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RESUMO

O rio Paraiba do Sul flui através da mais importante regiao industrial do Brasil,
entre as cidades do Rio de Janeiro e de Sao Paulo. De acordo com a Agéncia Nacional de
Aguas, a bacia do rio Paraiba do Sul é caracterizada por conflitos de usos multiplos de
recursos hidricos (abastecimento urbano, dilui¢ao de esgotos, irrigacao e geracao de energia
hidrelétrica). Em fungdo de sua importancia, o desenvolvimento de modelos precisos
de previsao de vazao pode assumir valor estratégico para a gestao da quantidade e da
qualidade de agua nesta bacia. Estes modelos podem apoiar a tomada de decisao de gestores
publicos sobre alertas para condi¢oes extremas de inundacgao ou seca e pode se tornar um
elemento-chave para proteger a sociedade e favorecer uma reagao oportuna, reduzindo
efetivamente danos socioeconémicos. Os modelos baseados na inteligéncia artificial tém
sido aplicados com sucesso para resolver problemas nao-lineares em hidrologia. Nas tltimas
duas décadas, a transformada wavelet, uma técnica de pré-processamento de dados, tem
sido estudada para uso em andlise de séries temporais e tem se mostrado muito eficaz em
dados nao estacionarios. A transformada wavelet divide as séries temporais originais em
subcomponentes que servem como entradas para modelos de inteligéncia artificial. Assim,
fornecem uma representacao de tempo-frequéncia de um sinal em diferentes periodos no
dominio do tempo, além de informagoes sobre a estrutura fisica de dados. Esta pesquisa
visa contribuir com o fornecimento de uma metodologia de desenvolvimento de dois tipos de
modelos hibridos chamados WANN,,,. ¢ WANN,,...z; acoplando redes neurais artificiais com
uma técnica de pré-processamento de dados baseada em transformada wavelet A Trous.
Os modelos desenvolvidos sao aplicados para previsao de vazao natural média diaria de 1,
3, 5 e 7 dias a frente em 8 estagoes fluviométricas localizadas na bacia do rio Paraiba do Sul.
O desempenho dos modelos baseados em wavelets e redes neurais artificiais é comparado
com o dos modelos convencionais de redes neurais artificiais (ANN). Os resultados revelam
que o desempenho dos modelos WANN,,,. ¢ WANN,,,..;i sdo significativamente superiores
aos modelos ANN em termos de medidas de eficiéncia da previsio MAPE, RMSE e R? em
todos os horizontes de previsao testados para todas as estagoes modeladas. Em termos de
aplicabilidade a determinados cenarios, o modelo WANN,,,;;; consegue representar melhor
os ciclos de vazoes baixas, em cenarios de seca, ao passo em que WANN,,. consegue
acompanhar melhor a magnitude das vazoes extremas altas, em situacoes de risco de

inundacao.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais. Transformada wavelet. Previsao de vazao.
Rio Paraiba do Sul.



ABSTRACT

The Paraiba do Sul River flows through the most important industrial region in
Brazil, between the cities of Rio de Janeiro and Sao Paulo. According to the National
Water Agency, the Paraiba do Sul river basin is characterized by conflicts of multiple
uses of water resources (urban supply, sewage dilution, irrigation and hydroelectric power
generation). Due to its importance, the development of accurate flow prediction models
can assume strategic value for the management of the quantity and quality of water in this
basin. These models can support decision-making by public managers on alerts for extreme
flood or drought conditions and can become a key element to protect society and favor a
timely reaction, effectively reducing socio-economic damage. Models based on artificial
intelligence have been successfully applied to solve nonlinear problems in hydrology. In the
last two decades, the wavelet transform, a data pre-processing technique, has been studied
for use in time series analysis and has been shown to be very effective in non-stationary
data. The wavelet transform divides the original time series into sub-components that
serve as inputs to artificial intelligence models. Thus, they provide a time-frequency
representation of a signal at different periods in the time domain, as well as information
about the physical structure of the data. This research aims to contribute to the provision
of a methodology for the development of two types of hybrid models called WANN,,,.
and WANN,,,..; coupling artificial neural networks with a data pre-processing technique
based on a wavelet decomposition algorithm A Trous. The developed models are applied
to forecast the average daily natural flow of 1, 3, 5 and 7 days ahead in 8 fluviometric
stations located in the Paraiba do Sul river basin. The performance of models based
on wavelets and artificial neural networks is compared with that conventional models of
artificial neural networks (ANN). The results reveal that the performance of the WANN,,,.
and WANN,,.;;; models are significantly superior to the ANN models in terms of MAPE,
RMSE and R? forecast efficiency measures at all horizons for all modeled stations. In
terms of applicability to certain scenarios, the WANN,,,.;;; model is able to better represent
low flow cycles, in drought scenarios, while WANN,,,. can better follow the magnitude of

