, base radial (RBF) e
sigmoide (Equacao 7).

Pode-se observar na Equacéo 7 que a funcdo Kernel recebe dois vetores no
espaco original e executa o seu produto interno no espaco de caracteristicas. Na Figura
9 ilustra-se exemplos de aplicacao de varios tipos de funcdes Kernel. Para cada exemplo,
a linha sélida indica o limite de decisdo reprojetado no espaco de caracteristicas original
e as linhas tracejadas indicam as margens.

(x-x) Linear
/ (x-x"+ 1%  Polinomial .
K = Equacao 7
XD =1 exp(yllx — 1) RBF quag

tanh(yx - x' + C) Sigmoidal
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Figura 9- llustracdo de exemplos de aplicacdo de varios tipos de funcdes Kernel. Para cada
exemplo, a linha sélida indica o limite de decisdo reprojetado no espaco de caracteristicas
original e as linhas tracejadas indicam as margens.

Linear Polinémio Grau 2 Polindmio Grau 3

Fonte: RHYS (2020) modificado pelo autor

A técnica de utilizacdo conjunta de vetores de suporte (SVM) com técnicas
de regressdo € chamada por alguns autores de SVR (Support Vector Regression). O SVR
consiste em um algoritmo caracterizado pelo uso de um conjunto de funcgdes: kernel, &-
funcdo de intensidade de perda, e a funcédo de controle obtida a partir do balanco de perdas
e ganhos entre a maximizagdo da margem e a suavidade da funcéo f(x). Para resolver um
problema de regresséo ndo-linear os dados de entrada séo primeiramente transformados
para o espaco de dimensdo m, que pode ser maior que a dimensdo original, onde os

padrdes de x sdo linearmente separaveis:
m
fx) = z w; X @;(x) +b Equagéo 8
j=1

Onde wj é um coeficiente de peso e b representa o viés, @; representa o

conjunto de transformacdes ndo lineares no espaco de caracteristicas. O objetivo do

algoritmo SVR ¢é estimar a fungdo de regressdo f(x) que minimiza os seguintes termos:
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1% 1, )
C Ez L(f(x),y) + 3 [lw| Equacdo 9
1=1

0, If)-yl<e

IfG) —yl—¢,  If)—yl=e Equagio 10

L(f(x), y) = {

As equactes Equacdo 9 e Equacéo 10 descrevem a negociacao entre 0 risco
empirico e a total regularizagdo. O termo L.(f(x,),y;) é chamado de funcdo de

intensidade de perda, onde y representa os dados observados e & representa a largura ou
margem da zona de intensidade. O termo C%Z’l"=1 L.(f(x;),y;) é chamado de erro

empirico que mede o desvio da amostra de treino fora das margens dos hiperplanos. C

também é chamado de controle de capacidade que determina a negociacdo entre a
N ;- . ~ 1
tolerancia ao erro empirico e a regularizacdo do modelo dada pela parcelaz [lwll? (TAN;

PERKOWSKI; PERKOWSKI, 2015).

O parametro C influencia diretamente a sensibilidade da funcdo f(x;), quanto
menor o valor de C, mais pobre sera a complexidade da aproximacao, e maior sera a
regularizacdo e a especializacdo (underfitting) na amostra de treino. Por outro lado,
maiores valores de C levam ao sobreajuste (overfitting) uma vez que no processo de
otimizacgdo apresentado nas equacgdes Equacdo 9 e Equacdo 10 o modelo dard maior
peso a minimizacgéo do risco empirico (RAGHAVENDRA,; DEKA, 2014).
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2.4.2 Random Forest (RF)

Arvores de decisdo sio modelos com muitas qualidades, dentre as quais pode-
se enumerar: (1) Sdo bastante intuitivos e simples; (2) sdo capazes de lidar com variaveis
categodricas e continuas; (3) ndo é necessario assumir nenhuma hipétese sobre a
distribuicdo dos dados; (3) é capaz de lidar com falhas na aquisigdo de dados; (4) permite
utilizar variaveis continuas em diferentes escalas. Entretanto sdo fortemente suscetiveis
ao sobreajuste (overfitt), tornando-se fortemente especializados na amostra de treino
(RHYS, 2020).

Bootstrap Aggregation (Bagging) € um tipo de técnica Ensemble muito
poderosa, que combina as previsdes de mdltiplos algoritmos machine learning
juntamente para melhorar a acuracia das previsdes individuais de um modelo. A técnica
de Bagging é um procedimento que pode ser empregado com o objetivo de reduzir a
variancia de algoritmos que apresentam essa caracteristica, como por exemplo as arvores
de decisdo (BROWNLEE, 2019).

A técnica de Ensemble por Bagging mais aplicada é o algoritmo random
forest (BREIMAN, 2001) ilustrada na Figura 10. Esta técnica também apresenta boa
performance de lidar com ruidos presente nos dados — algoritmos machine learning
podem ser bastante sensiveis ao ruido presente nos dados resultados da presenca de
outliers, e este ruido uma vez presente na amostra de treino pode levar a modelos que
apresentem previsdes com elevada variancia. No processo de amostragem com reposi¢do
(bootstrapping) ha uma maior chance a selecionar dados préximos ao centro da sua
distribuicdo ao invés dos extremos. Embora ndo haja nenhum impeditivo que um valor
extremo (outlier) seja selecionado, a previsdo sera realizada com base em todos 0s
modelos treinados. Simplesmente se deixa que eles votem qual o valor da previsao de
acordo com a maioria. Esse recurso simplesmente reduz o feito do ruido e reduz o risco
de sobreajuste (overfitting) (RHY'S, 2020).
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Figura 10-llustracdo do mecanismo de funcionamento do algoritmo random forest (RF)

Dados originais

Previsdo
Consensual

Fonte: RHYS (2020) modificado pelo autor

Entretanto o algoritmo Random Forest (RF) apresenta uma melhoria em
relacdo a simplesmente Bagging uma vez que no processo de reamostragem a quantidade

de preditores em cada amostra aleatdria é restringida. Tipicamente se escolhe uma
amostra de m:\/ﬁ do total de p preditores. 1sso porque num processo de amostragem

comum as arvores de decisdo amostradas (Bagged trees) podem resultar em um conjunto
bastante correlacionado, e desta forma, a média das previsdes de modelos correlacionados
ndo vai resultar em reducdo da variancia. O algoritmo RF resolve esse problema forcando
a escolha em um subconjunto de preditores (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2017).

No campo da hidrologia RF ja foi utilizado na previsdo de &reas sujeitas a
inundacdo (TEHRANY; PRADHAN; JEBUR, 2015), previsdo de vazles diarias
(PAPACHARALAMPOUS; TYRALLIS, 2018) e previsdo de secas (CHEN; LI; WANG,
2012), porém seu campo de aplicacdo mais frequente tem sido verificado no campo da
classificagdo supervisionada de imagens multiespectrais em técnicas de sensoriamento
remoto (BELGIU; DRAGU, 2016).

Uma importante ferramenta, disponibilizada em decorréncia da aplicacédo
desta metodologia é o grau de importancia do preditor, que pode ser calculado em fungéo
do quanto o erro decresce em cada ponto de separacdo (nd). A média da “queda” nos erros
pode ser calculada como uma estimativa da importancia da variavel na formulacédo do
modelo (BREIMAN, 2001; BROWNLEE, 2019).
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2.4.3 Boosting XGboost

Boosting é um tipo de modelagem por conjunto “ensemble” que € empregada
em alguns algoritmos, entre os mais conhecidos: Adaboost (FREUND; SCHAPIRE,
1996) que é um boosting adaptativo e XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016) que é um
boosting baseado no gradiente.

Diferentemente da técnica de Bagging em que os modelos séo adicionados ao
conjunto (Ensemble) em paralelo, na técnica de Boosting os modelos sdo adicionados
individualmente em sequéncia, onde o modelo adicional busca corrigir os erros do
conjunto de modelos previamente adicionados (RHY'S, 2020). Um exemplo ilustrativo de
funcionamento de um boosting de arvore de decisao utilizando o algoritmo Adaboost é
aprestando na Figura 11.

O principio da técnica de Boosting se baseia na adicdo sucessiva de
classificadores fracos (weak learners) que séo classificadores simples (ndo complexos)
cuja acurécia é levemente superior a um processo aleatorio (p=50%). Assim o0 aumento
da acurécia se da pela adicdo de modelos, e ndo pela complexidade dos modelos que sdo
adicionados. Quanto mais simples os modelos, maior o ganho de performance no treino
RHYS (2020).

Gradient Boosting envolve trés elementos: (1) uma funcdo de perdas a ser
otimizada; (2) um classificador fraco para se fazer previsoes; (3) um modelo aditivo para
minimizar o valor da funcdo de perda. A funcéo de perda deve ser diferencidvel e nos
problemas envolvendo regressdo, o uso de fungdes quadraticas sdo recomendaveis
(BROWNLEE, 2018).
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Figura 11- llustracdo do mecanismo de funcionamento do algoritmo Adaptive boosting with
decision trees (RF)
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Fonte: RHYS (2020) modificado pelo autor

O algoritmo XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016) é considerado o estado da arte da
técnica de Boosting, durante as competicdes Kaggle no ano de 2015 esse algoritmo foi
utilizado em 17 de solugdes vencedoras do total de 29, entre essas 8 utilizaram unicamente
essa técnica e as outras utilizaram de forma combinada com redes neurais. Para se ter uma
comparacao a técnica de aprendizado profundo foi utilizada em 11 soluges.

Neste algoritmo, o conjunto de arvores de decisdo é adicionada ao conjunto (ensemble)
de uma maneira aditiva até que o critério de parada seja atingido. Seu equacionamento
matematico segundo (CHEN; GUESTRIN, 2016; NI et al., 2020) ¢ apresentado a seguir
nas Equacédo 11 a Equacdo 20,

K
yi = Z filx)), fx€ F Equagdo 11
k=1

Onde y; é o valor previsto pelo modelo, f; representa uma arvore de regressao individual
pertencente ao conjunto de modelos, x; sdo os vetores de entrada ou preditores, K é o
numero total de arvores de decisdo pertencentes ao modelo e F é o conjunto de todas as
fxS. O processo de aprendizado envolve a minimizagédo da funcdo objetivo regularizada

L(®) a seguir
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n K
L@) = ) 1Guy) + ) 0
=1 k=1

Equacédo 12

1
onde Q(fi) =y T +E-/1- llw||?

Onde I, é uma funcéo de perda entre o valor observado (y;) e o previsto (7;) pela fungéo.
O termo (Q ) da equacédo € o termo de regularizacdo que penaliza a complexidade do
modelo para evitar o risco de sobreajuste e y é a complexidade de cada folha da arvore.
T é quantidade de folhas de cada arvore. A é 0 peso que é dado na escala de penalidade.
w € 0 vetor de escores.

O modelo é treinado de forma aditiva. Seja ;* a previsdo da i-ésima instancia no t-ésima

iteracdo, uma nova funcéo f; é adicionada para minimizar a seguinte funcao objetivo

n

1O = U9 + i) ) + 00 Equagéo 13

i=1

Para simplificar a otimizacdo da Equacdo 13, a funcdo de perda é expandida por uma

série de Taylor de segunda ordem,

fx)=f(a)+ (x — a)? Equagéo 14

Tomando-se x=L® e a:f/it"l a funcéo objetivo pode ser rapidamente otimizada por

n

10 = Y [0 97) + gefi ) + 5 hef2 0| + 001 Equagdo 15

=1

Onde g; = ;-1 (v, 97 eh = 0y -1 (y;, ;") sdo os gradientes de primeira e

segunda ordem da funcdo de perda, respectivamente. Retirando o termo constante da

Equacdo 15 para simplificar a funcdo objetivo no tempo t, tem-se

n

- 1
10 = 3| gefe) + 3 hef2 G| + Q) Equagio 16

i=1
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Definindo-se I; como a j-ésima folha de instancia de treinamento de uma estrutura q(x;),

e expandindo-se o termo () a Equacéo 16 pode ser reescrita como a seguir

n T
10 =Y [gufee) + 3 2G| 4y T340y of
i=1 j=1
Equacéo 17
1
=Z Zgi Twj o Zhi+/’l wi|+y-T

j=1 iEIj iEI]'

Para uma estrutura g(x;), os pesos 6timos w; de uma j-ésima folha € dada por

Yiel; g
w; = ST L T Equacio 18
ZlEl h +/1

A Equacéo 18 pode ser usada como uma funcdo de scores para mensurar a g qualidade
da estrutura de uma arvore de decisao q(x;). Esse escore pode ser interpretado como uma
estimativa da impureza da arvore de decisao.
T
~ 1 Zlel} 9i
I® = -5 Z +y-T Equacéo 19

- Zlel h +/1
j=1

Assumindo-se que I, e I, sdo as instancias de treinamento antes e depois da divisdo, a

reducdo da perda apds a divisdo é dada por

(ZielL 91’)2 + (ZieIR gi)z Sier 9:)*

1
L oL — Equacéo 20
split = 5 [ZiEIL hi+A Yiehi+t4 X hi+4

Essa formula € utilizada na préatica para selecionar os melhores candidatos.

A técnica ainda foi pouco aplicada no campo da hidrologia, entre eles podem-
se destacar previsao de risco de inundacao (MA et al., 2021) e simulacao de vazdes (JI et
al., 2021).
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2.5 TRANSFORMAGCAO DE DADOS

Transformagdes de dados em ML sdo operacdes realizadas principalmente
sobre os preditores com 0s mais variados objetivos, dentre os quais pode-se citar: reduzir
ou eliminar carateristicas indesejaveis como a colinearidade, auséncia de normalidade e
assimetria entre os dados; reduzir dimensdes de grandes massas de dados, eliminar ruidos,
remover o efeito do valor numérico da variavel durante a modelagem, dentre outros.

Transformagdes de padronizacdo centram os dados em torno da media e
. X— ~ - ~
padronizam os dados TM . Transformacdes de normalizacdo escalam os dados dentro de

um intervalo, sendo mais comum [0,1]. As transformacdes do tipo Box-Cox (BOX; D.R.
COX., 1964), log-normal (STOLINE, 1991) e Yeo-Johnson (YEO; JOHNSON, 2000)
sdo usadas para reduzir a assimetria e curtose buscando a normalidade dos dados.

As transformac0es de reducdo de dimensionalidade sdo geralmente rotacdes
aplicadas para se trabalhar com um ndmero menor possivel de dimensfes (varidveis) de
forma que estas ainda retenham o méximo das informagfes do conjunto original. A
reducdo de dimensbes potencializa a visualizacdo de relagdes entre variaveis,
identificacdo de padrdes e estruturas presentes nos dados (MARTINEZ;
MARTINEZ,2004; RHYS, 2020).

Dentre 0os métodos mais empregados para reducdo de dimensdes pode-se
citar: a analise de componentes principais (PCA); decomposicdo do valor singular (SVD)
e analise fatorial (FA). Todas essas técnicas se tratam de rotacOes e projecdes aplicadas
aos dados em sua forma matricial, e muitas vezes sdo tratadas como sindénimos devido a
grande similaridade da fundamentacdo matematica que sustenta todas as abordagens: a
rotacdo por transformacao linear. Entretanto, conceitualmente sdo abordagens distintas.

Através da andlise das PCAs consegue-se explicar a variancia através de k
combinacges lineares das variaveis originais p, sendo que k<p, e que grande parte da
variabilidade do sistema é explicada pelas k componentes. As k componentes podem
entdo substituir as p variaveis originais.

As componentes principais sdo expressas como combinacdes lineares das
variaveis originais X = [Xy, X,..., X}, ] sendo dependentes da matriz de covariancias S
ou de correlacdes R.

A seguir a formulacgéo algébrica da PCA dada por (FERREIRA, 2000): sendo

S uma matriz de covariancias associada ao vetor X = [Xy,X,...,X, ] e os pares de
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autovalores e autovetores ((14,e,), (15, €5),..., (Ap, ep) onde A; = A,...> A5 sdo todos

ndo nulos, a componente principal de ordem i é dada por:
Yi=e;-X=ey;-X;+ey X+ +ey - X, ondei=12,,p

As componentes principais ndo sao correlacionadas:

[cor(Y;,Y,) =e;-e, =0,parai + k]
E tem variancias iguais aos autovalores de S :
[var(Y;) =e;- e, =0,A;,parai =12,-,p]

Outras relagbes importantes decorrem da obtencdo das componentes

principais:
A variéncia original do conjunto de variaveis ndo é modificada apds a
transformacéo,
p P
011+ 0+ +0p, = z Var(X;) = A1 + A+ +Ap, = z Var(Y;)
j=1 j=1

A proporcao da variancia explicada por cada componente é dada por,

Variancia explicada | = k=12,...,p

< Proporgao da ) 2
K
Pela componente k Mty 42

A Figura 12 ilustra o conceito das PCAs em um espaco tridimensional, a
primeira componente é posicionada na dire¢cdo da maior variabilidade dos dados, em
sequéncia a segunda componente é posicionada ortogonal a primeira, mas ainda existe
uma liberdade de rotagdo representada pela elipse, que é fixada quando se maximiza a
variancia remanescente da primeira PC. A terceira componente é ortogonal as duas

primeiras e ndo possui liberdade de rotacdo, o que explica a baixa quantidade de variancia.
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Figura 12-1lustragdo de funcionamento de uma PC em um espaco tridimensional.

22 e 32 comp. Projecao nas duas
Primeiras comp.

Fonte: (RHYS, 2020)

Uma técnica também muito importante, que partilha da mesma
fundamentacdo matematica das PCAs € a andlise fatorial (FA), e devido a isso muitos
textos da literatura ndo fazem disting&o entre ambas.

Na verdade, ambas sdo técnicas de reducao de dimensionalidade empregadas
com o objetivo de substituir um largo conjunto de variaveis por um conjunto menor. Mas
em uma abordagem simplificada, se utiliza a PCA quando se necessita simplificar seus
dados ou ter uma compreenséo deles utilizando menos dimensdes (como visualizacéo por
exemplo). J& a anélise Fatorial (FA) é utilizada quando se necessita de um modelo
explanatorio que explique as correlagdes entre os seus dados (MATHWORKS, 2004).

Uma diferenca entre os dois métodos estd no conceito, enquanto na PCA se
pretende rotacionar as variaveis projetando-as em um novo sistema de coordenadas
rotacionado e ortogonal, na FA se deseja reescrever as varidveis como combinacdo de

d<p fatores f; como a seguir

Xi=h1- it Fha fa— &

Xp=Apr-fr+FApa fa— &

As variaveis 4;; para (i=1..p e j= 1..d) sdo denominadas Cargas nos fatores e
os termos &; sdo denominados Especificidades dos fatores, sendo especifico para cada
uma das variaveis originais, enquanto o termo f; sao comuns a todas as variaveis. A soma
dos quadrados das cargas nos fatores é chamada de comunalidade da variavel X.

No campo das aplicacBes em meteorologia e das geociéncias as analises de

fatores FA tem sido utilizadas largamente para decompor campos escalares de variaveis
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espaco-temporais (x,y,t) em padrdes espaciais (x,y) e sinais temporais (t). Nestas
aplicacdes, recebem o0 nome de Fungdes Empiricas Ortogonais- mais conhecidas como
EOFs. Sua formulagdo matemaética apresentada a seguir se fundamenta em MENKE &
MENKE (2012) e DEWITTE et al. (2011)

N
Fay =) fumy) fuld)
n=1

onde £, (x,y) sdo os padrdes modais e f,,(t) séo os fatores.

No caso da FA a rotacdo nos fatores pode ser ortogonal ou obliqua,
diferentemente da PCA. Diversos métodos de rotacdo podem ser aplicados, a saber:
guartimax, varimax, orthomax e equimax (ortogonais) e promax e procrustes (obliquos)
(MARTINEZ; MARTINEZ, 2004).

HANNACHI; JOLLIFFE; STEPHENSON (2007) comentam que as
restricbes de ortogonalidade e geracdo de variaveis temporais ndo correlacionadas das
EOFs e PCAs, imp&em severos limites na interpretacdo do significado fisico dos padrdes
espaciais gerados. Isso acontece porgue 0s processos fisicos ndo sdo independentes e,
portanto, espera-se que 0s modos ndo sejam necessariamente ortogonais. Por este motivo,
0s métodos citados acima sdo empregados para aliviar as restri¢cdes, e assim produzir

estruturas espaciais mais simples e de mais facil interpretacao.

2.6 INDICES DE SECA

2.6.1 Indice de Precipitacio Padronizada (SP1)

Partindo do principio de que os déficits de precipitacdo se conectam a diversas reservas
utilizaveis de agua (umidade do solo, reservas subterraneas, aguas superficiais, estoques
de neve e barragens) em diferentes escalas temporais. E, consequentemente, seu impacto
depende da duracdo em que os déficits de precipitacdo sdo acumulados. Visando suprir
tomadores de decisdo de um indice versatil para monitorar e analisar os impactos de secas
no Colorado (EUA), MCKEE; DOESKEN; KLEIST (1993) desenvolveram o indice de
Precipitacdo Padronizada (SPI) tornando possivel expressé-las em termos de

probabilidade, déficits e suprimento de agua — em diferentes escalas temporais.
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Uma das grandes vantagens do SPI € que seu célculo requer somente o dado

de precipitacdo associado a uma escala temporal e segundo os autores pode ser aplicado

de forma similar para outras variaveis hidrologicas e climaticas, a saber: vazdes,

armazenamento em reservatorios, estoques de neve, umidade do solo.

Para sua estimativa, os autores prescrevem os seguintes passos:

1.

Prepara-se uma série temporal de dados continua de precipitacdes
mensais de no minimo 30 anos;

Adotar uma escala temporal arbitraria i em meses para 0s quais serao
calculadas as precipitacbes médias. Normalmente i = 3, 6, 12, 24, 48
meses, sao escalas temporais tipicas em que os déficits de precipitacao
afetam os diversos tipos de reservas utilizaveis de agua referidas
acima;

Ajusta-se a funcdo densidade de probabilidade Gamma, apresentada
nas Equacdo 21 e Equacdo 22 (KUSHLER, 2002), aos valores
médios de precipitacdo calculados no passo anterior, a fim de serem
calculadas as respectivas probabilidades de ocorréncia;

Com a distribuicdo de probabilidades acumuladas, correspondentes a
cada valor de precipitacdo média estimada no passo 2, entra-se na
distribuicdo normal padronizada e calcula-se de forma inversa o valor
da variavel padronizada, sendo uma medida dos desvios em relacdo a
média zero com desvio padrdo unitario;

O valor obtido no passo 4, através da distribuicdo normal padronizada
é 0 SPI.

Ae—lx Ax t-1
A AN s,

) A‘J t = ) ~
fx46 I'(t) Equacdo 21

I(t) = f eVyt-ldy Equagéo 22
0

Um evento de seca é definido como um periodo no qual o SPI é

continuamente negativo com valores menores ou iguais a -1. A seca se inicia com valores

de SPI menores que zero e termina quando os valores de SPI se tornam maiores que zero.

A fim de caracterizar a intensidade das secas, 0s autores propuseram 0S

seguintes intervalos de classificacdo apresentados na Tabela 2.
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Tabela 2-Classificagdo de intensidade de secas segundo o indice SPI

Valores de SPI Classificacdo de Secas
0a-0,99 Seca leve
-1.00a-1,49 Seca Moderada
-1,50a-1,99 Seca Severa
<-2,00 Seca Extrema

Fonte: (MCKEE; DOESKEN; KLEIST, 1993)

O SPI é um indice de natureza meteorologica, considerado na avaliacdo de
KEYANTASH; DRACUP (2002) um dos mais robustos, transparentes e de facil
obtencéo, dentre outras qualidades. Suas aplicacfes tém sido dentre as mais diversas: (1)
monitoramento de secas hidrologicas (MELO et al.,, 2016); previsdo de secas
meteoroldgicas (PAULO; PEREIRA, 2007;BELAYNEH et al., 2014b; BELAYNEH;
ADAMOWSKI; KHALIL, 2016); previsdo de secas hidrologicas (NALBANTIS;
TSAKIRIS, 2009); investigacdo de tele-conexdes climaticas (COSTA et al., 2016).

Na&o obstante o seu largo campo de aplicabilidade, o seu emprego na previséo
de vazBes ndo é encontrado na literatura. Alguns fatores podem contribuir para que isso
aconteca: (1) embora a precipitacdo seja correlacionada com a vazdo, 0 processo de
calculo do indice passa por duas transformacdes de dados a fim de padroniza-lo, o que
contribui com o enfraquecimento das relagdes diretas com o valor numerico da vazéo,
mas ndo das anomalias de vazao que sdo tratadas pelos indices de seca; (2) o indice é
fortemente associado a uma escala temporal, e esta € uma deciséo a ser arbitrada antes do
seu computo. Embora seja consenso na literatura de que escalas de 12 e 24 sejam
suficientes para representar os processos hidroldgicos, o processo de previsao de vazdes
necessita de maior preciséo da estimativa dessa janela temporal.

Além disso, a defasagem temporal entre a resposta do sistema hidroldgico as
mudancas meteoroldgicas medidas por este indice em rios ndo regularizados chega a
aproximadamente 1 més (~6 meses nos estoques dos reservatérios), conforme analises
conduzidas por MELO; WENDLAND (2016). Antecedéncia (habilidade) considerada

pequena para 0s propdésitos deste trabalho.

2.6.2 Indice de Severidade de Seca Palmer (PDSI)

Este indice foi desenvolvido por Palmer (PALMER, 1965) e ja no inicio dos
anos 80 ja era utilizado em boletins agro-climatologicos oficiais como a NOAA para
monitoramento de secas nos EUA (ALLEY, 1984) e por profissionais e empreendedores

do agroneg6cio com a finalidade de monitorar tendéncias hidroldgicas, previsao de
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produtividade de culturas, monitoramento de risco de incéndios (HEDDINGHAUS;
SOBOL, 1991).

Trata-se de um indice baseado em um balango hidrico entre suprimento e
retiradas de umidade em duas camadas de solo, existindo trés varia¢es deste indicador:
meteoroldégico (PDSI), hidrologico (PHDI) e agro-meteoroldgico (Z-index) (WEBER;
NKEMDIRIM, 1998). Essas variagdes dizem respeito principalmente aos mecanismos e
critérios que sua formulacdo considera para inicio ou término de um periodo seco ou
umido.

Segundo a avaliagdo de KEYANTASH; DRACUP (2002) trata-se de um
indice sofisticado, de dificil operacionalidade, baixa transparéncia, e pouca robustez. Ao
longo da sua criacdo o indice Palmer sofreu duras criticas, especialmente por ALLEY
(1984) e KARL (1986), dentre as quais pode-se citar: (1) elevada sensibilidade ao periodo
de calibracdo; (2) a relacdo entre a severidade e duracdo (Tabela 3) foi obtida de forma
empirica e grafica para regides central do lowa e oeste do Kansas; (3) o coeficiente K que
ajusta os desvios de suprimento de umidade (precipitacdo) em relacdo a climatologia local
sdo dependentes do local onde o indice foi inicialmente aplicado; (4) é um indice
extremamente auto correlacionado em decorréncia da sua formulacdo; (5) A espessura
das camadas de solo foram arbitrarias; (6) N&o existe nenhum atraso (“lag”) no balanco
hidrico realizado pelo modelo. ALLEY (1984) ainda discute problemas de utilizagdo
desse indice em modelos autorregressivos devido a forte autocorrelacdo temporal imposta

na sua formulacéo

Z(t)
X(®) =T+c-X(t— 1) Equacio 23
Z(t)=K-d Equagdo 24
d = P — (aPE + BPR + yPRO — PL) Equagdo 25

X(t) é oindice PDSI; Z(t) é a indice previamente a suavizacdo, considerado
o Palmer agrometeroldgico cujas variagdes sdo rapidas em fungdo da quantidade de
precipitacao; ¢ é o indice de autocorrelacéo, ajustado por Palmer inicialmente como sendo
¢=0,897 e d sdo os desvios em relacdo a climatologia local. O termo a direita da Equacéo
25 é a precipitacdo CAFEC (Climatically Appropriate for Existing Conditions). A
proposta do fator K € ajustar o valor de “d” de acordo com as caracteristicas do clima de

forma a permitir comparacdes do indice em tempos e espacos distintos.
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Tabela 3-Classificagdo de intensidade de secas - PDSI

Valores de PDSI Classificagdo de Secas
>4.0 Extremamente Gimido
3,0a3,99 Muito Umido
2,00a2,99 Moderadamente Gmido
1,00a1,99 Levemente Gmido
0,50 20,99 Incipiente imido
0,49 a-0,49 Normal
-0,50 a -0,99 Seca incipiente
-1,00a-1,99 Levemente seco
-2,00a-2,99 Moderadamente seco
-3,00 a-3,99 Muito seco
<4,00 Extremamente seco

Fonte: ALLEY (1984)

O indice Palmer resistiu as duras criticas sofridas nos anos 80, sendo
revisitado em WEBER; NKEMDIRIM, (1998) quando sdo enaltecidas todas as suas
qualidades necessarias a funcdo de um indice de seca. Este trabalho inclusive ressalta a
habilidade do PDSI em se antecipar 1 més mudancas na umidade do solo. E a resposta do
PDSI em relagdo ao PHDI em 90-120 dias.

O problema da representatividade espacial foi resolvido por WELLS;
GODDARD; HAYES, (2004) trinta anos ap0s sua criacdo. Uma auto calibracéo do PDSI
denominada scPDSI foi apresentada pelos autores, ajustando as constantes do indice de
forma dindmica para as localidades de aplicag&o.

Desde entdo, o scPDSI tem sido disponibilizado em bases globais (DAI,
TRENBERTH; QIAN, 2004, VAN DER SCHRIER et al., 2013) e tem sido usado em
avaliacOes de tendéncias climéticas globais (DAI, 2011a), mostrando correlagdes bastante
significativas entre o indice e umidade do solo e deflGvios superficiais em grandes e

pequenas bacias em varias partes do mundo.

2.6.3 NOAA - AVHRR Vegetation Condition Index (VHI)

O VHI é um indice disponibilizado pela NOAA desde 1981, sendo calculado
a partir dos dados adquiridos pelo sensor Advanced High Resolution Radiometer
(AVHRR), sendo uma composi¢cdo dos indices Vegetation Condition Index (VCI) e
Temperature Condition Index (TCI).

O VCI é calculado a partir do NDVI, que por se tratar de um indice que

responde positivamente a vegetacao e negativamente a solos descobertos, nuvens e agua
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foi a primeira aproximagdo na tentativa de monitoramento das secas. Entretanto,
observou-se que em alguns casos, somente a utilizacdo do VCI isoladamente nédo
apresentou acuracia satisfatoria na deteccao e analise de secas. De forma que as bandas
termais do sensor foram adicionadas buscando-se agregar mais informacdo ao indice, e a
partir dai o TCI foi desenvolvido (KOGAN, 1995).

Para o calculo do VCI, o algoritmo desenvolvido por KOGAN (1995) separa
o sinal do NDVI em duas componentes: a) alta-frequéncia que é relacionada a flutuagdes
das condigdes atmosféricas e b) baixa-frequéncia que € relacionada a flutuagdes de longo-
termo do ambiente e ecossistemas. O filtro apresentado na equacéo a seguir é aplicado

entdo sobre o sinal do NDVI de forma a obter o VVCI

Vel = 100 x (NDVI — NDVI,in)
B (NDVI0x — NDVIyin) Equagéo 26

Onde o NDVI, NDVI,,,,, € NDVI,,;, S0 0s sinais suavizados semanais do
NDVI, maximo e minimo da série, respectivamente.

De forma semelhante o TCI segue a expressao

(Tmax - T)
TCI =100 X ————— )
(Tmax — Tmin) Equacéo 27

De forma oposta ao NDVI, elevadas temperaturas no meio de uma estacao
indicam condicGes desfavoraveis (ou seca) e baixas temperaturas condi¢des favoraveis.

O VHI se trata de uma composi¢do dos dois indices, de acordo com KOGAN
(1997) a sua formulagéo é dada por

VHI = a xVCI+ (1 —a) X TCI Equacio 28

onde a ¢ geralmente adotado como 0,5.

A utilizacdo dos indices VCI-TCI é uma solida fonte de informacao sobre o
stress hidrico da vegetacdo, a qual a seca € a maior causa. Ainda, pode ser considerada
bastante atil como uma forma de diagnostico em tempo real das condi¢Bes da vegetacao
especialmente se dados meteoroldgicos de monitoramento ndo estiverem disponiveis. E
mesmo que existam sua utilizacdo de forma consorciada e combinada com os indices

derivados do AVHRR podem trazer ganhos no monitoramento de estresse da vegetacéo,
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estimativas de secas e impactos meteoroldgicos. Este indice também tem sido testado e
empregado com sucesso no monitoramento dos impactos provocados pela seca na
producéo agricola em todo o mundo (KOGAN, 1997), e mostrado também habilidade em
antecipar eventos de seca (KOGAN; GUO, 2016), tanto em larga como pequena escala
(KOGAN, 1995).

Com base nos trabalhos de KOGAN (2002) e MCKEE; DOESKEN; KLEIST
(1993) de BRITO et al. (2018) relacionam os dois indices na Tabela 4.

Tabela 4-Classificacdo de secas relacionando os indices SPI e VHI

Classificagao Valores de SPI VHI
de Secas
Seca leve -1,0<SPI<1,0 VHI>40
Seca -1,5<SPI<1,0 20<VHI<30
Moderada
Seca Severa -2,0<SPI<-1,5 10<VHI<20
Seca Extrema SPI<-2,0 VHI<L10

Fonte: BRITO et al. (2018)

Este indice tem mostrado correlagfes significativas com o SPI, cujo grau de
associacao varia de acordo com a escala temporal utilizada no célculo da anomalia de

precipitacdo, sendo maior nas escalas de 3 a 9 meses (DUTTA et al., 2015).
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 DESCRICAO GERAL

Para avaliar a qualidade de previsdes sazonais em periodo de estiagem
fazendo uso de algoritmos de aprendizado estatistico (machine learning - ML) a partir de
produtos derivados de sensoriamento remoto disponibilizados em escala global foi
aplicada a metodologia apresentada na Figura 13.

Primeiro os dados de indices de seca e precipitacdo, disponibilizados em
formato raster e georreferenciados no sistema WGS84, foram recortados a partir dos
limites das bacias em formato shapefile. Parte dessa operacéo foi realizada no Google
Earth Engine - GEE (GORELICK et al., 2017) para os indices Palmer (PDSI) e
precipitacdo (CHIRPS).

O processamento da extracdo das imagens referente aos indices de seca
Vegetation Health Index -VCI e Temperature Condition Index — TCI, disponibilizados em
formtato netcdf, foi realizada de modo off-line apds seu download. Esse processo foi
realizado com o uso do software RStudio (RSTUDIO TEAM, 2022) e das bibliotecas
raster (HIJMANS, 2020), sp (BIVAND; PEBESMA; GOMEZ-RUBIO, 2013), sf
(EDZER PEBESMA, 2018).

Apos extracdo, os dados espaciais foram convertidos em formato tabular em
formato dataframe, para serem emparelhados com as vaz0es observadas e convertidos
em séries temporais.

Os dataframes foram construidos tanto sobre valores médios dos pixels
inscritos no poligono da bacia, como também mantendo individualmente o valor de cada
pixel para posterior analise de distribuicdo espacial e extracdo das funcBGes empiricas
ortogonais (EOFs).

As previsdes foram realizadas no meio da estacdo chuvosa (apds o término
do primeiro trimestre do ano hidroldgico) e no téermino da estacdo chuvosa (apds o
segundo trimestre), portanto com 9 e 6 meses de antecedéncia, considerando o ano
hidroldgico se iniciando em outubro de cada ano e com término em setembro do ano
seguinte.

Desta forma os dados foram agrupados por trimestre OND e por semestre
ONDJFM. Esse processo foi realizado utilizando manipulagdo de dados no software
RStudio e com as bibliotecas dplyr (WICKHAM et al., 2021) e reshape2 (WICKHAM,
2007).
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Ap0s serem analisados e convertidos em formato tabular, condigao necessaria
de entrada no modelo, o treinamento dos algoritmos machine learning para obtencao dos

modelos de previsdo foram realizados no Rstudio com a biblioteca caret (KUHN, 2020).