high flows extremes, in situations of risk of flooding.

Keywords: Artificial Neural Networks. Wavelet Transform. Stream flow forecasting.
Paraiba do Sul River.
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1 INTRODUCAO

1.1 CARACTERIZACAO DO RIO PARAIBA DO SUL

A bacia do rio Paraiba do Sul é de grande importancia para o Brasil pois engloba
os trés maiores estados brasileiros em populagao: Rio de Janeiro, Sao Paulo e Minas
Gerais. Desempenha, ha mais de 300 anos, funcao estratégica nos diversos ciclos de
desenvolvimento econémico e ocupacao territorial brasileiros, o que vai imprimir uma de

suas principais caracteristicas - o conflito nos multiplos usos de suas aguas.

A bacia estd localizada entre os maiores polos industriais do pais, as cidades do Rio
de Janeiro e Sao Paulo e, atualmente, a bacia comporta um complexo parque industrial
com mais de 6000 fabricas e 120 usinas hidroelétricas em operacao (dentre pequenas,
médias e grandes geradoras) que respondem por cerca de 11% do Produto Interno Bruto
nacional (PIB) (1). Ao norte, é limitada pelas bacias dos rios Grande e Doce e pelas
serras da Mantiqueira, Capara6 e Santo Eduardo. A nordeste é limitada pela bacia do rio
Itabapoana. Ao sul, a bacia ¢ limitada pela Serra dos Orgaos e pela Serra do Mar e, &

oeste, pela bacia do rio Tieté.

A Agéncia Nacional de Aguas (ANA) caracteriza a bacia do rio Paraiba do Sul
por seus acentuados conflitos de usos miultiplos de recursos hidricos, sendo suas aguas
utilizadas no abastecimento urbano, na diluicdo de esgotos, na indtstria, agricultura e
geracao de energia hidrelétrica. No municipio de Barra do Pirai, estado do Rio de Janeiro,
e através da Usina Elevatéria Santa Cecilia, o Paraiba do Sul tem cerca de 2/3 de suas
aguas transpostas para o rio Guandu, responsavel pelo abastecimento de cerca 80% da

populagao (cerca de 9 milhoes de pessoas) na regiao metropolitana do Rio de Janeiro (2).

No Brasil, a Politica Nacional de Recursos Hidricos (PNRH), instituida pela Lei n.
9.433/97, é responsavel por regulamentar a utiliza¢do dos recursos hidricos estabelecendo
como fundamentos a dgua ser um bem de dominio ptiblico; um recurso natural limitado
que, em situacoes de escassez, deve ter seu uso priorizado para o consumo humano e a
dessedentacao de animais; um bem dotado de valor econémico e cujo aproveitamento deve
sempre proporcionar sua multipla utilizacao. Estabelece também a bacia hidrografica
como a unidade territorial através da qual deve ser implementada tanto a PNRH quanto a
atuacao do Sistema Nacional de Gerenciamento de Recursos Hidricos. Para isto, sua gestao
deve ser descentralizada, o que significa que o poder ptblico, os usuarios, a sociedade civil

e a comunidade cientifica devem ter participagdo ativa nesta tarefa (3).