Figura 13-Fluxograma geral da metodologia
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Fonte: Elaborado pelo autor

3.2 AREA DE ESTUDO

Para realizacdo dos experimentos foram selecionadas 5 bacias hidrograficas
localizadas entre as latitudes -20,6° e -13,4° e longitudes -46,7° e -39,0°, e que atendessem
preliminarmente aos critérios: (a) apresentassem baixo comprometimento hidrico durante
0 periodo de estiagem, com o objetivo de evitar treinar 0 modelo sobre dados néo
representativos das condi¢fes naturais e sem correspondéncia as variaveis forgantes

adquiridas por meio de sensoriamento remoto; (b) representassem um conjunto diverso
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guanto ao regime pluviométrico e variabilidade climatica, permitindo assim avaliar o
comportamento dos modelos estatisticos ML treinados em situagfes distintas e (c)
apresentassem caracteristicas ndo estacionarias nos sinais climatologicos e hidroldgicos
para o periodo estudado.

Dentre as bacias selecionadas o Alto Sdo Francisco (ALTO_SF), Alto
Jequitinhonha (ALTO _JQ) e Vacaria (VACARIA), se localizam no bioma Cerrado com
periodo chuvoso iniciando em outubro. As bacias dos Ribeirdo Sdo Francisco (Rib_SF)
e Gongogi (Gongogi) fazem parte do bioma Mata Atlantica.

Segundo a classificacdo de Koppen para o territério brasileiro (ALVARES et
al., 2013) a area selecionada abrange 06 tipos climaticos, conforme Figura 15 e Tabela
5. Sdo eles: subtropical tmido com chuvas de verdo quentes (Cwa) e temperados (Cwb)
tipicos do bioma cerrado; tropical com chuvas de inverno (As) e com chuvas de verao
(Aw) mais presentes nas bacias na transicao da mata atlantica-cerrado. Cabe lembrar que
no hemisfério sul o verdo é definido pelo periodo dos seis meses mais quentes ONDJFM
e 0 inverno periodo correspondente aos seis meses mais frios AMJJAS.

A ocorréncia de clima subtropical com verbes temperados (Cwb)
identificados na area de estudo estdo relacionados a bacias no bioma cerrado associados
a presenca de elevadas altitudes (bacias ALTO _JQ e ALTO_SF), conforme Figura 14 e
Figura 15. As areas das bacias selecionadas variam de aproximadamente 3.000 a 14.000
km? conforme Tabela 5.

Nas Figura 17 e Figura 18 sdo apresentadas as climatologias de precipitagdo
e escoamentos anuais em mm-més™, onde observa-se a ocorréncia do periodo chuvoso no
semestre de ONDJFM e do periodo seco em AMJJAS, sendo setembro 0 més mais seco
em relacdo ao aspecto hidroldgico.

Em termos de aspectos hidrogeoldgicos (Figura 16) as bacias dos rios
Vacaria, Rib_SF e Gongogi apresentam uma recarga anual da ordem de 20-100 mm-ano”
! sendo caracterizadas por vulnerabilidade hidrogeoldgica moderada para cheias e secas,
e uma pequena area das cabeceiras da bacia do rio Gongogi se encontra em uma regiao
de baixa recarga e vulnerabilidade alta para secas. As bacias dos rios ALTO _SF e
ALTO_JQ se caracterizam por apresentar melhores condi¢c6es de recarga (>100 mm/ano)

e vulnerabilidade alta para cheias e moderada para secas.
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Figura 14-Localizacdo da area de estudo Figura 15-Isoietas de precipitacdo anual
(Elaborado a partir de informacdes elaborada com dados no periodo de 1977-2006
disponibilizadas no SNIRH/ANA, IBGE e (CPRM; ANA, 2016) produzidos a partir de
MMA). dados da rede hidrometeoroldgica nacional e
classificacdo climatica de Koppen elaborado a
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Figura 16-Recarga anual e vulnerabilidade das reservas subterraneas
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Fonte: RICHTS; STRUCKMEIER; ZAEPKE, (2011) modificado pelo autor
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Tabela 5-Caracteristicas fisicas e climéticas das bacias dos rios selecionados para realizagdo da

previsdo.
p Periodo o . Clima
BACIA Rio (ﬁ‘;fg Seco Zrnejgl) I(t:qﬁ(; (m'ai\:]t/':é(j(;é]n;l ) predominante
(Chuvoso) 7 |(Koppen)/Bioma
AltoSF | Sio Francisco | 14.147 | 2075 1.494 573/784/1.509 Cwa/Cwib
(out-mar) (Cerrado)
" abr-set As/Cwa/Cwb
Alto JQ Jequitinhonha 9.509 (out-mar) 1.058 345/878/2.058 (Cerrado)
Vacaria Vacaria 3195 | 2orset 862 305/815/1.367 As/Cwa
(out-mar) (Cerrado)
RIbSF Rib. ;ao » 899 abr-set 857 175/716/1.075 As/C\iva'
Francisco (out-mar) (Mata Atlantica)
. . abr-set Af/Aw/Bsh
Gongogi Gongogi 5.336 (out-mar) 866 43/473/1.187 (Mata Atlantica)

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 17-Climatologia de precipitacdes médias sobre as bacias selecioadas (mm-més)
elaborado a partir do produto CHIRPS periodo (1981-2020).
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Figura 18-Climatologia de vaz6es (mm-més) elaborado a partir dos dados disponibilizados
pela ANA no periodo de 1980-2020
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A variabilidade da vazéo a ser prevista no més de setembro, més mais seco
no Cerrado brasileiro, € apresentada na Tabela 6 onde sdo apresentados os valores médio,

minimo, maximo e valores do primeiro e terceiro quartil da distribuicdo dos dados.

Tabela 6-Variabilidade das vazdes (mm-més?) no més de setembro — valores minimos,
méaximo, médio, primeiro quartil (1.Q) e terceiro quartil (3.Q) da amostra.

RIO Min. Max. média 1.Q 3.Q
ALTO_SF 5,2 33,6 13,6 11,3 14,8
ALTO JQ 2,2 13 6,3 4,2 8,7
VACARIA 0 7.5 1,8 0,4 7,5

Rib_SF 0 5,8 1,3 0,2 5,9
GONGOGI 0,9 22,8 9,2 4,4 10,3

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de ANA (2022)

3.3 DADOS

3.3.1 Dados hidrolégicos

Foram selecionados 5 postos fluviométricos cujos dados foram obtidos pelo
sistema hidroweb do SNIRH (ANA, 2022). Dados classificados como “estimados” ou
“duvidosos” nao foram considerados. A despeito da disponibilidade de dados de cada
posto, apresentada na Tabela 7, somente foram considerados dados a partir de 1981 até
2020 a fim de manter correspondéncia temporal com os dados de sensoriamento remoto
do sensor AVHRR/NOAA. Néo foram preenchidas falhas existentes, sendo esses meses
desconsiderados da analise, exceto quando indicado no experimento. O periodo de dados

efetivamente utilizado é apresentado na Tabela 8.

Tabela 7-Estacdes fluviométricas selecionadas para previsao.

- Inicio Perfodo Area |QMLT®

RIO Codigo Operagéo utilizado Lat/Log (km?)  |(mm/més)
Séo Francisco 40100000 1956 1981-2018 -19,28/-45,28 | 14.000 41,5
Jequitinhonha 54010005 1980 1981-2019 -17,31/-43,21 7.720 26,8
Rio Vacaria 54165000 1975 1981-2017 -16,19/-42,59 2.290 8,0
Ribeirdo Sao Francisco 54770000 1973 1981-2019 -16,12/-40,74 2.820 4,3
Rio Gongogi 52790000 1947 1981-2019 -14,33/-39,08 5.270 15,9

Nota: Média realizada no periodo utilizado; elaborado pelo autor a partir de ANA (2022).
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Tabela 8-Disponibilidade de dados no més de setembro (Qser)

RIO NOME In|C|o~ Pgr.lodo Anos sem dados
Operacao utilizado
Séo Francisco ALTO_SF 1956 1981-2018 1989/1994
Jequitinhonha ALTO_JQ 1980 1981-2019 1986/1992/1994
Rio Vacaria VACARIA 1975 1981-2017 1994
Ribeirdo S&o Francisco Rib_SF 1973 1981-2019 1989/1999/1993/1994
Rio Gongogi GONGOGI 1947 1981-2019 1993/1994

Nota: Elaborado pelo autor a partir de ANA (2022)

3.3.2 Dados de Precipitacao

Os dados de precipitacdo utilizados foram adquiridos do produto Climate
hazards infrared precipitation with stations - CHIRPS (FUNK et al., 2015) obtidos a
partir do GEE (GORELICK et al., 2017). Foi escolhido por ser um produto de alta
resolucdo 0,05° e incorpora dados de climatologia globais, produtos varios satélites e
dados medidos de precipitacdo em esta¢cfes. Desta forma, o algoritmo CHIRPS abrange
3 grandes componentes: (1) Climatologia CHPclim obtida atraves de normais
climatoldgicas, médias de satélites, dados de elevacéo e correlagao espacial; (2) os dados
do satélite Climate Hazards Group Infrared Precipitation (CHIRP) e (3) o procedimento
de “blending” dos dados de satélite com os dados observados em estacGes, que inclui
correcdo de vies e interpolagéo.

No Brasil o produto CHIRPS foi testado no Nordeste e apresentou uma
correlacdo (r=0,94) em todas as estagdes testadas, porém com capacidade de deteccédo
pequena nessa regido, e tende a superestimar precipitagdes mensais maiores que
100mm-més? e subestimar menores. Seu melhor desempenho global foi no bioma
Cerrado, sendo um produto elegivel para substituicdo de precipitac@es fora do semiarido
(PAREDES-TREJO; BARBOSA; LAKSHMI KUMAR, 2017).

3.3.3 Indice Palmer

O indice de seca Palmer foi utilizado na sua forma meteoroldgica (Palmer
Drought Severity Index — PDSI). Foram obtidos a partir da base de dados Terra Climate
(ABATZOGLOU et al., 2018) disponibilizados no GEE (GORELICK et al., 2017) em

resolugéo temporal mensal, e em resolucgéo espacial de 4,6 km x 4,6 km por pixel.
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Este indice desenvolvido por PALMER (1965) trata-se de um indice baseado
em um balango hidrico entre suprimento e retiradas de umidade em duas camadas de solo,
sendo, portanto, uma medida padronizada do teor de umidade do solo (WEBER,;
NKEMDIRIM, 1998) e apresenta a vantagem de ser comparavel espacialmente e
temporalmente.

Este indice apresenta a caracteristica de ser bastante persistido e auto
correlacionado (ALLEY, 1984) porém em sua forma meteoroldgica pode antecipar 1 més
mudancas na umidade do solo e 90-120 dias os efeitos da seca hidrologica (WEBER;
NKEMDIRIM, 1998).

O PDSI tambeém tem mostrado fortes correlagcdes com os deflivios anuais,
mesmo quando disponibilizado em escala global (DAI, 2011a). ZHAI et al. (2010)
também encontraram correlagGes significativas deste indice com os coeficientes de

escoamento (run-off) em escala anual em grandes bacias hidrogréficas.

3.34 Indices VCl e TCI

Os indices VCI-TCI desenvolvidos por KOGAN (1995) sdo uma solida fonte
de informacdo sobre o stress hidrico da vegetacdo, a qual a seca é a maior causa. Ainda,
pode ser considerada bastante Util como uma forma de diagndstico em tempo real das
condi¢des da vegetacdo especialmente se dados meteorologicos de monitoramento nédo
estiverem disponiveis.

Este indice também tem sido testado e empregado com sucesso no
monitoramento dos impactos provocados pela seca na producgdo agricola em todo o
mundo (KOGAN, 1997), e mostrado também habilidade em antecipar eventos de seca
(KOGAN; GUO, 2016), tanto em larga como pequena escala (KOGAN, 1995).

Os dados foram obtidos pela STAR - NOAA
(https://www.star.nesdis.noaa.gov/pub/corp/scsb/wguo/data/Blended VH_4km/VH/) e

consiste num produto mesclado (Blended -VHP — Vegetation Health Product) derivado
do sensor VIIRS (desde 2013) e do AVHRR (1981-2012). Os arquivos sdo
disponibilizados no formato “netcdf”, com uma resolugdo espacial de 4km x 4km e
disponibilizados semanalmente.

Os arquivos em resolucdo temporal semanal foram baixados e processados

individualmente (extracdo e conversao para o formato tabular).


https://www.star.nesdis.noaa.gov/pub/corp/scsb/wguo/data/Blended_VH_4km/VH/
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3.4 ANALISE DE TENDENCIAS

Esta etapa foi realizada com o objetivo de identificar mudancas de tendéncia
nas séries de variaveis hidrologicas e climatologicas empregadas no experimento para fim
de detectar possiveis periodos com tendéncias distintas entre os preditores e a vazdo de
setembro, bem como investigar suas causas.

Uma provavel causa de modificacdo de tendéncias é a antropizacao da serie
historica de vazfes observadas em virtude de desmatamento, implantacéo e operacao de
reservatdrios, transposi¢cdes de agua, e retiradas por usos consuntivos (ONS, 2007), e
nestes casos podem induzir a um aprendizado distorcido dos modelos ML sobre dados

impactados.

Para identificacdo de mudancas de tendéncias nas séries, foi aplicado o teste ndo
paramétrico de Mann-Kendall (MK), largamente aplicado para detectar acréscimos ou
decréscimos mondétonos nos dados, que é aplicavel mesmo diante da ocorréncia de um
evento abrupto ou episddico na série (MCCUEN, 2003). A hipotese nula (Ho) do teste é
que os dados sdo oriundos de uma populacdo com eventos independentes e
uniformemente distribuidos, enquanto a hipétese alternativa (H1) é que os dados seguem
uma tendéncia monoténica. MK tem sido o teste mais aplicado e recomendado para
avaliacdo de mudancas de tendéncia em séries temporais de dados climatologicos e
hidrologicos (ROSIN; AMORIM; MORAIS, 2016;ZHANG et al., 2009)

Para identificar o ponto de mudanga de tendéncia das variaveis foi utilizado o teste
ndo-paramétrico de Pettitt descrito em BACK (2001) e MAINTAINER; POHLERT
(2018). Diversas aplicacdes desse teste tém sido realizadas no sentido de estimar o ponto
de mudanca de tendéncia em series historicas de vazao e precipitacéo (Zhang, 2009; Back,
2001; Uliana et. al., 2014). A hipotese nula do teste de Pettit é que ndo hd mudanca na

tendéncia central da série, com provavel ponto de mudanca K.

Os testes foram aplicados com o uso da biblioteca trend (Pohlert, 2018) do
software R (RSTUDIO TEAM, 2022) em todas as séries de preditores. Nenhum tipo de
reducdo de ruido prévio remocéo de autocorrelacdo ou sazonalidade foi realizada.

Para melhor identificar as tendéncias nos dados foi realizada uma suavizagéo
de ruido nos dados com a regressdo do tipo loess que ajusta uma funcdo polinomial
localizada. Esse procedimento foi realizado com a biblioteca e ggplot2 (WICKHAM,
2016).
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3.5 ANALISE DE CORRELACOES

Preliminarmente ao ajuste dos modelos, foi realizada uma analise de
correlagdes, no sentindo de identificar previamente colinearidade e orientar a melhor
selecdo dos preditores.

Né&o obstante se tenha escolhido os preditores a partir de sua relevancia fisica
no processo hidroldgico e os processos e modelos empregados sejam ndo-lineares, foi
realizada uma analise de correlacdo linear cruzada entre todas as variaveis preditoras e
alvo. Para isso se utilizou a técnica da matriz de correlacdo cruzada, com o emprego da
biblioteca coorplot (WEIN; SIMKO, 2017) que fornece uma matriz grafica contendo os
valores de coeficiente de correlacéo, funcdes de densidades de distribuicdo dos dados e
nivel de significancia do ajuste.

Uma vez que se espera que o PDSI possa desempenhar um papel substituto
da vazao observada em bacias ndo monitoradas, foi realizada uma analise de correlacédo
em multiplas frequéncias utilizando-se a transformada de Wavelet, uma ferramenta
apropriada para se obter insights e derivar relagdes empiricas entre os dados mesmo em
processos ndo estacionarios. Essa transformada decomp®de uma série temporal no dominio
tempo-frequéncia e identifica oscilacdes intermitentes com diferentes periodicidades
(GRINSTED; MOORE; JEVREJEVA, 2004), 0 que n&o é possivel simplesmente com a
correlagéo serial de Pearson.

De acordo com MARAUN; KURTHS (2004), o tipo de transformacéo
recomendada para analisar o grau de associacdo (coeréncia) entre dois sinais ndo lineares
é a Wavelet Transform Coherence (WTC). Essa transformacao foi aplicada com o uso da
biblioteca biwavelet (GOUHIER; GRINSTED; SIMKO, 2019) com o software Rstudio.

A andlise de Wavelet continua Continuous Wavelet Transform - CWT
também foi empregada sobre o sinal da vazdo minima Qser de forma subsidiaria a analise
dos experimentos. Essa transformacdo foi realizada diante da necessidade de
compreensdo do desempenho do modelo perante as caracteristicas de cada sinal.

Também foram realizados estudos de autocorrelagdo com o emprego das
funcbes ACF (autocorrelograma) e PACF (autocorrelograma parcial) a fim de subsidiar
a selecdo de melhores preditores com base no modelo autorregressivo integrado de
médias moveis ARIMA (COGHLAN, 2016), para tal foi utilizada a biblioteca TTR
(ULRICH, 2020).
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3.6 MODELAGEM ML

3.6.1 Transformagdes de dados

Todas as varidveis foram adimensionalizadas pela sua média de longo periodo
da variavel, conforme Equacdo 29 a Equacdo 32 apresentadas a seguir. Essa
transformacdo foi realizada com o objetivo de facilitar a andlise do potencial de
generalizacdo do modelo, uma vez que admitindo-se que ela seja possivel, a sua extensdo
em bacias sem dados pode ser cogitada através de técnicas de regionalizacdo hidroldgica.

Os indices VCI e TCI foram transformados (divididos) por 100 e o indice
PDSI nédo sofreu nenhum tipo de transformagéo, exceto a executada no experimento Exp3

para obtencédo da funcdo empirica ortogonal EOF.

Qser(t) = Qee: (1) Equacio 29
set
Pyt )
Pgna(t) = ona () Equacdo 30
ond
Qona(®) = ona(t) Equacso 31
QPond
. Qondajrm(t) .
Qonajrm(t) = gld% Equagdo 32
ondjfm

3.6.2  Algoritmos empregados

A modelagem envolveu o planejamento experimental, escolha dos algoritmos
ML empregados na estimativa do modelo, calibracdo (tunning), escolha dos preditores
mais relevantes, avaliacdo da acuracia, comparacdo entre 0os modelos, avaliacdo da
capacidade de generalizacdo dos modelos sobre dados novos e em bacias com
caracteristicas similares.

Foram escolhidos trés algoritmos machine learning: Maquinas de Vetor de
Suporte (Support Vector Machine- SVM), RF (random forest) e XGBoost (Extreme
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Gradiente Boosting) apresentandos em profundidade na secdo 2.4, sendo que nos
experimentos iniciais também foi utilizado o modelo linear (Im).

O algoritmo SVM foi desenvolvido por CORTES; VAPNIK (1995) sendo
uma técnica fundamentada na teoria do aprendizado estatistico (VAPNIK, 1995) e
otimiza o risco estrutural, tem sido amplamente aplicado no campo da hidrologia em
diversas aplicacOes, e apresenta como caracteristica o elevado poder de generalizacéo,
identificagcdo de padrfes e garantia de um 6timo global. Funcionando bem em amostra
lineares e ndo-linearmente separaveis.

O algoritmo RF foi desenvolvido por BREIMAN (2001) e consiste na
associacdo de arvores de decisdo (decision trees) com uma poderosa técnica de
reamostragem (Bootstrap Agreggation) que permite contornar o sobreajuste (overfitting)
através de mdaltiplas visdes e treino sobre subamostras de dados. Trata-se, portanto, de
um conjunto de arvores de decisdo treinadas paralelamente sobre inimeras subamostras,
fazendo com que se tenha um conjunto de arvores (ensemble decision trees). A deciséo
de todos os modelos é considerada na previsdo final atraves da média, o que reduz a
variancia do modelo final formado pelo conjunto. Esse algoritmo tem seu maior campo
de aplicacdo na classificacdo de imagens multiespectrais, entretanto também ja foi
aplicado em séries temporais no campo das ciéncias hidroldgicas.

O algoritmo XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016) é considerado o estado-
da-arte dos algoritmos ML que ndo utilizam a técnica de aprendizado profundo (Deep
Learning). Esse modelo utiliza a técnica de Boosting que consiste na adi¢do sucessiva de
modelos fracos (weak learners) visando corrigir os erros do conjunto de modelos
adicionados até o passo anterior. O algoritmo XGBoost utiliza a otimizacao da funcéo de
perda com base na técnica do gradiente e minimiza o risco estrutural uma vez que na sua

funcdo de perda também ha uma parcela de regularizacéo.

3.6.3  Descricdo dos experimentos

Para atingir os objetivos dessa pesquisa, foram realizados 7 experimentos
apresentados na Tabela 9 conforme explicado a seguir.

O experimento Expl teve como objetivo investigar a correlagéo linear entre
as variaveis preditoras P, Q, VCI, TCI e PDSI conhecidas ao término da estacdo chuvosa
ONDJFM. Esse experimento gerou um modelo linear calibrado individualmente para
cada bacia experimental, para todo o periodo de dados disponivel e teve como objetivo

realizar uma avaliacdo dos preditores quanto ao acréscimo de variancia, medida pelo
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indice VIF (Variance Inflation Factor) que estima a inflacdo da variancia em modelos
lineares e logisticos. No experimento Expl se considerou todo o periodo disponivel de
dados em cada bacia sem distingéo entre amostra de teste e treino.

O VIF é um método complementar e mais robusto de identificagdo de
colinearidade que a matriz de correlacdo, uma vez que permite a identificacdo de
colinearidade maultipla entre os preditores (multicolinearidade) e foi calculado para cada
preditor com o uso da biblioteca car (FOX; WEISBER, 2019), sendo uma medida de o
quanto esse preditor pode ser calculado por uma combinacéo linear dos outros preditores.
De modo geral valores de VIF maiores gque o intervalo de 5-10 sdo considerados elevados
(JAMES et al., 2013).

O VIF é calculado pela férmula

A 1
VIF(B;) = 1-RZ. Equacdo 33

Xjlx—j

Onde R,zcjlx_j e o coeficiente de regressao do preditor j em relagéo aos demais
preditores, portanto o quanto mais proximo de 1 maior sera o VIF, e consequentemente a
colinearidade. Uma maneira de resolver o problema € a retirada das variaveis da base de
preditores.

O experimento Exp2 teve como objetivo comparar as performances
individuais de cada algoritmo na atividade de previsdo, considerando 6 e 9 meses de
antecedéncia.

O experimento Exp3 foi realizado com o objetivo de se verificar a influéncia
da variabilidade espacial nos resultados. Os experimentos Expl e Exp2 consideraram
preditores calculados como valores médios por bacia. Neste experimento foi considerada
a variabilidade espaco temporal dos pixels inseridos em cada bacia hidrografica. Para esse
experimento foram extraidos os principais fatores utilizando a técnica de EOF’s,
escolhendo os fatores cuja soma explicasse aproximadamente 70% da variabilidade nos
dados. Esse experimento foi aplicado na bacia de maior &rea de contribuicdo: ALTO_SF
e foi executado para 6 meses de antecedéncia.

O experimento Exp4 foi planejado ap6s a avaliacdo de performance e anélise
dos resultados dos Expl a Exp3, quando o baixo desempenho verificado para algumas
bacias demandou a analise mais aprofundada do sinal da vazdo minima de setembro
Qset*(t), bem como a influéncia dos valores em intervalos anteriores. Para isso foram

realizadas decomposicdes da varidvel Qser™ (t) nos dominios do tempo e da frequéncia
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através das transformacdes de wavelets (CWT) permitindo identificar regides do espectro
com maior poténcia do sinal.

Apos a analise CWT foram analisadas as funcGes de autocorrelacdo ACF e
PACF das séries temporais de Qser™ e PDSI, cujos resultados sdo apresentados na Figura
38. A partir das analises das funcdes ACF e PACF, foram acrescentados 0s seguintes
preditores:

e sinal suavizado da média moével de 3 anos da vazdo minima Qser™
(Qset.SMA.3);

e Vazdo de Qser* no ano anterior (Qset*+1), em algumas bacias de forma
experimental foi acrescentada a vazao Qser*t.2, como foi 0 caso da bacia do rio
Rib_SF e Qser*t3 no rio GONGOGI;

e Vazdo do periodo chuvoso do ano anterior QonbirFm_lag1;

e A derivada de 1% ordem do sinal suavizado (Qser*.SMA.3.diff) para
representar a componente de mudanca de tendéncia do sinal e remover a
auséncia de ndo-estacionariedade, prejudicial para o desempenho dos
algoritmos ML (TAN; PERKOWSKI, 2015). Apés a diferenciacdo da série de
QseT+, O teste estatistico de Dick-Fuller foi executado com a biblioteca urca
(PFAFF, 2008) como qual se conferiu estacionariedade em todas as séries
diferenciadas. Testes preliminares mostraram que a diferenciacdo sobre o sinal
suavizado contribui com a obtencdo de modelos mais acurados do que sobre o

sinal original de Qset+, sendo esse o sinal adotado durante o treinamento.

O experimento Exp5 foi realizado com o objetivo de verificar a habilidade
do indice PDSI ser um substituto da vaz&o observada em bacias sem monitoramento e fez
uso das fungdes ACF e PAC par melhor estimar correlagdes temporais deste indicador.

O experimento Exp6 foi realizado para testar a generalizagdo do modelo ML
que apresentou melhor desempenho, em bacias vizinhas com disponibilidade de dados
hidroldgicos. Neste experimento apenas o modelo foi transferido, utilizando-se os
preditores da bacia local.

O experimento Exp7 foi realizado de maneira similar ao Exp6, entretanto
além da transferéncia do modelo ML, também sdo transferidas todas as varidveis
adimensionais relacionadas a vazdo, mantendo-se os preditores locais derivados por
sensoriamento remoto. Este experimento teve o objetivo de testar a generalizagdo em

bacias sem disponibilidade de dados hidrolégicos.
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Tabela 9-Descricdo dos experimentos realizados em que 0os modelos sdo ajustados tendo como

entrada as variaveis preditoras e saida a vazdo média no més de setembro (Qser*)

Experim. Obijetivo Anteced. Preditores Modelo Bacias
Investigacdo do grau
3 1 * *
de correlagzjlo I_mear 6 Ponpiem™, QiNDJFM , _Im TODAS
Expl entre as variaveis e da VCl onpsrm™, TCI (linear .
A meses * Individualmente
ocorréncia de onosrm™, PDSlonpiem model)
multicolineariedade
Ponp™, Qonp™,
~ VCI OND*, TCI OND*, Im
Comparacao entrea | ¢ g PDSlono SVM TODAS
Exp2 habilidade de p . * RE Individual
algoritmos ML meses oNpirm™, Qonpirm™, ndividualmente
VClI onpirm, TCl onpsrm, | XGBoost
PDSlonpirm
Investlga(;a,o _do ganho EOF’s obtidas pela
de acuracia pela x . b |
consideracio da rotacéo varimax, sobre m
e . 6 0s dados em pixel: SVM ALTO_SF
Exp3 variabilidade espacial meses P N RE
através das extracdes ONDJFM
~ . VCl onpirm, TCl onpirm, | XGBoost
das funcbes empiricas PDS]
ortogonais (EOFs) ONDJFM
* *
Investigar a melhoria ngNDJFM ’ .IT_‘E:NIDJFM ’
de desempenho OED[J)FS'V'I’ ONDJFM,
considerando 5 0 ONDJFM SVM TODAS
Exp4 indicadores sugeridos | SNDJFMS RF individualmente
pOr Processos Os SEST;\; A3 XGBoost
autorregressivos ET: )
Retirada da vazdo Q
da base de preditores —
Avaliar a performance Ponpirm,
do Palmer-PDSI como 6 VCI ONDJFM, TCI ONDJFM, SVM TODAS
Exp5 proxy, considerando meses PDSlonpirmt, t1,62,.:3 RF Individualmente
indicadores sugeridos PDSlonpirm.SMA.3 | XGBoost
por processos PDSlonpsem.diff
autorregressivos
(ARIMA) e CWT
Qonbirm™, Ponpirm™,
Testar 0 posier de VCl onpsrm, TCl onpirm, Alto_JQ ®
generalizacdo dos PDS] ALTO SE
modelos através de 6 0 ONDIFM Alto 10 ©
Exp6 testes de validagao meses | Q ,?N(SJFM v 0 SVM Gomcai
cruzada em bacias SETEL, AeSET L2, eSET v g gcl)
iati t-3 acaria
dlstlntalsoggir: dados QSET.SMAB_ Rib. SF
QSET.SMA.3.dIﬁ
Testar o poder de QONDJFM*, PONDJFM*, Alto \]Q ®
generalizacdo dos VCl onpsrm, TCl onpsem, ALTO SF
modelos através de 6 PDSlonpirm Alto JE) ®
Exp7 testes de validagdo meses Qonbirm t1* SVM Gondodi
cruzada em bacias QseTt1*, QseT 2™, g. g
distintas sem dados Qser.SMA.3 Vacaria ®
locais de vazdo Qser.SMA.3.diff Rib_SF

Nota: No experimento Exp4, considerou-se como preditor além da Qsert-1*, a Qsert-2* na bacia
Rib_SF e Qsett.s* na bacia do GONGOGI.
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3.6.4 Separacdo da amostra de treino e validacéo

O periodo de treinamento do modelo em todos os experimentos foi escolhido
baseando-se na analise do indice Palmer (PDSI), buscando-se excluir da amostra de treino
o periodo da ultima seca. Analisando-se o gréfico do indice Palmer (Figura 19), observa-
se que o indice atinge o nivel “muito seco” (PDSI < -3) e “extremamente seco” (PDSI< -
4) em tempos distinto em cada bacia. No rio Gongogi o indice atinge patamares de “muito
seco” ja no ano hidroldgico 2008/2009 e na bacia do ALTO_SF no ano de 2013/2014.

Sendo assim, 0s experimentos buscaram realizar o treinamento para o periodo
1981-2010 deixando o periodo restante para validacdo. Alguma variagao no periodo teste

ocorreu em fungéo da presenca de falhas nos registros hidroldgicos.

Figura 19-Variabilidade temporal indice Palmer (PDSI) em valores médios mensais por bacia
no periodo de 1981-2020. Destaque em vermelho para o periodo de validacéo.
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3.6.5 Calibracao

Os modelos foram calibrados utilizando o método de validacdo cruzada K-
folds, que avalia a performance do modelo em diferentes subconjuntos da amostra de
treinamento e calcula a média da acuracia na previsdo. O algoritmo funciona da seguinte
forma (KASSAMBARA, 2017):

e a amostra de treino é repartida de forma randémica em K-
subconjuntos;

e retira-se um dos K subconjuntos e se realiza o treino nos demais K-1
subconjuntos;

e O algoritmo testa 0 modelo ajustado na amostra que foi retirada e
guarda o valor da acuracia medida pelo RMSE (root mean square
error);

e Repete esse processo até que todos os K subconjuntos tenham sido
servidos como amostra de teste;

e O algoritmo computa a média dos erros calculados sobre os K
subconjuntos, que é tomada como a métrica de performance do
modelo.

Em todos os experimentos, se adotou K=5 (amostra dividida em 5 partes), e
esse procedimento foi realizado de forma automatica com o uso da biblioteca CARET
(KUHN, 2020).

O treino envolveu os 18 primeiros anos da série, com o objetivo de ndo incluir
0 periodo da ultima seca na fase de treinamento, uma vez que um dos objetivos é avaliar
como o modelo se comporta realizando previsdes em um evento sem precedentes, e,
portanto, ndo utilizado no treino. Devido a existéncia de falhas nos dados, ocorreu
variagdo no tamanho da amostra de treino. O fluxo apresentado na Figura 20 ilustra a
metodologia descrita acima. A performance do modelo foi medida pelo RMSE calculado

entre os dados previstos e observados.



Figura 20-Metodologia genérica de aplicacdo do método K-folds (k=5) na calibragdo dos modelos estatisticos.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentadas as anélises de mudanca de tendéncias e de
correlacdo: linear, wavelets, ACF e PACF importantes para a caracterizacdo prévia e
subsidios da selecdo de variaveis preditoras. Em seguida sdo apresentados em secdes

distintas os resultados experimentos Expl a Exp7 descritos no capitulo anterior.

4.1.1 Analise de Estacionariedade e de Mudanca de Tendéncias

Os resultados dos testes de Man-Kendall e Petitt sdo apresentados na Figura
21, considerando o periodo de 1981-2020 das variaveis precipitacdo (coluna 1), vazdo
média no periodo chuvoso ONDJFM (coluna 2), vazdo minima em setembro (coluna 3),
indice Palmer PDSI (coluna 4), indice de temperatura TCI (coluna 5) e indice de
vegetacdo VCI (coluna 6). Nas linhas (de cima para baixo) sdo as bacias: ALTO_SF
(linhal), ALTO_JQ (linha 2), VACARIA (linha 3), Rib_SF (linha 4) e GONGOGI (linha
5).

De modo geral, pode-se observar que todas as bacias apresentaram mudanca
de tendéncia significativa na vazdo minima (Qset) e essa mudanca ocorreu na maioria
dos casos entre os anos hidrolégicos de 2007 e 2008. De forma analoga foi verificado
para a vazdo no periodo chuvoso Qonpirm.

O sinal de precipitacdo Ponpsrm também apresentou mudanga de tendéncia
singificativa, exceto para as bacias ALTO_SF e GONGOGI. Tal mudanca de tendéncia
se apresenta com ponto provavel de mudanca no ano de 2010.

O sinal de TCI também apresentou mudancas significativas em todas as
bacias exceto no GONGOGI. Os pontos de mudanga deste sinal sdo anteriores as séries
de precipitacdo e vazdo, se situando ainda na década de 90 para as bacias dos rios
VACARIA e Rib_SF. Ao se analisar conjuntamente os sinais de TCl e VVCI tais mudancas
parecem estar associadas a modifica¢@es no sinal da vegetacéo.

O indice Palmer (PDSI) que é representativo do balanco climatoldgico
apresentou mudanga de tendéncia significativa, com diminui¢cdo em todas as bacias, a
partir de 2006 para as bacias Rib_SF e Gongogi localizadas na mata atlantica e 2011 em
todo o Cerrado, exceto no ALTO_SF.
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Figura 21-Tendéncias no periodo de 1981-2020 das variaveis precipita¢do (coluna 1), vazao média no periodo chuvoso ONDJFM (coluna 2), vazdo minima
em setembro (coluna 3), indice Palmer PDSI (coluna 4), indice de temperatura TCI (coluna 5) e indice de vegetacdo VCI (coluna 6). Dados por bacia: entrada

ALTO_SF - P(mm) ONDJFM

300~
*  MKtest p-value =0.7355/Z =-0.338
» Petiitt test p-value =1/ K=4/U*=80

- K=4

40100000 - ONDJFM

ik M test p-value =0.0017Z

Pettitt test B -value =001/ K‘-z%eu =241

-K=27

em linhas.

40100000 - SET

.
10- MKtest pvalue =0 001/Z =-3 367
Pettitt test p-value =0 01/ K=27/U"=241

K=27

ALTO_SF- PDSI ONDJFM

MK lest p-vaue =0 48207 =-0. 02

2 lemlleslp-vahe»OSBl/K 32.'\." 2l
.