A PNRH tem por objetivos: assegurar o acesso a agua em padroes de qualidade
adequados pelas geracoes futuras; a utilizacao racional e integrada dos recursos hidricos,
incluindo o transporte aquaviario, objetivando o desenvolvimento sustentdvel; a prevencao
e a defesa contra eventos hidrologicos criticos de origem natural ou consequentes do uso

inadequado dos recursos naturais; e o incentivo e promocao da captacao, preservagao e
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aproveitamento de dguas pluviais.

Nesse sentido, um desafio atual as pesquisas em modelagem de recursos hidricos é
fazer com que o conhecimento cientifico seja disponibilizado de forma acessivel e contribua
efetivamente para a tomada de decisdo em gestao ambiental. Entretanto, ainda ha
uma caréncia de ferramentas que apoiem a implementacao efetiva dos dispositivos legais
previstos para a adequada gestao dos recursos hidricos (4). Uma demanda permanente é a
busca por tecnologias que subsidiem e fomentem, com regras de governanca equilibradas e

sustentaveis, a competitividade econémica, o desenvolvimento social e a protecao ambiental.

A bacia do rio Paraiba do Sul passou por diversas intervengoes antrépicas que
modificaram o comportamento de seus corpos hidricos em situagoes normais e extremas:
o desmatamento, a exploragao inadequada de terras e encostas (e a sedimentacdo e
assoreamento resultantes desta acdo), efluentes domésticos e industriais sem tratamento, a
extracao de areia, entre outras. Adicionalmente, a geracao de energia elétrica por meio de
forca hidraulica causa impacto ambiental negativo devido a necessidade de alagamento de
grandes areas. Por outro lado, seus reservatérios sao importantissimos para o controle de
inundagoes (5). Exercem influéncia sobre o regime de vazao do rio Paraiba do Sul diversas
usinas e reservatorios distribuidos pela bacia, por exemplo: as usinas com reservatorio de
Paraibuna, Santa Branca, Jaguari, Funil; a usina de bombeamento de Santa Cecilia; as
usinas a fio d’agua de Picada, Sobragi, Simplicio, Anta, ITha dos Pombos, Pereira Passos e

Fontes e os reservatérios de Lages, Técos, Santana e Vigéario (6).

Em um contexto de significativas intervenc¢oes no curso do Rio Paraiba do Sul que
somadas, impactam seu regime de vazao e aceleram sua degradacao, estudos voltados para
o desenvolvimento de modelos de previsao de vazao sao de grande importancia para uma
melhor gestao tanto da disponibilidade (quantidade) quanto para a qualidade da agua.
A vazao é um dado de fundamental importancia pois estd conectado com quase todos os
fatores ambientais, sociais e econdmicos relacionados a agua. O regime de vazao de um rio
esta sujeito a diversos condicionantes. Alteracoes no uso da terra exercem impacto sobre
a frequéncia e intensidade de oscilagoes na vazao, como as decorrentes de alteragdes na
cobertura florestal (desmatamento) e na impermeabilizacao do solo em &reas urbanas. A
captacao de agua para atividade agricola e industrial pode afetar significativamente a vazao
dos rios, o prolongamento de secas e pode diminuir ou paralizar a atividade industrial, ao
passo que as usinas hidrelétricas podem bloquear a vazao de seus vertedouros em horarios

de baixo consumo e liberarem a vazao de forma abrupta em horarios de pico de consumo.

Para Tucci e Collischonn(7), a vazdo de um rio é definida como “o resultado da
precipitagao que ocorre sobre a bacia, o balanco hidrico no solo, evapotranspiracao e o
escoamento pela bacia, rios, canais e reservatorios”. As previsdes de vazao podem ser de

longo ou curto prazo, sendo esta tultima aplicagao o objetivo desta pesquisa.