- K=32

ALTO_SF - TCI ONDJFM

MK test p-value =0.0217/ =-2.295
. Penmw:l’pvavue =0,038/ K=26/U"=208

ALTO_SF- VCI ONDJFM

MK test pvalue vBe.04Z =3 344
P test fvale =001/ K=27N:22)
s

Eve £ 40 g2 5 K-26
Ed E E § [ g o e
. R e
12 S '. 10 . t'® K-27
dede s ek
(N) e (el ) ()() = (%)) P”)Vﬂ
3 2004 2010 1980 1990 2000 2010 1980 1990 2000 2010 J - A .o
M-T° JQ - P(mm) ONDJFM 54010005 - ONDJFM 54010005 - SET ALTO_JQ- PDSI ONDJFM ALTO_JQ - TCI ONDJFM “ALTO, _Ja- Vel ONDUFM
i MK test pvalue =0.10047 =-1,643 MK test p-value =0.024/2 =-2 26 20- MK test pvalue =1e-041Z =-3 847 est pvsue =008157 =1.742, « MK test p-value =0.0159Z =-2 412 *" K test pvalue =0.00252 =3018 »
o) st p-value =0.1/ K= 31;‘-’(_‘31 a- Pt test pvake =0 141/ K=13U"=164 " ettt test p-valve =0,000/ K=27/U"=225 %'1" P O‘S Fics 8 o Petiit test p-value =0 09/ K=26/U"=184 .. Petmt re:v p.:u.:ooos‘ K=130=243
© e i ‘K=13 . o K=26 :
200 o o » ] _ g
£ 2 £ T |k 3 g 5 . -~
- s o '\N-/-\ ' . . * o e
(*) .« .. “ - o % e '.- Oy - K_13
(, * . fod & S L [Rededy [*F -~ -
S e e - e
—— VACARM P(mm) ONDJFM 54165000 - ONDJFM 54165000 - SET vacmu R o "VACARIA - TCI ONDJFM ) VACARIA- VCI ONDJFM
" MK test pvalue =0.0607/Z =-1876 0 value =0 001/ =- - =02 =465 5 MK tesep-vakie =0.01Z =-2 576 " MKtest pvakie =G 7182 =0 &su K=1
Petiit test p-value =0 055/ K=30/U"=198 e kot di LR Aﬁm”"‘ B B 33«’3 ~228 e ‘e;':_v:m e Pt et e =1 K130 3
20 . K=30 % . K=28 1. Pettitttest p-vakue =0.005/ K=2800"=236 = - e Bl - .
£ % i £ & £ = P = - K=13 e W
E . . £ £ ) g . S B = e
10 “ R ot L
o .' o. (s . .. 2
%) Y% 0- B .
- () ) (**) 00 “1EN0 00 .
1280 1990 0 010 1990 2010 3l e 1260
RIB_SF - P(mm) ONDJFM SHT00% > ONDXM SATT0N0.- 3T Rib.SF; POSIONDUEW Rib_SF - TC| ONDJFM Rib_SF- VCI ONDJFM
jo- 2 B
0- = MK test p-value =0/Z =-4 258 MK test p-value =0/Z =.5.349 "(mg value =0 0078/ =2 L
MK test p-value =0.049/Z =-1.969 p- 2 MK test pvakie =0 078572 =-1 750 ‘.
_ Petiittlestp-value =009/ K=30/'=1g4 150~ Peftittiest pvalue =0.004/ K=261°=250  Pettit test p-value =0,001/ K=12/L"=262 PRIE M za K=26 | Peti st puabe =035/ K=120°138 rbalteta bl R L
; 3 ae K=30 - v K=26 . ? K=12 . . : ) . K—1 2 | Pettit test p-value,=0. 387/ K=141U"=134
£° - 2 . . £ 0g g Fa =
. . . o N \' . > . . . .
.. - 0- N 5. . - = .
s ke . 20- & .
w- ) el S g i ™) HO=E 0 -
1980 196 2000 1880 1980 0G0, ;2010 1830 1280 2000 2010 2020 10 S 3 e 1980 195 200 2 138 990 2020
GONGOGI - P(mm) ONDJFM 52790000 - ONDJFM 52790000 - SET GONGOGI - PDSI ONDJFM GONGOGI - TCI ONDJFM GONGOGI- VCI ONDJFM
MK test p-value =0.1328/Z =-1.503 = 15 5- MK lue =0.0237Z =-2275 *77 MK test pvalue =6e 047 =3 411 MK test pvafue =0 21252 =-1 247 MK test pvalue =0 6001/2 =0.524 1 6
000- Peti te;?::tue =0.27/ K=28/U*=148 : g:nﬁeg(m;mo:? 5/122/ ngjgu-zzzs Pt i pvaoe =0 052/ K=230°=171 s PR k’a =2 B ok vebie. -0 BNIINIA 42 y i s Al
S : K=26 = : =26 K=12
- - . = g2 "K=23 g T
€ 7 e . o A VPR e .

g)( VI

a- C‘J(y;) (.;)‘;:7 e

B R |

i

' _()(')‘“_ .

Ry

Legenda: Em preto a significancia do teste Man-Kendall, em azuldo teste Petitt. Os caracteres (*), (**), (***) representam os niveis de significancia p<0,1,
p<0,01, p<0,001 respectivamente. Fonte: Elaborado pelo autor.



77

4.1.2 Analise de correlagdo

A andlise de correlacdo cruzada entre os preditores e entre a variavel alvo
(QseT) € os preditores é apresentada na Figura 22. Esta analise considerou os dados de
todas as bacias conjuntamente.

Nesta figura é possivel observar que o grau de associacao linear das variaveis
preditoras e Qser Sdo todas significativas (p<0,01 e p<0,001) sendo a correlagcdo com a
vazédo do periodo chuvoso Qonpirm @ que se destaca com maior grau de associa¢éo, em
segundo lugar vem a associa¢do com a precipitacdo no periodo chuvoso Ponpirm.

A relacdo de Qser com os indices PDSI e TCI também sdo positivas e
significativas sendo a associacdo com o primeiro, levemente superior. Também se
observa uma relagdo bastante forte de PDSI com a precipitacdo e com a vazdo, a
precipitacdo e Temperatura (TCI). O indice VCI se apresentou negativamente
correlacionado com a vazéo de Qser e com a precipitacéo.

A analise de correlacdo entre os sinais de intervalo mensal (Q x PDSI) sdo
apresentados na Figura 23. Analisando-se a figura é possivel observar que existe uma
correlacdo bastante significativa entre os dois indices na escala intra-anual (menor que 12
meses) em todas as bacias, entretanto essa correlagdo ndo é continua no tempo. Observa-
se também que existe uma correlacdo bastante significativa na escala de 32 meses em
quase todas as bacias, exceto na bacia ALTO_SF. Observa-se também na Figura 23 que
as variaveis (Q x PDSI) estdo em fase e que o PDSI atua como forgante da variavel Q.

Na Figura 24 é apresentada a decomposi¢cdo do sinal de Qser pela
transformacdo CWT onde se observa que o sinal de vazGes minimas apresenta uma
variabilidade bastante descontinua nos dominios do tempo e da frequéncia, sendo
significativa em periodos isolados e distintos. Exceto na bacia do ALTO_SF todas as
bacias apresentaram baixa variabilidade do sinal de vazdes minimas ap6s o periodo de
2010. Observa-se também, uma variabilidade mais forte, entretanto ndo significativa na
escala de 2-4 anos em todas a bacias.

Na Figura 25 sdo apresentados os graficos das séries de variaveis
adimensionais Qser™*, Pono™, Ponbirm™, Qono™, Qonbsrm™, PDSlonp, VClonp, TClono
onde se observa uma similaridade no padrdo de variacdo destas variaveis na area de
estudo. O teste de Tukey HSD foi aplicado (apéndice), podendo-se ndo rejeitar a hipotese

de que as series adimensionais pertencem a mesma populacéo.
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Figura 22-Matriz de correlagBes cruzadas entre as variaveis: Pono, Ponoirm, Qonb, Qonbirm,
PDSlonp, PDSlonpsrm, TClonp, TClonosrm, VClono, VClonorim, Qser
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p<0.1, p<0.01 e p<0.001, respectivamente. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 23-Transformagdes Wavelets-Coherence (WTC) entre os sinais do indice Palmer (PDSI)

e as vazOes observadas.
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mensais de PDSI e Q. Linhas s6lidas pretas delimitam as regifes entre a correlacdo entre 0s
sinais é significativa. Linha sélida branca delimita o cone de influéncia. Setas apontando para a
direita significa que as series se movem em fase, para a esquerda em anti-fase. Setas apontando

para a direta e para baixo indicam que PDSI esta antecipando o sinal de Q. Fonte: Elaborado

pelo autor.



Figura 24-Transformagdes Continous Wavelet Transform (CWT) para a série de vazdes minimas Qser* no més de setembro, escala temporal em anos.
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Figura 25-Variaveis adimensionais QSET*, Pono™, Ponbirv™, QOND*, QONDJFM*, PDS'QND,
VClonp, TClonp
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4.1.3 Resultados dos experimentos

4.1.3.1 Experimento Expl — analise de colinearidade de preditores

Os resultados do célculo do fator de inflagdo da variancia sdo apresentados
na Tabela 10 demonstrando que o grau de colinearidade entre os preditores € baixo uma
vez que a maioria se manteve abaixo de 5 exceto para a precipitacdo na bacia ALTO_JQ,
porém nao ultrapassou o valor 10, de modo que nenhum tratamento adicional ou descarte

de preditores foi realizado.

Tabela 10- Resultados experimento Expl —fator de inflacdo da variancia (VIF) avaliada pelo
modelo de regressdo linear (Im) antecipando Qser™ com 6 meses de antecedéncia

VIF
BACIA PDSlonpiem™ | TClonpiem™ | VClonpiem™ | Ponpbiem™ | Qonpirm™
ALTO_SF 1,72 2,77 2,36 2,70 3,52
ALTO JQ 2,76 7,33 2,84 8,80 2,83
VACARIA 3,15 4,00 1,61 5,06 2,68
Rib SF 3,37 2,80 1,26 3,03 2,75
GONGOGI 2,27 2,27 1,28 3,91 4,15

4.1.3.2 Experimento Exp2 — Anélise de desempenho dos modelos utilizando

preditores sazonais com antecedéncia de 6 e 9 meses

No experimento Exp2 foram empregados apenas preditores calculados a
partir da estacdo chuvosa OND e ONDJFM dentro do mesmo ano hidrologico, sem
considerar efeitos decorrentes de anos anteriores.

Os valores de performance RMSE e viés obtidos com a previséo dos modelos
Im, SVM, RF e XGBoost sdo apresentados nas Tabela 11 e Tabela 12 para 9 e 6 meses
de antecedéncia, respectivamente. E os graficos referentes as previsdes de Qser* nas
Figura 26 a Figura 36.

Nas previsdes com antecedéncia de 9 meses, o melhor desempenho foi
conseguido com a aplicagdo do algoritmo SVM-Linear na bacia do ALTO_SF (Figura
27). Nas previsdes de 6 meses o melhor desempenho foi conseguido pelo algoritmo
XGboost na bacia do ALTO_JQ (Figura 32).

De forma geral, a performance do algoritmo SVM foi o algoritmo que derivou

modelos com melhor performance.
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As piores performances aconteceram nas previsdes dos rios VACARIA e no
Rib_SF, e as melhores nos rios ALTO_SF e ALTO_JQ.

Tabela 11-Resultados experimento Exp2 — Acuracia nas amostras de teste e treino,
antecedéncia de 9 meses na previsdo de Qser™ com os modelos ML.: linear (Im), random forest
(RF), maquina de vetor de suporte (SVM), XGBoost (XGB). Preditores utilizados: Ponp*,
Qonp™, PDSlonp, VClonp, TClonp

BACIA Treino Teste Im SVM RF XGBoost
0,345 (8’%‘1‘) 0,226 | 0,000
ALTO_SF | 1981-2000 | 2001-2018 | (0,363) [-o’ 080] (0,399) | (0,420)
[+0,185] Linear C=1 [+0,289] | [+0,230]
0,286
0,263 (0,405) 0,208 0,000
ALTO JQ | 1981-2001 | 2002-2019 | (0,410) [-0,206] (0,394) | (0,336)
[-0,116] Linear [+0,280] | [+0,150]
Cc=1
1,02
0,883 (1,196) 0,645 0,000
VACARIA | 1981-2001 | 2002-2017 | (1,206) [+0,497] (1,361) | (1,444)
[-0,472] Linear [-0,094] | [+0,707]
Cc=1
0,906
0,625 [&0687853] 0,549 0,171
Rib_SF 1981-2002 | 2003-2019 (1,557) Ra’ dial (1,326) 1,750
[+1,110] C=0.5/ [+1,176] | [+1,493]
Sigma=0,28
0,708
0,626 (0,488) 0,361 0,00
GONGOGI | 1981-2003 | 2004-2019 (0,601) [+0,023] (0,499) (0,722)
[+0,287] Linear [+0,375] | [+0,337]
Cc=1

Nota: Entre paréntesis a acuracia (RMSE) apresentada na amostra de teste, fora do paréntesis a
acuracia na fase de treino, entre colchetes o viés calculado na amostra de teste
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Figura 26-Previsdo de vazdo Exp2 (Qser™) com 9 meses de antecedéncia bacia ALTO_JQ com
os modelos ML.: linear (Im), random forest (RF), méaquina de vetor de suporte (SVM linear),
XGBoost (XGB). Preditores utilizados: POND*, QOND*, PDSIOND, VCIOND, TC|OND
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 27-Previséo de vazdo Exp2 (Qser*) com 9 meses de antecedéncia bacia ALTO_SF com
0s modelos ML.: linear (Im), random forest (RF), maquina de vetor de suporte (SVM linear),
XGBoost (XGB) Preditores utilizados: POND*, QOND*, PDS|0ND, VC|oND, TClonp

Qset*

-1

Previsbes ALTO_SF -9 MESES

o SR
—_ i::bs VWV
—n
SVM PREVISAO
XGB
[ [ [ [
1980 1990 2000 2010

Ano

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 28-Previséo de vazdo Exp2 (Qser*) com 9 meses de antecedéncia bacia VACARIA com
0s modelos ML.: linear (Im), random forest (RF), maquina de vetor de suporte (SVM linear),
XGBoost (XGB) Preditores utilizados: POND*, QOND*, PDS|0ND, VC|oND, TClonp
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Fonte: Elaborado pelo autor.

[ [
2010 2015

Figura 29-Previséo de vazdo Exp2 (Qser*) com 9 meses de antecedéncia bacia Rib_SF com os
modelos ML.: linear (Im), random forest (RF), maquina de vetor de suporte (SVM Radial),
XGBoost (XGB). Preditores utilizados: Pono™, Qono™, PDSlonp, VClono, TClono
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Figura 30-Previsdo de vazdo Exp2 (Qser™) com 9 meses de antecedéncia bacia GONGOGI com
0s modelos ML: linear (Im), random forest (RF), maquina de vetor de suporte (SVM linear),
XGBoost (XGB). Preditores utilizados: PQND*, QOND*, PDSIOND, VCIOND, TC|OND
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 12-Resultados experimento Exp2 — Acuracia nas amostras de teste e treino,
antecedéncia de 6 meses na previsdo de Q.ser™* com os modelos ML: linear (Im), random forest
(RF), maquina de vetor de suporte (SVM linear), XGBoost (XGB). Preditores utilizados:

Ponoirm™, Qonoirm™, PDSlonosrm, VClonpirm, TClonpirm

BACIA Treino Teste Im SVM RF XGBoost

0,270 0,302 0,204 0,000

(0,262) (0,216) (0,306) (0,282)

ALTO_SF 1981-2000 | 2001-2018 [+0,178] [+0,07] [+0,203] [+0,159]
Linear
Cc=1

0,346 0,363 0,194 0,000

(0,291) (0,323) (0,290) (0,213)

ALTO_JQ 1981-2001 | 2002-2019 [+0,156] [+0,207] [+0,171] [+0,026]
Linear C=1

0,851 1,025 0,634 0,000

(1,136) 0,955 (1,207) (1,493)

VACARIA 1981-2001 | 2002-2017 [0,000] [-0,167] [+0,426] [+0,716]
Linear

0,700 1,065 0,535 0,012

(1,226) (0,705) (1,085) (1,06)

Rib SF | 1981-2002 | 2003-2019 | 109301 | [*0.641] | [+0,908] | [+0,729]
- Radial
C=0,25
Sigma=0,45

0,538 0,565 0,334 0,000

(0,679) (0,650) (0,3380) (0,450)

GONGOGI 1981-2003 | 2004-2019 [+0,370] [+0,263] [+0,202] [+0,102]
Linear
Cc=1

Nota: Entre paréntesis a acuracia apresentada na amostra de teste, fora do paréntesis a acuracia

na fase de treino, entre colchetes o viés calculado na amostra de teste



87

Figura 31-Previsdo de vazdo Exp2 (Qser™) com 6 meses de antecedéncia bacia ALTO_SF com
0s modelos ML.: linear (Im), random forest (RF), maquina de vetor de suporte (SVM linear),
XGBoost (XGB). . Preditores utilizados: Ponpirv™, QONDJFM*, PDSlonpiem, VClonpiem,

TClonpirm
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 32-Previsdo de vazdo Exp2 (Qser™) com 6 meses de antecedéncia bacia ALTO_JQ com
0s modelos ML.: linear (Im), random forest (RF), maquina de vetor de suporte (SVM linear),
XGBoost (XGB). Preditores utilizados: Ponpsem™, Qonoiem™, PDSlonpiem, VClonoirm, TClonpirm
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Figura 33-Previséo de vazdo Exp2 (Qser*) com 6 meses de antecedéncia bacia VACARIA com
0s modelos ML.: linear (Im), random forest (RF), maquina de vetor de suporte (SVM linear),
XGBoost (XGB) Preditores utilizados: PONDJFM*, QONDJFM*, PDSIONDJFM, VCIONDJFM, TClonpirm
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 34-Previsdo de vazdo Exp2 (Qser™) com 6 meses de antecedéncia bacia Rib_SF com os
modelos ML: linear (Im), random forest (RF), maquina de vetor de suporte (SVM linear),
XGBoost (XGB) Preditores utilizados: Ponpirm™, Qonoirm™, PDSlonbirm, VClonosem, TClonbiem
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Figura 35-Previsao de vazdo Exp2 (Qser™) com 6 meses de antecedéncia bacia GONGOGI com
os modelos ML.: linear (Im), random forest (RF), maquina de vetor de suporte (SVM linear),
XGBoost (XGB). Preditores utilizados: Ponpsem™, Qonosem™, PDSlonoiem, VClonosem, TClonpirm
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4.1.3.3 Experimento Exp3 — previsdes utilizando os fatores obtidos através das
EOFs

O experimento Exp3 teve como objetivo avaliar o ganho de habilidade nas
previsdes através do emprego das fun¢des empiricas ortogonais (EOFs) para extrair 0s
padrdes modais e os fatores de maior variabilidade na bacia de maior extensdo territorial
do experimento, 0o ALTO_SF.

Conforme apresentado na Tabela 13, os trés primeiros fatores explicaram
91,7% da variabilidade da precipitacdo; os trés primeiros fatores explicaram 77,1% da
variabilidade do indice TCI; os 4 primeiros fatores explicaram 69,6% da variabilidade do
VClI e os dois primeiros fatores explicaram 98,8% do indice Palmer (PDSI).

Os padrdes modais dos indices sdo apresentados na Figura 37, onde €
possivel observar que exceto pelo indice VCI, que ndo apresentou um padrdo espacial
bem definido, os demais indices P, TCI e Palmer apresentaram o mesmo padrao espacial,
com a diferenca de que a precipitacdo P e o TCI apresentaram um modo a mais na regido
sudeste (EOF3) em relacdo ao PDSI.

Os resultados da aplicacéo dos modelos ML (Im, RF, SVM-linear e XGBoost)
sdo apresentados na Tabela 4.5 e analisando os resultados conjuntamente com a Figura
36, observa-se que os algoritmos SVM e XGBoost apresentaram as melhores
performances, entretanto a performance do modelo extraido pelo SVM foi levemente

superior ao XGBoost.

Tabela 13-Variancia explicada pelas fun¢des empiricas ortogonais das variaveis preditoras:
precipitacdo (CHIRPS), TCI, VVCI, PDSI

Variavel Variancia explicada pelas EOF’s TOTAL

Prce‘;""l’g;%ao EOF; (32,7%); EOF (32,1%): EOF; (26,9%) 91,7%

TCI EOF; (33,1%); EOF; (25,3%); EOF; (18,7%) 771%
EOF; (23,6%); EOF, (17,8%); EOF; (15,4%); .

VCl EOF, (12,8%) 69,6%

PDSI EOF, (51,5%); EOF, (47,3%) 98,8%
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Tabela 14-Previsdo de vazdo Exp3 (Qser™) com 6 meses de antecedéncia bacia do ALTO_SF.
Os preditores sdo as EOF’s dos campos de precipitacdo CHIRPS, TCI, VCI, PDSI. Previsoes
com uso de modelos ML.: linear (Im), random forest (RF), maquina de vetor de suporte (SVM
linear), XGBoost (XGB)

BACIA Treino Teste Im RF SVM XGBoost
2001- 0,079 0,200 0,296 0
ALTO_SF | 1981-2000 2018 (0,514) (0,307) (0,250) (0,28)
[-0,013] [+0,189] [+0,099] | [+0,132]

Nota: Entre paréntesis a acuracia RMSE apresentada na amostra de teste, fora do paréntesis a
acuracia na fase de treino, entre colchetes o viés calculado na amostra de teste

Figura 36-Previsao de vazdo Exp3 (Qser™) com 6 meses de antecedéncia bacia do ALTO_SF.
Os preditores sdo as EOF’s dos campos de precipitagdo CHIRPS, TCI, VCI, PDSI. Previsdes
com uso de modelos ML.: linear (Im), random forest (RF), maquina de vetor de suporte (SVM
linear), XGBoost (XGB)
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 37- Padrdes modais das funcbes empiricas ortogonais EOFs da precipitacdo (CHIRPS), TCI, VCI e indice Palmer (PDSI) para a bacia do Alto Sdo
Francisco ALTO_SF
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4.1.3.4 Experimento Exp4 - previsdes considerando tendéncias, influéncias

passadas e remogao de ndo-estacionariedade

Baseando nas caracteristicas ndo-estacionarias do sinal de Qser™* observadas
na Figura 25 este experimento incluiu as componentes do modelo ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average) que se trata de um modelo estatistico
explicito amplamente utilizado para realizacdo de previsGes em processos nao-
estacionarios (COGHLAN, 2016).

As componentes da formulagdo modelo ARIMA foram utilizadas para:
capturar a valor sem ruido e detectar a sazonalidade pela media movel (MA), remover
ndo-estacionariedade (l), e considerar correlacdo entre valores sucessivos (AR) foram
consideradas como preditores nesse experimento.

Considerando que o objetivo ndo € a construcdo de um modelo
autorregressivo, e sim melhorar a habilidade dos modelos ML, a obtencéo dos preditores
ndo seguiu rigorosamente os critérios de parcimoénia na selecdo do melhor candidato e
gue a0 mesmo tempo apresente menos parametros.

Baseando-se nos resultados das fungdes ACF e PACF calculadas para Qsgt*
(Figura 38) foram incluidas na base de preditores: (1) a média mével de 3 anos de
Qonpirv™ € Qset* (Q.SMA.3); (2) os valores de Qonpsrm™t-1, Qset*t-1; (3) 0 valor da
derivada de primeira ordem da série suavizada (sem ruido) para melhor capturar a
tendéncia de longo prazo (Q.SMA.3.diff).

Os resultados das previsdes com 6 meses de antecedéncia sdo apresentados
na Tabela 15 para os algoritmos RF, SVM-Linear e XGBoost. Neste experimento o
modelo linear (LM) foi desconsiderado por ter apresentado problemas de degeneracéo da
solucdo devido a utilizacdo de colunas auto correlacionadas.

Os resultados de RMSE e viés apresentados na Tabela 15 e os gréaficos
Figura 39 a Figura 43, mostraram que o modelo obtido pelo algoritmo SVM-Linear
superou drasticamente em performance.

O grau de relevancia (importancia dos preditores) é apresentado na Tabela
16 onde é possivel observar que os preditores obtidos a partir da média movel (SMA.3)
ou de sua derivada (SMA.3.diff) se situaram dentre 0os mais importantes em todas as
bacias. A variavel Precipitacdo esteve entre as mais importantes nas bacias ALTO_SF e

GONGOGI. A temperatura TCI esteve entre os 5 preditores mais importantes em todas
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as bacias exceto na bacia do VACARIA. E o PDSI esteve entre as mais importantes
somente no ALTO _JQ.

Tabela 15-Previsdo de vazdo Exp4 (Qser™) com 6 meses de antecedéncia. Os preditores sdo
TCl ponpiem™, VCI ponpirm™, PDSI ponpiem™, Ponbirm™, Qonpirm™, Qonpsrm™_t-1, Qser™_t-1,
Qser*_SMA, Qser*_SMA.3.diff. Com uso de modelos ML.: random forest (RF), maquina de
vetor de suporte (SVM linear), XGBoost (XGB)

Previsdo

BACIA Treino (validacio)

RF SVM XGBoost

0,083 0,048 0,000
ALTO_SF | 1985-2004 | 2005-2018 (0,240) (0,183) (0,213)
[+0,143] [+0,09] [+0,100]
0,141 0,033 0,000
ALTO_JQ | 1985-2005 | 2006-2019 (0,330) (0,051) (0,417)
[+0,212] [-0,001] | [+0,004]
0,199 0,098 0,001
VACARIA | 1984-2002 | 2003-2017 (0,767) (0,490) (1,034)
[0,000] [+0,001] | [-0,072]
0,298 0,442 0,000
Rib_SF 1984-2005 | 2006-2019 (0,470) [0,225] [0,510]
[+0,384] | [+0,059] | [+0,346]
0,175 0,097 0,000
GONGOGI | 1984-2006 | 2007-2019 (0,295) (0,207) (0,518)
[+0,056] | [+0,151] | [+0,425]
Nota: Entre paréntesis a acuracia RMSE apresentada na amostra de teste, fora do paréntesis a
acuracia na fase de treino, entre colchetes o viés calculado na amostra de teste
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Figura 38-Autocorrelagdo (ACF) e autocorrelacdo parcial (PACF) das séries temporais anuais
de Qser™ e PDSlonpirm
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Tabela 16-Importancia das variaveis na previsdo de 6 meses de antecedéncia segundo o modelo que apresentou melhor performance SVM-linear no Exp4

ALTO_SF ALTO_JQ VACARIA RIB_SF GONGOGI

QSET.SMA.3.diff | 100 QSET.SMA.3 100 QSET.SMA.3 100 QSET.SMA.3 100 | QSET.SMA.3.diff 100
Q. ONDJFM 98,84 | PDSI.ONDJFM 95,95 Qset_t-1 76,04 TCIL.ONDJFM 89,33 P.ONDJFM 81,509
P.ONDJFM 85,53 | QSET.SMA.3.diff | 79,21 Q.ONDJFM 45,59 VCI.ONDJFM 67,95 TCIL.ONDJFM 80,695
QSET.SMA.3 58,86 TCIL.ONDJFM 38,55 QONDJFM_t-1 36,47 | QSET.SMA.3.diff | 67,44 Qset_t-2 65,527
TCIL.ONDJFM 53,45 | VCI.ONDJFM 33,1 PDSI.ONDJFM 32,68 QONDJFM_t-1 65,05 QSET.SMA.3 62,107
PDSI.ONDJFM | 33,14 | QONDJFM_t-1 24,72 TCI.ONDJFM 27,25 Q.ONDJFM 51,49 Q.ONDJFM 42,668
VCI.ONDJFM 30,54 Q.ONDJFM 24,16 P.ONDJFM 26,4 P.ONDJFM 40,55 Qset_t-3 34,792
Qset_t-1 17,64 P.ONDJFM 23,91 | QSET.SMA.3.diff | 23,78 Qset_t-2 22,19 PDSI.ONDJFM 11,556
QONDJFM_t-1 0 Qset_t-1 0 VCI.ONDJFM 0 Qset_t-1 20,34 Qset_t-1 10,101
- - - - - - PDSI.ONDJFM 0 QONDJFM_t-1 3,807

- - - - - - - - VCI.ONDJFM 0

Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 39-Previsdo de vazdo Exp4 (QSET*) com 6 meses de antecedéncia bacia do ALTO_SF
Os preditores sdo TCI PONDJFM*, VCI PONDJFM*, PDSI PONDJFM*, PONDJFM*,
QONDJFM*, QONDJFM*_t-1, QSET*_t-1, QSET* SMA, QSET*_SMA .3.diff. Com uso de
modelos ML: random forest (RF), maquina de vetor de suporte (SVM linear), XGBoost (XGB)
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Figura 40-Previsdo de vazdo Exp4 (QSET*) com 6 meses de antecedéncia bacia do ALTO_JQ.
Os preditores séo TCI PONDJFM*, VCI PONDJFM*, PDSI PONDJFM*, PONDJFM*,
QONDJFM*, QONDJFM*_t-1, QSET*_t-1, QSET*_SMA, QSET*_SMA.3.diff. Com uso de
modelos ML: random forest (RF), maquina de vetor de suporte (SVM linear), XGBoost (XGB)
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Figura 41-Previsdo de vazdo Exp4 (Qser*) com 6 meses de antecedéncia bacia do VACARIA.
Os preditores sdo TCl ponosrm™, VCI ponpsrm™, PDSI ponpirm™, Ponoirm™, Qonosrm™, Qonosem™_t-
1, Qser™_t-1, Qser™ _SMA, Qser*_SMA.3.diff. Com uso de modelos ML.: random forest (RF),

maquina de vetor de suporte (SVM linear), XGBoost (XGB)
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Figura 42-Previsdo de vazdo Exp4 (Qser*) com 6 meses de antecedéncia bacia do Rib_SF. Os
preditores sdo TCI ponpirm™, VCI ponpsrm™, PDSI ponpirm™, Ponoirm™, Qonosrm™, Qonosrm™_t-1,

Qser™*_t-1, Qser*_SMA, Qser*_SMA.3.diff. Com uso de modelos ML.: random forest (RF),

méaquina de vetor de suporte (SVM linear), XGBoost (XGB)
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Figura 43-Previséo de vazéo Exp4 (Qser*) com 6 meses de antecedéncia bacia do GONGOGI.
Os preditores sdo TCl ponpsrm™, VCI ponpirm™, PDSI ponpiem™, Ponbirm™, Qonbirm™, Qonopsrm™_t-
1, Qser™_t-1, Qser*_SMA, Qser*_SMA.3.diff. Com uso de modelos ML: random forest (RF),
méaquina de vetor de suporte (SVM linear), XGBoost (XGB)
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4.1.3.1 Experimento Exp5 — PDSI como um substituto da Qset*

Esse experimento Exp5 testa a habilidade do indice Palmer (PDSI) como um
substituto da vazdo. Analisando-se a Tabela 17 juntamente com os graficos das Figura
44 a Figura 48, observa-se que somente em duas bacias os resultados foram considerados
satisfatorios: ALTO_SF com o modelo XGBoost e ALTO_JQ com o0 modelo SVM.

Mesmo na auséncia de dados de vazdo observada, a Tabela 18 mostra que

outros indices ganharam maior relevancia que o PDSI.

Tabela 17-Previsdo de vazdo Exp5 (Qser™) com 6 meses de antecedéncia. Os preditores sdo

TClonpirm™, VClonpirm™, Ponpirm™, PDSlonpirm, PDSI t-1, PDSlonpirm_t-2, PDSlonpirm_t-3,

PDSlonpirm_SMA.3, PDSlonpsrv_SMA.3.diff, com uso de modelos ML: random forest (RF),
maquina de vetor de suporte (SVM linear), XGBoost (XGB).

BACIA Treino Previsdo RF SVM XGBoost
0,113 0,153 0,004
ALTO_SF | 1985-2004 | 2005-2018 (0,283) (0,267) (0,272)
+0,146 +0,120 +0,099
0,161 0,273 0,000
ALTO JQ | 1985-2005 | 2006-2019 (0,431) (0,230) (0,320)
+0,294 +0,098 +0,127
0,408 0,621 0,020
VACARIA | 1984-2002 | 2003-2017 (1,002) (1,072) (1,153)
+0,203 +0,028 +1,102
0,305 0,689 0,138
Rib_SF 1984-2005 | 2006-2019 (0,614) (0,568) (0,912)
+0,548 +0,464 +0,804
0,206 0,326 0,000
GONGOGI | 1984-2006 | 2007-2019 (0,317) (0,500) (0,326)
(+0,061) (+0,282) (0,014)
Nota: Entre paréntesis a acuracia RMSE apresentada na amostra de teste, fora do paréntesis a
acuracia na fase de treino, entre colchetes o viés calculado na amostra de teste
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Tabela 18-Importancia das variaveis na previsao de 6 meses de antecedéncia segundo o modelo que apresentou melhor performance SVM-linear no Exp5

ALTO_SF ALTO_JQ VACARIA RIB_SF GONGOGI
P.ONDJFM 100 PDSI_t-3 100 PDSI.ONDJFM 100 TCIL.LONDJFM 100 P.ONDJFM 100
TCIL.ONDJFM 65,4 P.ONDJFM 86,0 TCIL.ONDJFM 89 VCI.ONDJFM 76,1 TCIL.LONDJFM 99,1
PDSI.ONDJFM 43,5 TCIL.ONDJFM 84,4 P.ONDJFM 87,3 PDSI.diff 75,2 PDSI_t-1 64,3
VCI.ONDJFM 40,7 PDSI.ONDJFM 78,1 PDSI_t-3 75,6 P.ONDJFM 454 PDSI.diff 31,3
PDSI.diff 31,7 PDSI.SMA.3 59,0 PDSI_t-1 41,0 PDSI.SMA.3 35,0 PDSI.SMA.3 25,9
PDSI_t-1 21,7 VCI.ONDJFM 51,0 VCI.ONDJFM 33,8 PDSI_t-3 33,9 PDSI.ONDJFM 21,9
PDSI.SMA.3 20,4 PDSI.diff 33,7 PDSI_t-2 32,6 PDSI_t-1 16,3 VCI.ONDJFM 9,0
PDSI_lag3 3,0 PDSI_t-2 151 PDSI.SMA.3 32,1 PDSI_t-2 9,7 PDSI_t-3 4,5
PDSI_t-2 0 PDSI_t-1 0 PDSI.diff 0 PDSI.ONDJFM 0 PDSI_t-2 0

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 44-Previsdo de vazdo Exp5(Qser™*) com 6 meses de antecedéncia bacia do ALTO_SF.
Os preditores sdo TClonpiem™, VClonpirv™, Ponoiem™, PDSlonpiewm, PDS|_t-1, PDSIONDJFM_t'Z,
PDS'ONDJFM_I-3, PDSIONDJFM_SMA.3, PDS'ONDJFM_SMA.3.diﬁ, com uso de modelos ML:
random forest (RF), maquina de vetor de suporte (SVM linear), XGBoost (XGB).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 45-Previsdo de vazdo Exp5(Qser™) com 6 meses de antecedéncia bacia do ALTO_JQ.
Os preditores 580 TClonpirm™, VClonpirm™, Ponpirv™, PDSlonpirm, PDS|_t-1, PDS|0NDJFM_t-2,
PDSIONDJFM_t'B, PDS|0NDJF|\/|_SMA.3, PDS'ONDJFm_SMA.3.diff, com uso de modelos ML
random forest (RF), maquina de vetor de suporte (SVM linear), XGBoost (XGB).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 46-Previsdo de vazdo Exp5(Qser™*) com 6 meses de antecedéncia bacia do VACARIA.
Os preditores sdo TClonpiem™, VClonpirv™, Ponoiem™, PDSlonpiewm, PDS|_t-1, PDSIONDJFM_t'Z,
PDS'ONDJFM_I-3, PDSIONDJFM_SMA.3, PDS'ONDJFM_SMA.3.diﬁ, com uso de modelos ML:
random forest (RF), maquina de vetor de suporte (SVM linear), XGBoost (XGB).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 47-Previséo de vazdo Exp5(Qser*) com 6 meses de antecedéncia bacia do Rib_SF. Os
pFEditOTGS sdo TClonpiem™, VClonpirm™, Ponoirm™, PDSlonbiem, PDS'_t-l, PDS|0NDJFM_t-2,
PDSlonpirm_t-3, PDSlonpirm_SMA.3, PDSlonpsrv_SMA.3.diff, com uso de modelos ML

random forest (RF), maquina de vetor de suporte (SVM linear), XGBoost (XGB).
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104

Figura 48-Previséo de vazdo Exp5(Qser*) com 6 meses de antecedéncia bacia do GONGOGI.
Os pFEditOI’ES Sd0 TClonpirm™, VClonpirm™, Ponoirm™, PDSlonpiem, PDS|_t-1, PDSIONDJFM_t'Z,
PDS'ONDme_t-?), PDS|0NDJFM_SMA.3, PDS'QN[)me_SMA.?).diff, com uso de modelos ML:
random forest (RF), maquina de vetor de suporte (SVM linear), XGBoost (XGB).
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4.1.3.2 Experimento Exp6 — Teste de generalizacdo em bacia vizinha com dados

locais — transferéncia de modelo ML SVM

O experimento Exp6 testou a capacidade de generalizacdo do modelo SVM-
Linear, que apresentou melhor performance nos experimentos anteriores, treinado em
uma bacia distinta, em realizar previsfes de vazdes minimas em outra bacia com dados
locais (sem transferéncia de dados hidrolégicos). Foram testadas das de forma cruzada:
ALTO JQ ® GONGOGI; ALTO JQ ® ALTO_SF e VACARIA ® Rib_SF.