Estudos sobre previsao de vazao podem trazer significativas contribuigdes cientificas
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para diversificadas areas de conhecimento, a depender de sua classificacao como previsao
de curto ou longo prazo. No contexto do presente trabalho, a previsao de curto prazo, de
acordo com (8), é assim classificada quando o horizonte de previsao é de algumas horas
até cerca de trés semanas. Previsoes de curto prazo podem ser aplicadas na defini¢ao
da vazao para um reservatério em uma bacia hidrografica, uso de vertedouros, vazao sob
pontes, gestao de geracao de hidrelétricas, previsao de enchentes, emissoes de alerta para
populacao ribeirinha em cenarios de inundacao de cidades, riscos de colapso na operacao
de obras hidraulicas, irrigacdo e navegacao fluvial. A previsao de vazoes maximas atuara
como precursora do planejamento, gerenciamento e mitigagao do risco de inundagao ou
falta de d4gua. Para um melhor uso dos recursos disponiveis, estas aplicagoes exigem um
acompanhamento continuo dos niveis de agua acumulada. Os limites de antecedéncia

fornecidas por metodologias e erros de estimativa limitam a previsao de vazao.

1.2 CLASSIFICACAO DE PREVISAO DE VAZAO EM CURTO PRAZO

Conforme exposto por Tucci e Collischonn(7), métodos de previsdo de vazao em
curto prazo podem apoiar-se em dados da vazao do proéprio local, a montante e na

precipitacao empirica.

« No caso da vazao do proprio local, tem-se como tnica variavel a prépria vazao do
local em que se busca obter a previsao. A qualidade da previsao esta diretamente
relacionada as séries historicas de vazao e de sua auto-correlagdo. Nao obtém bom
desempenho para antecedéncias grandes e subestima os picos embora seja eficaz na

previsao de recessao do escoamento.

» No cenario da vazao observada no préprio local e a montante, o fator de limitagao é o
tempo de viagem da onda de cheia entre os dois pontos. Esta abordagem de previsao
obtém melhores resultados em grandes rios com baixa contribuicao incremental da
bacia sob modelos baseados em técnicas como redes neurais, modelos estocasticos e

regressao multipla.

« Na ultima abordagem, com precipitacao observada e vazao do rio, ha a necessidade
de correta estimativa de precipitacao e ajuste no modelo hidrolégico com duas opgoes:
previsao com base apenas em precipitagao ou com base em precipitacao e vazoes a
montante. Esta abordagem apoia-se fundamentalmente em monitorar a precipitagao

até o tempo de previsao.

1.3 MODELOS HIDROLOGICOS

A modelagem hidroldgica impoe diversos desafios relacionados a grande quantidade

de varidveis que compoem as especificidades de cada bacia. Estas varidveis possuem
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alta nao-linearidade e variabilidade espacial e temporal de seus processos, como por
exemplo: a condicao inicial de umidade do solo, precipitacao, condensacao, infiltracao,
interceptacao, escoamento superficial e subterraneo, percolagao e evapotranspiracao. Todos
esses fatores contribuem para a complexidade da tarefa parametros de modelagem incertos e
a integridade dos dados de entrada (9). Atualmente existem duas abordagens na hidrologia

para a previsao de vazao.

1.3.1 Modelos conceituais

Modelos conceituais, ou modelos distribuidos de base fisica (também chamados
theory-driven) representam os sub-processos internos gerais e mecanismos fisicos do
ciclo hidrolégico sem considerar a variabilidade espacial e as propriedades estocéasticas
do processo de chuva-vazao. Normalmente, eles envolvem a solugdo de um sistema de
equagoes diferenciais que representam nossa melhor compreensao do processo de vazao no
corpo d’agua. Os parametros sdo geralmente considerados como representagoes agrupadas

das caracteristicas da bacia.

Os modelos conceituais geralmente tendem a exigir uma grande quantidade de
dados de entrada (ou seja, previsoes de chuva e dados de topografia) que nem sempre
estao disponiveis ou podem ser dificeis de obter. Além disso, os parametros do modelo
precisam ser testados e avaliados cuidadosamente, pois esses parametros sao regionalmente
dependentes e, as vezes, ¢é dificil estimar ou calibrar os parametros que se ajustam ao
modelo. Como resultado, os modelos nao obtém bom desempenho, especialmente em areas

onde os dados disponiveis sao limitados.

De acordo com Le et al.(10) os modelos conceituais apresentam limitagoes quanto
aos alertas de inundagao, pois o tempo de execucao desses modelos costuma ser bastante
longo. Alem disso, os autores Le et al.(10) sublinham que esses modelos ndo preveem
o aumento da vazao a jusante se a vazao a montante tiver flutuacoes bruscas causadas
pela vazao de grandes barragens e reservatorios, principalmente para grandes bacias

hidrograficas.

1.3.2 Modelos empiricos

Modelos empiricos, ou orientados a dados (data-driven models, também chamados
caixa preta ou black-box) consideram o sistema hidroldgico como uma caixa-preta e buscam
encontrar relagoes entre dados histéricos de entrada (por exemplo, chuva, temperatura, etc.)
e saidas (por exemplo, vazao). Um modelo empirico é baseado na andlise das propriedades
estatisticas da Serie temporal de parametros fisicos. Tradicionalmente, modelos orientados
a dados tomam emprestado técnicas desenvolvidas em areas como estatistica, inteligéncia
computacional, aprendizado de maquina e mineracao de dados. Os modelos empiricos sao

preferidos aos modelos conceituais quando os processos sao extremamente complexos e
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suas inter-relagoes sao dificeis de conceituar (11).

1.3.3 Selecao de variaveis de entrada

O objetivo dos modelos empiricos é generalizar relacionamentos na forma de
Y™ = f(X™), onde X" é um vertor de entrada n-dimensional que representa as variaveis
X1yeees Xiyeery Xy Y™ € um vetor de saida m-dimensional que representa as variaveis de
interesse resultantes yi,..., v;,..., V- Em hidrologia, os valores x; podem representar
variaveis causais como chuva, tempeatura, vazoes anteriores, evaporacao, entre outros. Os
valores de y; podem ser respostas hidrolégicas como vazao. Um importante elemento para
a construcao de uma previsao de bom desempenho é a escolha apropriada de amostras

temporais que representarao a série como um todo (12, 13).

Solomatine e Dulal(13) advertem que a escolha das variaveis de entrada é normal-
mente baseada no conhecimento antecipado das variaveis causais em complemento com
inspecoes visuais na plotagem das séries temporais que potencialmente sejam utilizadas
como entradas e saidas. Além disso, segundo o autor, como relevante requisito para a
aplicacao bem sucedida de um modelo empirico, exige-se um sélido conhecimento do

sistema hidrologico em questao.

De acordo com Sudheer, Gosain e Ramasastri(14), na modelagem de vazao de um
rio os parametros que devem ser escolhidos no vetor de entrada sao o nimero de valores
de chuva/vazao para diferentes intervalos de tempo que melhor representem o processo
pelo modelo. Identificar o nimero de pardmetros de chuva/vazao implica determinar os
atrasos de chuva/vazao que exergam impacto significante sobre a vazao predita. No caso
da previsao de cheias Le et al.(10) notam que os dados de vazao representaram um papel
mais importante que os dados de chuva. Os autores demonstram que a existéncia de dados

de precipitacao causa ruido na previsao precisa do valor da vazao méaxima.

Para que modelos de aprendizado de maquina estabelecam relacionamentos entre
entradas e saidas, é fundamental a escolha de bons conjuntos de treinamento dentre as
séries temporais disponiveis. Preferencialmente, é importante adicionar a maior parte
possivel de eventos extremos, tais como valores muito altos e muito baixos, no conjunto

de treinamento (15).

14 ESCOLHA DE METODOS PREDITIVOS

A escolha dos métodos preditivos depende de varios fatores, como: a disponibilidade
de dados (dados de séries histéricas, de radar, de previsoes a partir de modelos numéricos),
caracteristicas fisicas da bacia hidrografica e o objetivo da previsao (previsao de curto
prazo, analise de risco, cenarios de mudancas climaticas, mudancas do uso da terra, entre
outros) (9). De acordo com White(16), a escolha de um método adequado se apoia na busca

por um equilibrio entre trés propriedades: precisao, confiabilidade e generalidade. A busca
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por modelos também nao deve apoiar-se exclusivamente em estatisticas. Alguns modelos
representam melhor fendmenos fisicos da hidrologia e devem levar em conta um balanco
entre otimizar a acurdcia ou otimizar a generalidade. White(16) e Solomatine e Ostfeld(17)
destacam que nao existe, na hidrologia, uma recomendacao de aplicacao universal de um
modelo empirico a um dado problema. Na medida em que aplicacoes relacionadas a agua
sao geralmente caracterizadas por dados de ma qualidade, é recomendada a aplicacao de
varios tipos de técnicas e a utilizacao dos resultados de forma comparativa e complementar
(17).