Os resultados sdo apresentados na tabela Tabela 19, onde se observa um grau
de correlacdo significativo entre os valores previstos com o modelo exdgeno utilizando
os preditores calculados com dados locais.

O treinamento envolveu toda a amostra de dados na bacia onde o modelo foi
originalmente treinado, e a previsdo (validacdo) envolveu todos os dados da bacia testada.
Os resultados do experimento também sdo apresentados nas Figura 49 a Figura 51, onde
se observa que os modelos capturaram pequenas variagdes minimas no periodo mais
afetado pela seca. Na bacia do Rib_SF a transferéncia do modelo chegou a gerar valores

levemente negativos.

Tabela 19-Previséo de vazéo Exp6 (Qser*) com 6 meses de antecedéncia. Os preditores s&o
TClonpirm, VClonpirm, PDSlonbirm, Ponbirm™, Qonbirm™, Qonparm™_t-1, Qser™_t-1, Qser™_t-2,
Qser™_t-3, Q.se7.SMA.3, Q.se1.SMA.3.diff, com uso de modelos ML: maquina de vetor de
suporte (SVM linear)

Validacdo Cruzada Previsdo SVM
0,147
ALTO_JQ (treino) ® GONGOGI (teste) | 1986-2019 | (0,949)
[+0,034]
0,073
ALTO JQ (treino) ® ALTO_SF (teste) | 1985-2018 | (0,950)
[-0,038]
0,419
VACARIA (treino) ® Rib_SF (teste) 1985-2019 | (0,675)
[+0,011]
Nota: Entre paréntesis o coeficiente de correlacdo apresentada na bacia de teste, fora do
paréntesis a acurdcia RMSE na bacia teste, entre colchetes o viés calculado na bacia de teste
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Figura 49-Previsdo de vazédo cruzada Exp6 aplicando-se o modelo SVM obtido para a bacia do
ALTO_JQ para gerar previsoes na bacia do rio GONGOGI com dados locais e 6 meses de
antecedéncia.

Previsdes Modelo ALTO_JQ aplicado em GONGOGI- 6 MESES

— obs
~ - SVM

<
>
~

= —

-1

1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020

Ano

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 50-Previsdo de vazdo cruzada Exp6 aplicando-se o modelo SVM obtido para a bacia do
ALTO _JQ para gerar previsdes de vazdo Qser™ na bacia do rio ALTO_SF com dados locais e 6
meses de antecedéncia.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 51- Previsdo de vazdo cruzada Exp6 aplicando-se 0 modelo SVM obtido para a bacia do
rio VACARIA para gerar previsdes de vazdo Qser™ ha bacia do rio Rib_SF com dados locais e 6
meses de antecedéncia.
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4.1.3.3 Experimento Exp7 — teste de generalizacdo bacia vizinha sem dados locais

O experimento Exp7 teve como objetivo testar o poder de generalizagéo do
modelo SVM-Linear, que apresentou melhor performance nos experimentos anteriores,
numa bacia sem dados.

Uma vez que o experimento Exp6 mostrou que os modelos gerados
individualmente podem ser generalizados, esse experimento avalia o impacto da
transferéncia de informacdes em bacias sem informaces hidroldgicas.

Foram estadas das de forma cruzada: ALTO_JQ ® GONGOGI; ALTO JQ
® ALTO_SF e VACARIA ® Rib_SF. Os resultados apresentados na Tabela 20 mostram
um coeficiente de correlacdo baixo (<0,5) nos testes ALTO JQ ® GONGOGI e
ALTO_JQ ® ALTO_SF, entretanto, observa-se nas Figura 52 a Figura 54 que a
modelagem cruzada em locais sem dados conseguiu acompanhar a tendéncia de valores
minimos abaixo da média, especialmente nos anos de extrema seca, porém nao conseguiu

reproduzir satisfatoriamente valores acima da média.

Tabela 20- Previsdo de vazao cruzada Exp7 (Qser*) com 6 meses de antecedéncia. Os
preditores sdo TClonpsrm, VClonpirm, PDSlonpirm, Ponpirm™, Qonpirm™, Qonosrm™_t-1, Qser™_t-
1, Qser™*_t-2, Q.set.SMA.3, Q.ser.SMA.3.diff, com uso de modelos ML: méaquina de vetor de
suporte (SVM linear). As variaveis Qonosem™, Qonosev™_t-1, Qser™_t-1, Qser™_t-2,
Q.se1.SMA.3, Q.seT.SMA.3.diff sdo transferidas da bacia com dados onde foi calibrado o
modelo.

Validacdo Cruzada Previsdo SVM
0,142
ALTO_JQ (treino) ® GONGOGI (teste) 1986-2019 | (0,451)
[-0,089]
0,142
ALTO_JQ (treino) ® ALTO_SF (teste) 1985-2018 | (0,276)
[+0,034]
0,503
VACARIA (treino) ® Rib_SF (teste) 1985-2019 | (0,602)
[+0,068]
Nota: Entre paréntesis o coeficiente de correlacdo apresentada na bacia de teste, fora do
paréntesis a acuracia RMSE na bacia teste, entre colchetes o viés calculado na bacia de teste
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Figura 52- Previsdo de vazdo cruzada Exp7 (Qser*) com 6 meses de antecedéncia na bacia
ALTO_SF com modelo e dados da bacia ALTO_JQ. Os preditores sd@o TClonpirm, VClonbiem,
PDSlonpiem, Ponpsem™, Qonosem™, Qonosem™_t-1, Qser™_t-1, Qser™_t-2, Q.set.SMA.3,
Q.ser.SMA.3.diff, com uso de modelos ML: maguina de vetor de suporte (SVM linear). As
variaveis QONDJFM*, QONDJFM*_t-l, QSET*_t-l, QSET*_t-Z, Q.SET.SMA.3, QSETSMA3dIff sao
transferidas da bacia com dados onde foi calibrado o modelo.
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Figura 53- Previsao de vazdo cruzada Exp7 (Qser™) com 6 meses de antecedéncia na bacia
GONGOGI com modelo e dados da bacia ALTO_JQ. Os preditores sdo TClonpirm, VClonoiem,
PDSlonpirm, Ponbirm™, Qonbarm™, Qonparm™_t-1, Qser™_t-1, Qser™_t-2, Q.se.SMA.3,
Q.set.SMA.3.diff, com uso de modelos ML: maquina de vetor de suporte (SVM linear). As
variaveis QONDJFM*, QONDJFm*_t-l, QSET*_t-l, QSET*_t-Z, Q.SET.SMA.3, QSETSMA3dIff sao
transferidas da bacia com dados onde foi calibrado o modelo.
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Figura 54- Previsdo de vazdo cruzada Exp7 (Qser*) com 6 meses de antecedéncia na bacia do
rio Rib_SF com modelo e dados da bacia VACARIA. Os preditores s&0 TClonoirm, VClonpirm,
PDSlonpsrm, Ponobsrm™, Qonobarm™, Qonpirm™_t-1, Qser™_t-1, Qser™_t-2, Q.se1.SMA.3,
Q.ser.SMA.3.diff, com uso de modelos ML: maquina de vetor de suporte (SVM linear). As
variaveis QONDJFM*, QONDJFM*_t-l, QSET*_t-l, QSET*_t-Z, Q.SET.SMA.3, QSETSMA3dIff sao
transferidas da bacia com dados onde foi calibrado o modelo.
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5 DISCUSSAO

5.1 CARACTERISTICAS DO SINAL DA VAZAO MINIMA Qser

A decomposicdo do sinal no dominio do tempo e da frequéncia realizada
através da transformada de wavelets (Figura 24) demonstrou que a serie de vazoes
minimas em setembro (Qset) apresenta fortes caracteristicas de ndo-estacionariedade.
Apos 2010 se verificou uma perda de poténcia generalizada de sinal em todas as bacias,
exceto na bacia ALTO_SF. Os testes de tendéncia MK e Pettit Figura 21 também
evidenciaram uma mudanca de tendéncia significativa proximo a este ano em quase todas
as bacias, porém com diferentes niveis de significAncia, demonstrando que o evento da
seca de 2010-2016, uma das mais severas da histdria, impactou extremamente o regime
de vazBes minimas.

As tendéncias de reducéo de precipitacdo e vazao apresentadas na Figura 21
na area de experimento deste trabalho também foram identificadas em outras regides do
bioma cerrado no estado de Minas Gerais (JUNQUEIRA et al., 2020b), Tocantins
(JUNQUEIRA et al., 2020a) e também na bacia do rio Doce localizada no bioma Mata
Atlantica (JESUS et al., 2020), impactando drasticamente as vazdes superficiais e as
recargas subterraneas.

JUNQUEIRA et al. (2020b) ainda destacam na sua area de estudo no bioma
cerrado, que as vaz@es de base sdo grande parte do hidrograma, e que o tempo médio de
resposta de uma seca meteoroldgica para uma seca hidroldgica é de 0-6 meses, concluindo
que variacBes na vazdo sdo mais relacionadas com mudancas que ocorrem dentro da
mesma estacdo do que em anos prévios. Porém, nos experimentos realizados por JESUS
et al. (2020) os efeitos da seca meteoroldgica sobre a recarga foram mais demorados e
persistidos chegando a escala anual.

O experimento realizado mostrou que a premissa de controle intra-anual da
vazdo minima, que pressupbe controle pelos preditores estimados dentro da estacdo
chuvosa dentro do mesmo ano hidroldgico (Exp2), geraram previses pobres para rios
com baixos indices pluviométricos e baixa capacidade de recarga (ver Figura 16). Quando

se agregam observacOes de anos anteriores na base de preditores (Exp4) a melhoria na
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habilidade de previséo é drasticamente superior. Nossos resultados mostraram influéncias
em escala temporal de 2-3 anos.

A componente de baixa frequéncia dos sinais de Qser, exerce grande controle
sobre a variabilidade anual das vazdes minimas. Isso fica evidenciado no ganho de
habilidade ao se comparar os resultados do experimento Exp 5 com os demais, quando se
agrega os sinais suavizados (SMA) e sua respectiva derivada de primeira ordem
(SMA.diff) na base de variaveis preditoras. Na Tabela 18 observa-se que pelo menos
uma dessas variaveis SMA e SMA.diff se posiciona em 1° lugar do rank em todos 0s
experimentos.

Fisicamente, a componente SMA de Qset € representada pela variagdo das
reservas subterraneas da bacia, e pelo controle exercido pelo nivel de armazenamento dos
sistemas aquiferos, sobre as vazGes minimas. Tais processos hidroldgicos possuem a
caracteristica de variacGes em baixa frequéncia e com regime de variacao interanual, uma
vez que sdo grandes reservatorios com grande variabilidade nas entradas e retiradas.

O processo de variagdo das reservas subterraneas que controlam em grande
parte a Qser, € correlacionado as reposicoes e deplecdes que ocorrem durante anos, e nao
pela mudanca de estagdo chuvosa para seca dentro do mesmo ano hidroldgico. Isso fica
evidenciado nas bacias com menores alturas pluviométricas anuais: Vacaria (862
mm-ano™), Rib_SF (857 mm-ano™) e Gongogi (866 mm-ano™) e com baixa capacidade
de recarga (Figura 16) nas quais se obteve maiores ganhos de habilidade de previsao
devido a inclusdo de SMA e SMA.diff na base de preditores. Ao se comparar 0S
experimentos Exp2 com o Exp4, no primeiro observa-se que a performance dos modelos
nestas trés bacias néo foi satisfatoria, embora os modelos tenham conseguido capturar a

componente anual da variagédo (Figura 33, Figura 34 e Figura 35)

5.2 OSPREDITORES VCI, TCI

O indice VCI se apresentou negativamente correlacionado com a vazéo de
Qser e com a precipitagdo, além de ter demonstrado uma tendéncia de crescimento
significativa em algumas bacias, com acelera¢cdo de tendéncia nos ultimos 10 anos.
Algumas explicagdes podem ser dadas para esse efeito associativo. Uma delas é que a
evapotranspiracdo potencial (ETP) é negativamente correlacionada com a precipitagéo,

dado que nos periodos chuvosos a temperatura do ar e a insolacdo sdo menores
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(COLLISCHONN; TUCCI, 2014) o que se reflete em termos de evapotranspiracao real
(ETr) quando se adentra na estagcdo chuvosa no cerrado (FLEISCHMANN et al., 2019).

O proprio idealizador do indice VCI, ressalta maiores preocupacgdes de sua
aplicacdo em situagOes de excessiva umidade do solo ou presenca de nuvens por mais de
3 semanas, uma vez que nessas situacbes o sinal do vigor da vegetacdo €
consideravelmente reduzido (KOGAN, 1995). Também em ambientes Umidos do bioma
cerrado, em que a agua ndo € o fator limitante da dindmica da vegetacdo, a temperatura
exerce papel fundamental na dindmica de expansdo da vegetagdo, e algumas areas de
pantanos quando o nivel do lengol freatico se rebaixa, provocando expansdo da vegetacao
(DOS SANTOS et al., 2020).

Além disso, maior presenca de adgua no sistema radicular das plantas nédo
necessariamente significa em maior infiltracdo profunda de modo a resultar numa recarga
efetiva. Esses fatores explicam o motivo do indice VCI nédo ter se situado entre 0s
preditores mais importantes (Tabela 16 do experimento Exp4).

Um outro ponto que merece mencao, € que o indice VCI, por ser calculado a
partir de valores maximos e minimos do NDVI, pode se tornar bastante sensivel a
mudancas nos padrdes de uso e ocupacéo do solo.

Ja o indice TCI se destacou entre 0s cinco mais importantes preditores em
quase todas as bacias, uma vez que representa mais diretamente o processo de
evapotranspiragdo. No Cerrado brasileiro a reducdo da precipitacio e aumento da
temperatura tem intensificado a ocorréncia de secas onde se observou um incremento de
1,3°C no periodo de 2013-2018 resultando num aumento da taxa de evapotranspiracéo de
81,4% para 88,4% em sua area de estudo (JUNQUEIRA et al., 2020a, 2020b).

53 PALMER (PDSI)

O indice Palmer (PDSI) ndo apresentou grande relevancia no ranking de
preditores (Tabela 16), apesar da sua correlagdo significativa com a vazdo Qser (Figura
22) e de estudos anteriores terem mostrado forte correlacdo deste indice com a total
escoado anual (DAI, 2011b, 2011a).

Embora seja um indice persistido, as wavelets cruzadas (WTC) apresentadas
na Figura 23 mostraram que a coeréncia (correlagdo) entre os sinais de PDSI e Q sdo
bem significativas, entretanto segmentadas no dominio do tempo e frequéncia. A
correlacdo entre essas duas variaveis na baixa frequéncia (até 12 meses) existe, mas nao

é continua no tempo, o que prejudica a utilizacao desse indice como preditor.
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Fortes correlacdes entre PDSI e Q foram encontradas na escala de 32 meses
(Figura 23), entretanto o experimento Exp5 realizado nessa escala temporal ndo gerou
resultados promissores. Do ponto de vista fisico, sem a vazdo observada Q, o modelo fica
impossibilitado de calcular a variagdo das reservas subterraneas e, portanto, relacionar
Qset. Ficou evidenciado que o PDSI ndo possui essa habilidade, uma vez que é um indice
relacionado as reservas superficiais e subsuperficiais (WEBER; NKEMDIRIM, 1998).

Nas bacias ALTO_SF e ALTO_JQ, bem supridas por precipitacdo e com
condicBes de recarga favoraveis, a componente de interanual de variagdo dos sistemas
aquiferos tem menor influéncia na variagdo de vazdes minimas Qser em relacdo as
demais, uma vez que ndo levam déficits de recarga para 0 ano seguinte. Nestas, a
componente anual aprendida pelos modelos ML levou a um melhor desempenho mesmo
quando variaveis representativas de influéncias passadas ndao foram consideradas na base

de preditores.

5.4 A VARIABILIDADE ESPACIAL

Também, quando se comparam os experimentos Exp3 e Exp2 observa-se que
a tentativa de melhoria da acurécia através da decomposicdo das variaveis em padrdes
modais (EOFs) e fatores (sinais temporais) agregaram pouca acuracia aos modelos, que
pode ser explicado pela escala temporal do horizonte previsdo, sendo 6 meses um periodo
demasiadamente longo para que processos hidroldgicos localizados pudessem apresentar
alguma diferenca na vazdo prevista. Além disso, os padrdes modais de precipitacao,

temperatura e PDSI mostraram bastante semelhanca.

5.5 O QUE OS ALGORITMOS APREENDERAM SOBRE HIDROLOGIA?

Em termos hidroldgicos o experimento Exp5 demonstrou habilidade de
aprendizado de alguns processos hidroldgicos em escala sazonal, anual e interanual
envolvidos no calculo de vazdes minimas, mesmo em situacdes de extrema seca, periodo
ndo incluido na amostra de treinamento.

Conforme ja mencionado previamente, as vazdes minimas no periodo de

estiagem sdo dependentes do nivel de armazenamento das reservas subterraneas, que por
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sua vez depende do nivel de armazenamento no inicio do ano hidrolégico mais a variacdo
ocorrida ao seu termino (Equacéao 34).