Entretanto, Shortridge, Guikema e Zaitchik(18) notam que a precisao preditiva
por si s6 nao ¢ uma justificativa suficiente para aplicar um modelo a um determinado
problema. Os modelos devem nao apenas ser precisos, mas também adequados a um
propdsito. Por exemplo, uma representacao precisa de fluxos de baixo periodo de retorno
é mais importante em um modelo de previsao de inundac¢oes do que uma representacao

que visa prever quantidades médias de agua disponivel para retirada e consumo humano.

1.5 MOTIVACAO

Dentre os modelos empiricos, modelos de séries temporais classicos tais como
Autoregressivo Integrado de Média Mével (ARIMA) sdo amplamente utilizados na previsao
de séries hidrolégicas. Entretanto, tratam-se essencialmente de modelos lineares que
tomam os dados como fixos, imoveis. Possuem capacidade restrita de representar relagoes
complexas, multidimensionais e nao lineares entre conjuntos de dados de entrada e saida
em hidrologia (12, 19, 20). Por outro lado, progressos significativos na representacao de
tais relagoes tem sido alcangados por meio de técnicas baseadas em inteligéncia artificial
(IA) que sao consideradas a uma das mais aplicadas na area de recursos hidricos (10). No
entanto, apesar da flexibilidade e utilidade de tais técnicas na modelagem de processos
hidrologicos, a presenca de “sazonalidade” em séries temporais, a falta de dados de entrada,
pré ou pos-processamento, podem nao permitir que modelos de IA lidem adequadamente
com dados de fluxo natural ndo estaciondrio (21). Nesse sentido, Nourani et al.(21)
e Yaseen et al.(22) apontam que modelos de TA acoplados (ou hibridos) a técnicas de
pré-processamento de dados podem melhorar a precisdao de modelos convencionais de [A,
aproveitando a capacidade destes modelos de descrever efetivamente dados observados
em termos estatisticos, bem como outras informagoes preliminares ocultas em registros

observacionalis.

De acordo com Wu, Chau e Li(23), uma série de fluxo natural pode ser vista como
um sinal quase periédico, que é contaminado por varios ruidos em diferentes niveis de
fluxo. Sinais mais limpos usados como entradas do modelo melhorardao o desempenho do
modelo e ajudarao esses modelos a explicar a fisica dos processos hidrolégicos (24). Nas

ultimas duas décadas, a transformada wavelet (WT), uma técnica de pré-processamento
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de dados, tem sido estudada para uso em analise de séries temporais e tem se mostrado
muito eficaz em dados nao estacionarios (25, 26). As revisoes recentes das aplicagoes da
transformada wavelet (21, 27, 22, 28) destacam a crescente popularidade do uso da mesma

na modelagem hidrolégica.

A WT como técnica matematica, inicialmente formalizada por Grossmann e Mor-
let(29), é 1til na andlise numérica e manipulagdo de conjuntos de sinais multidimensionais
(21), fornecendo uma representacao do processo e de suas relagoes em escala de tempo.
Em uma revisao das aplicagoes da WT na modelagem de séries temporais hidrolégicas,
Sang(28) destacaram-se as seguintes informagoes multifacetadas que podem ser extraidas
com WT: caracterizagdo e compreensao das escalas multitemporais das séries hidrologicas,
identificacao de sazonalidades e tendéncias, e eliminacao de ruidos dos dados. Portanto,
a capacidade da W'T de decompor sinais nao estacionarios em subsinais em diferentes

escalas temporais (niveis) é util para interpretar melhor os processos hidrolégicos (25, 21).

A WT pode ser interpretada como uma convolugao entre um filtro wavelet mae
(uma pequena fungao semelhante a uma onda) e uma dada série temporal, resultando
em um conjunto de sub-séries temporais (coeficientes de aproximagao e detalhe) que
contém informacoes de alta e baixa frequéncia da série temporal original fornecendo
uma estrutura mais coerente de séries temporais complexas para um modelo orientado
a dados. O contetdo de alta e baixa frequéncia do conjunto de sub-séries temporais
depende: 1) do nivel de decomposigao, que representa as diferentes escalas de mudanga
na série temporal e 2) do filtro wavelet mae, cuja largura e forma determinam o tipo
de caracteristicas que podem ser extraidas da série temporal (por exemplo, tendéncias,
transientes, periodicidades, comportamento polinomial, etc.) (30, 25). A selecao de uma
wavelet mae eficiente e o nivel de decomposicao sao duas questoes importantes no primeiro
passo. Para determinar a wavelet mae apropriada para um determinado problema, uma
variedade de wavelets mae deve ser testada por meio de um processo de tentativa e erro
(30, 21, 28). No entanto, a semelhanca na forma entre a wavelet mae e a série temporal
original é muitas vezes a melhor orientacao na escolha de uma wavelet mae robusta. Entre
os algoritmos que executam a decomposicao wavelet, destacam-se: transformada wavelet
continua (CWT), transformada wavelet discreta (DWT), o algoritmo Maximun Overlap
DWT (MODWT) e o algoritmo A trous (AT) (31).

Quilty e Adamowski(31) salientam que o desenvolvimento e interpretagao adequados
de previsoes baseadas em wavelets nem sempre sao cuidadosamente estudados, o que
muitas vezes resulta em previsoes que nao podem ser usadas em cenarios da vida real.
Na previsao de uma série temporal, as informagoes futuras nao devem ser implicitas com
base em valores de tempo passado. No entanto, algumas transformadas wavelet (tais
como, por exemplo, DWT), devido a suas proprias estruturas, utilizam dados do futuro
da série temporal (para tempos > t) para calcular sub-séries temporais no presente (no

tempo t). Se ndao abordar essas condigoes de contorno durante a decomposigao wavelet,
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os modelos de previsao baseados em wavelet incorretamente desenvolvidos geralmente
resultam em um desempenho muito melhor do que o que é alcangével na realidade (32, 31).
Quilty e Adamowski(31) demonstram que o emprego de algoritmos de decomposi¢ao de
wavelet MODWT e AT fornece o desenvolvimento correto de modelos de previsao baseados
em wavelet para uso em problemas de previsao de fluxo de curto prazo no mundo real.
Além disso, os autores notam que entre os trabalhos publicados no Scopus no periodo
entre os anos de 2003 e 2018 (na modelagem hidrologica), 90% dos trabalhos utilizam
a transformada DWT como um algoritmo de decomposi¢ao wavelet o que nao é correto
em termos do problema de uso de dados futuros no algoritmo de decomposi¢ao wavelet,

conforme mencionado acima.

Durante a busca pelos métodos que auxiliam na melhora da modelagem de vazao no
horizonte distante e no aumento da precisao da previsao das vazoes extremas, optou-se pela
utilizagao da transformada wavelet. Como uma técnica de pré-processamento de dados,
ela alcangou 6timos resultados nas tarefas de previsao de séries temporais hidrolégicas.
Com objetivo de fornecer a abordagem que permita a aplicacao em tarefas de previsao no
mundo real foi escolhido o algoritmo de decompocicido A trous. Previamente, durante a
pesquisa, a aplicabilidade dos outros métodos de aprendizagem de méaquina (33, 34, 35) na
previsao de vazao em curto prazo no caso da Bacia do rio Paraiba do Sul foi investigada,
porém os resultados alcancados por acoplamento wavelet e redes neurais artificiais foram

muito superiores, especialmente na previsao de vazoes extremas.

1.6 CONTRIBUICAO

Nos tltimos anos, registrou-se a formagao de um significativo corpo de estudos
sobre hidrologia na bacia do rio Paraiba do Sul. Entretanto, sdo raros os registros na
literatura de estudos que apliquem técnicas de inteligéncia computacional na modelagem
de vazao no contexto do Rio Paraiba do Sul. Neste sentido, dada a importancia estratégica
deste rio, este estudo busca fornecer contribuigoes cientificas para a area de modelagem
computacional aplicada a recursos hidricos e que também tenha desdobramentos nas

esferas legal, economica, ambiental e social.