Conforme ilustrado na Figura 55, a variagdo das reservas no momento da
previsdo com seis meses de antecedéncia é dada pela Equacdo 35, e corresponde a
variacdo da reserva apds o término da estacdo chuvosa, com 6 meses de antecedéncia ao
alvo. Conhecendo-se essa parcela de variacdo, o algoritmo também aprende através dos
dados, a relagéo entre a variagdo anual e a variagdo do semestre chuvoso (Equagéo 36).

A partir das tendéncias, valores anteriores, deteccdo de sazonalidade e
estimativa da variacdo anual ao término da estacdo chuvosa, o algoritmo extrai a relacéo
entre 0 armazenamento ao término do ano hidroldgico (Sset) dado pela Equacao 37. Por
fim, deriva a relacdo entre o0 armazenamento e a vazao (Equacéo 38).

O aprendizado do processo hidroldgico descrito acima é induzido de forma
implicita, a partir do treinamento sobre os dados observados. Outras formas de se estimar
a vazao e 0 armazenamento sdo possiveis, envolvendo sensoriamento remoto fazendo uso
do GRACE (CAO et al., 2019; GONCALVES et al., 2020), modelagem hidroldgica ou
uso de pardmetros empiricos de literatura, tal qual como na formulacdo classica de
decaimento exponencial Q= Qo.-e™, onde a é 0 coeficiente de deplecdo, e Qo é a vazdo
no inicio da recessé&o.

Trabalhos envolvendo sensoriamento remoto através do GRACE requerem
séries mais longas para treinamento de modelos estatisticos e sua baixa resolugéo espacial
pode ser um limitante para seu emprego em pequenas bacias. J& a determinacdo de um
coeficiente de deple¢do pode se tornar uma tarefa desafiadora. SHARMA,; BISWAL
(2022), apos estudar 408 bacias utilizando modelagem hidrologica para realizar previsoes
de recessdo, chegaram a conclusdo de que ndo existe nenhum valor de a suficientemente

representativo para aplicacfes préaticas.

ASanuar = Panuat — Eanual — Qanuat Equacdo 34
ASonpjrm = Ponpjrm — Eonpjrm — Qonpjrm Equacdo 35
ASanuar = f(ASonpyrm) Equacéo 36

Sser = f(Qser,t—n> Qser.smar Qser,smapires - - -» ASanuai) Equacéo 37

Q=10 Equacio 38
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Figura 55- Processo de aprendizado desempenhado pelos algoritmos ML
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Fonte: Elaborado pelo autor

5.6 PERFORMANCE E GENERALIZACAO

A ndo-estacionariedade do sinal de Qser € uma caracteristica que afeta
negativamente o desempenho de modelos ML, mesmo aqueles com habilidade em lidar
com problemas ndo-lineares (TAN; PERKOWSKI, 2015). Alternativas para lidar com
essa caracteristica sdo a decomposic¢do e filtragem do sinal com uso da transformada
wavelet associados a utilizagdo das componentes de maior correlacdo com a variavel a
ser predita (TAN; PERKOWSKI, 2015; DEO et al., 2017) podendo usar utilizar funcdes
estatistica de autocorrelacdo temporal (ACF e PACF) para pré-selecionar a defasagem
antes da filtragem do sinal.

Nesse estudo a deteccdo da sazonalidade através da ACF, da correlagédo
temporal sem dependéncia intermediaria (PACF); e remocao de ndo-estacionariedade por
diferenciacdo, se mostraram suficientes para realizacdo da previsdo de Qser. Tal
procedimento adotado no experimento Exp4, também pode ser considerado uma
aplicacdo hibrida (RAGHAVENDRA. N; DEKA, 2014), uma vez que foram
incorporadas separadamente as componentes do modelo ARIMA (autoregressive
integrated moving average).

O incremento de performance apds incorporacao direta de preditores por meio
de variaveis auto correlacionadas também foi descrito por (FENG; FANG; SHEN, 2020)

que relatou que esse procedimento leva a uma performance similar a aplicacdo de
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algoritmos baseados em aprendizado profundo (convolutional neural network -CNN).
Similar ao caso estudado neste trabalho, os autores relatam que o procedimento é
apropriado para bacias com alta correlacdo de vazdes e controladas pelo regime das dguas
subterraneas. E mesmo algoritmos LSTM (long-short term memory) apresentaram
dificuldades em rios com essas caracteristicas, antes da aplicacdo do procedimento.

O algoritmo SVM de ndcleo Linear apresentou performance superior aos
algoritmos RF e XGBoost, isso pode ser explicado pela caracteristica linear associada ao
problema estudado, uma vez que as vazGes minimas sdo linearmente associadas ao
volume das reservas subterraneas. Embora CAVALCANTE et al. (2020) tenham
encontrado uma relacdo ndo-linear entre as reservas subterraneas e a vazao, no ramo
inferior da curva empirica apresentada pelos autores, onde se situam as vazGes minimas,
a relagdo ainda pode ser considerada linear. O balanco hidrico em escala sazonal
(ONDJFM) também é um processo linear, bem como a hibridizagdo simulada do modelo
ARIMA.

Quanto ao poder de generalizagdo, os modelos SVM foram testados de forma
cruzada em bacias distintas com e sem transferéncia de dados (Exp 6 e 7) mostrando
excelente capacidade de generalizagdo. Isso é explicado pelo fato da calibracéo de todos
os modelos tenham apresentado o mesmo coeficiente de custo e relaxamento das margens
(C=1, &=0,1). Também pode-se observar que o coeficiente de custo calibrado foi
relativamente baixo, de forma que a capacidade de generalizacdo encontrada esta mais
relacionada a linearidade do fenémeno do que a alguma regularizagdo imposta pelo
modelo.

Embora a quantidade de vetores de suporte (sv) tenha variado nas bacias:
ALTO_SF (sv=16), ALTO JQ (sv=9), VACARIA (sv=14), Rib SF (sv=15) e
GONGOGI (sv=12), os testes cruzados mostraram que mesmo com menor quantidade de
vetores de suporte 0 modelo obtido no ALTO_JQ conseguiu realizar boas previsées no
ALTO_SF e GONGOGI. Essa caracteristica de generalizacdo ja era esperada para o
algoritmo SVM, conforme comentado por RAGHAVENDRA; DEKA (2014).

As melhores performances dos modelos XGB e RF tenderam a reproduzir
comportamentos médios, ndo acompanhando extremos, que é uma caracteristica das
previsdes por conjunto (BROWNLEE, 2019).
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57 O PAPEL DAS CIENCIAS HIDROLOGICAS NA ERA DO MACHINE
LEARNING

Ao refletir sobre que papel as ciéncias hidroldgicas irdo ocupar face ao avango
da ciéncia dominada por dados e por modelos Machine Learning, NEARING et al. (2021)
destacam as inegaveis habilidades dos algoritmos de aprendizado profundo (deep
learning), em detrimento da modelagem hidroldgica classica ou mesmo dos algoritmos
classicos de ML, os quais os autores se referem como “aprendizado raso”.

Os autores ainda defendem que em termos praticos as teorias que sustentam
modelos hidroldgicos sdo irrelevantes face ao ganho de acuracia apresentada por modelos
estatisticos. E ainda ressaltam a incapacidade dos modelos hidroldgicos em extrair
inteligéncia e novas teorias a partir da grande massa dados atualmente disponiveis — o0
que comprovadamente ja é possivel com o emprego do deep learning.

Os experimentos aqui realizados demonstram que existe um meio termo, onde
hidrélogos, as ciéncias hidroldgicas e os algoritmos de inteligéncia artificial podem
coexistir e colaborar. Num primeiro momento a habilidade dos modelos ML pode
simplesmente ser empregada na automatizacdo e no aprendizado de relagdes entre
grandes massas de dados, fundamentando-se no estado da arte das ciéncias hidrolégicas.

N&do obstante se concorde com NEARING et al. (2021), que as ciéncias
hidrologicas e profissionais e cientistas da hidrologia falharam em acompanhar a
evolucdo da modelagem estatistica, a abertura para 0 emprego de ML em modelagem
hidroldgica ndo deve se dar de forma abrupta. E data forma, num segundo momento, o
ML poderéa ser empregado para extrair teoria e padrdes complexos oculta nos dados.

A evolucdo demonstrada ao longo dos experimentos neste trabalho mostrou
0 qudo incontestavel podem ser os beneficios quando se alia a experiéncia do hidrdlogo,
com outras ferramentas de analise estatistica e os modelos ML, tornado possivel: extrair
dependéncias temporais de longo prazo, ganhar poder de generalizacdo, ganhar alcance
nas previsoes, explorar indices e variaveis com ineditismo, identificar componentes de
variacdo em escalas temporais e espaciais distintas.

O poder de generalizacdo aqui demostrado por modelos SVM lineares,
mostraram 0 quanto seu emprego € promissor no campo das previsdes hidrologicas de
vazbes minimas. Contestando assim o status quo das experiéncias anteriores com 0
emprego de redes neurais artificiais no campo da hidrologia, que resultaram em baixa

generalizacdo.
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6 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

6.1 CONCLUSOES

Diante dos experimentos realizados pode-se concluir que:

As series de vazes minimas anuais apresentam duas componentes: uma de
baixa frequéncia com periodicidade de ~3 anos e outra de alta frequéncia de
caracteristicas sazonais intra-anual (6 a 9 meses), de forma que a capacidade de previsao
de vazdes minimas prescinde do conhecimento das duas componentes.

A componente de longo prazo prescinde do conhecimento da vazdo
monitorada e se mostrou mais forte nas bacias com menor precipitacdo anual. O indice
Palmer (PDSI) ndo mostrou habilidade suficiente para estimar essa componente.

Os indices TCI juntamente com a precipitacdo (P) se mostraram possuidores
de grande habilidade de previsdo da componente sazonal das vazées minimas. O indice
TCI se destacou entre os demais. O indice VCI e o Palmer (PDSI) ndo agregaram grande
previsibilidade.

A variabilidade espacial dos processos hidrolégicos € menos importante do
que a compreensdo dos processos em escala temporal.

O algoritmo SVM com nucleo linear superou os algoritmos RF e XGBoost
em performance, mostrando grande habilidade na previsdo de vazdes minimas quando
aplicado com preditores que consideram a correlacéo temporal, sazonalidade e removem
a néo-estacionariedade, capturando tanto a variabilidade das componentes de baixa
frequéncia interanuais, como as intra-anuais em todas as bacias, com baixo custo
computacional e com grande capacidade de generalizacdo em bacias sem dados.

O evento de seca de 2010-2016 impactou drasticamente o sinal das vazdes
minimas na maioria das bacias, exceto a localizada mais a sudeste da area do experimento:
o0 alto rio S&o Francisco. Mesmo diante da ndo-estacionariedade do sinal e da forte
mudanca de tendéncia provocada pelo evento de seca, o algoritmo SVM mostrou
excelente performance quando treinado em dados anteriores a 2010, e testados no periodo

de extrema seca.
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6.2 RECOMENDACOES

Alguns trabalhos ja evidenciam fortes correlacbes entre dados de
sensoriamento remoto como 0 GRACE e vazdes minimas. Sendo assim, trabalhos futuros
devem experimentar modelos derivados de algoritmos ML considerando dados de
sensores que estimam as reservas subterraneas na previsdo de vazdes minimas em bacias
sem dados.

Investimento futuro em treinos de melhores produtos representativos de
precipitacao e evapotranspiracao, além dos que foram utilizados nestes experimentos ndo
devem levar a ganho de acurécia, uma vez que os modelos derivados pelo algoritmo SVM
apresentaram grande performance.

Maiores investigacoes devem seguir na linha de busca por meios de
estimativas da variacdo das reservas subterraneas para se obter a componente de variacdo
de longo prazo e em escalas temporais distintas de outros indices de seca, como o SPI,

para se obter a componente sazonal da Qsgr.
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APENDICE A- TESTES ESTATISTICOS
Tabela A.21-Correlag@es entre o indice Palmer (PDSI) e o indice de vazao padronizada (SDI)

BACIA Escala Corr(x,y) p-value
ALTO_JQ Mensal ~Mensal 0,258 3,35x10e-8
ALTO_JQ ONDJFM~ONDJFM 0,520 0,0007
ALTO_JQ Anual~Anual 0,581 0,0001
ALTO_JQ OND~Set 0,485 0,0023
ALTO_JQ ONDJFM~Set 0,568 0,0002
ALTO_SF Mensal ~Mensal 0,238 3,42E-07
ALTO_SF | ONDJFM~ONDJFM 0,417 0,008
ALTO_SF Anual~Anual 0,448 0,0047
ALTO_SF OND~Set 0,046 0,786
ALTO_SF ONDJFM~Set 0,145 0,385
VACARIA Mensal ~Mensal 0,290 3,94E-10
VACARIA | ONDJFM~ONDJFM 0,376 0,018
VACARIA Anual~Anual 0,572 0,0001
VACARIA OND~Set 0,353 0,0321
VACARIA ONDJFM~Set 0,381 0,0181

Rib_SF Mensal ~Mensal 0,420 2,2e-16

Rib_SF ONDJFM~ONDJFM 0,686 1,5e-8

Rib_SF Anual~Anual 0,832 5,3e-11

Rib_SF OND~Set 0,519 0,0012

Rib_SF ONDJFM~Set 0,601 8,2e-5
GONGOGI Mensal ~Mensal 0,493 2,2E-16
GONGOGI | ONDJFM~ONDJFM 0,668 3,33E-6
GONGOGI Anual~Anual 0,797 1,22E-9
GONGOGI OND~Set 0,524 0,0012
GONGOGI ONDJFM~Set 0,605 9,1E-5

Fonte: elaborado pelo autor
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Tabela A.22- Resultado da analise de variancia entre grupos, variavel Qser* adimensional

Grupos (Bacia) diff lower upper p_adj
ALTO_SF-ALTO_JQ 0,00E+00 -0,53626 0,536264 1
GONGOGI-ALTO_JQ 2,22E-16 -0,54409 0,544093 1
Rib_SF-ALTO_JQ 0,00E+00 -0,54008 0,540081 1
VACARIA-ALTO_JQ 0,00E+00 -0,53626 0,536264 1
GONGOGI-ALTO_SF 2,22E-16 -0,54409 0,544093 1
Rib_SF-ALTO_SF 0,00E+00 -0,54008 0,540081 1
VACARIA-ALTO_SF 0,00E+00 -0,53626 0,536264 1
Rib_SF-GONGOGI -2,22E-16 -0,54786 0,547855 1
VACARIA-GONGOG] -2,22E-16 -0,54409 0,544093 1
VACARIA-Rib_SF 0,00E+00 -0,54008 0,540081 1

Fonte: Elaborado pelo autor, com a realizacéo do teste de Tukey HSD

Tabela A.23-Resultado da analise de variancia entre grupos, variavel Ponpsrm™ adimensional

Grupos (Bacia) diff lower upper p_adj
ALTO_SF-ALTO_JQ 0,00E+00 -0,11908 0,119085 1
GONGOGI-ALTO_JQ 0,00E+00 -0,12082 0,120823 1
Rib_SF-ALTO_JQ 0,00E+00 -0,11993 0,119932 1
VACARIA-ALTO_JQ 0,00E+00 -0,11908 0,119085 1
GONGOGI-ALTO_SF 0,00E+00 -0,12082 0,120823 1
Rib_SF-ALTO_SF 0,00E+00 -0,11993 0,119932 1
VACARIA-ALTO_SF 0,00E+00 -0,11908 0,119085 1
Rib_SF-GONGOGI 0,00E+00 -0,12166 0,121659 1
VACARIA-GONGOGI 0,00E+00 -0,12082 0,120823 1
VACARIA-Rib_SF 0,00E+00 -0,11993 0,119932 1

Fonte: Elaborado pelo autor, com a realizacéo do teste de Tukey HSD

Tabela A.24-Resultado da analise de variancia entre grupos, variavel TCl.onpirm

Grupos (Bacia) diff lower upper p_adj
ALTO_SF-ALTO_JQ 4 -4 12 0,7048262
GONGOGI-ALTO_JQ -1 -10 7 0,9891156
Rib_SF-ALTO_JQ 1 -7 10 0,9945122
VACARIA-ALTO_JQ 0 -8 9 0,9999282
GONGOGI-ALTO_SF -5 -14 3 0,4125267
Rib_SF-ALTO_SF -3 -11 6 0,9080615
VACARIA-ALTO_SF -3 -12 5 0,7822711
Rib_SF-GONGOGI 3 -6 11 0,9069222
VACARIA-GONGOGI 2 -7 10 0,9731832
VACARIA-Rib_SF -1 -9 8 0,9988481

Fonte: Elaborado pelo autor, com a realizacéo do teste de Tukey HSD



Tabela A.25-Resultado da analise de variancia entre grupos, variavel VClI.onpem

| Grupos (Bacia) diff lower upper p adj |
ALTO_SF-ALTO_JQ 3 -10 4 0,7417589
GONGOGI-ALTO_JQ 2 -9 5 0,9467119
Rib_SF-ALTO_JQ 1 -8 6 0,9992522
VACARIA-ALTO_JQ 1 -8 6 0,9932154
GONGOGI-ALTO_SF 1 -6 8 0,9908062
Rib_SF-ALTO_SF 2 5 9 0,8694475
VACARIA-ALTO_SF 2 -5 9 0,932395
Rib_SF-GONGOGI 1 -6 8 0,9874676
VACARIA-GONGOGI 1 -6 8 0,997636
VACARIA-Rib_SF 0 -7 7 0,9997627

Fonte: Elaborado pelo autor, com a realizacdo do teste de Tukey HSD

Tabela A.26-Resultado da analise de variancia entre grupos, variavel PDSI.onpem

| Grupos (Bacia) diff lower upper p adj |
ALTO_SF-ALTO_JQ 1 -1 3 0,3228663
GONGOGI-ALTO_JQ -1 -3 1 0,5973985
Rib_SF-ALTO_JQ 0 -2 1 0,9769126
VACARIA-ALTO_JQ 0 -2 1 0,9966918
GONGOGI-ALTO_SF -2 -4 0 0,0096412
Rib_SF-ALTO_SF -2 3 0 0,102301
VACARIA-ALTO_SF 1 3 0 0,1670391
Rib_SF-GONGOGI 1 -1 2 0,9109999
VACARIA-GONGOGI 1 -1 2 0,805513
VACARIA-Rib_SF 0 -2 2 0,9992913

Fonte: Elaborado pelo autor, com a realizacéo do teste de Tukey HSD
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