Os resultados deste estudo podem ser tteis para engenharia hidrologica e para
tomadores de decisao em previsao de vazao de rios na mitigacdo do impacto de periodos
de seca, reagao a inundacoes em cidades, possibilidade de colapso de obras hidraulicas e
planejamento de disponibilidade hidrica em areas urbanas, na irrigagdo, navegacao fluvial
e na distribuicao sustentavel de d4gua. Os horizontes de previsao adotado neste estudo,
para até 7 dias de antecedéncia busca um meio termo entre previsoes mais precisas e
disponibilidade de tempo de resposta, permitindo que, em casos extremos, o fornecimento
de informacoes estratégicas auxilie a mobilizacao de recursos na esfera publica. Por eventos

extremos consideramos valores compreendidos por gestores piblicos como muito baixos,
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que comprometam o abastecimento piblico de agua e a atividade econémica (geragao de
energia elétrica, industria, mineragao e agropecudria) e valores muito altos que provoquem
destruicao e danos econdémicos a sociedade. A previsao da vazao do rio Paraiba do Sul
pode posteriormente ser utilizada por modelos de qualidade de dgua na previsao da

disponibilidade hidrica e na redu¢ao do impacto de condi¢des ambientais criticas.

1.7 OBJETIVOS

1.7.1 Objetivo Geral

O objetivo principal desta pesquisa é apresentar uma nova metodologia de desen-
volvimento de modelos hidrolégicos hibridos para o caso da bacia do rio Paraiba do Sul,
combinando redes neurais artificiais com transformada wavelet para a previsao de vazao

didria em curto prazo com énfase na previsao de vazoes extremas (altos e baixos).

1.7.2 Objetivos Especificos

Com o intuito de alcancar o objetivo geral, se propoem os seguintes objetivos

especificos:

na etapa de pré-processamento de dados, investigar a influéncia de diferentes familias
de wavelets na precisdo da previsao de vazao do rio Paraiba do Sul e escolher a

wavelet mae apropriada para a modelagem de vazao em curto prazo;

o desenvolver robustos modelos hibridos acoplando redes neurais artificiais com uma

técnica de pré-processamento de dados baseada em transformada wavelet A Trous;

 aplicar os modelos desenvolvidos na previsao de vazao de 1, 3, 5 e 7 dias a frente em

estacoes fluviométricas da bacia do rio Paraiba do Sul;

o comparar a capacidade preditiva dos modelos baseados em wavelet e redes neurais
artificiais com modelos de redes neurais artificiais convencionais para diferentes

horizontes temporais; e

« analisar a capacidade preditiva de modelos baseados em wavelets desenvolvidos na
previsao de vazoes extremas baixas e altas em diferentes horizontes temporais -

cenarios de seca ou risco de inundagao.

1.8 ESTRUTURA DO TEXTO

O presente trabalho esta estruturado em sete capitulos mais um apéndice descritos
a seguir. No Capitulo 1 encontra-se a contextualizacao, motivacao e os objetivos do estudo.

No Capitulo 2 é apresentada uma revisao bibliografica que aborda assuntos pertinentes
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ao enfoque do presente trabalho. No Capitulo 3 sao explicados os conceitos basicos de
métodos empregados neste estudo. A metodologia proposta é apresentada no Capitulo
4. A caracterizagao das regides do estudo e os dados utilizados sao apresentados no
Capitulo 5. Os resultados obtidos e as discussoes associadas sao apresentados no Capitulo
6. As conclusoes e trabalhos futuros sao apresentados no Capitulo 7. Em Apéndice sao
encontrados os graficos de alguns resultados e lista de trabalhos publicados durante a

pesquisa.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 APLICACAO DE MODELOS HIBRIDOS BASEADOS EM WAVELETS EM ES-
TUDOS HIDROLOGICOS NA PREVISAO DE VAZAO FLUVIAL

O ntumero de trabalhos empregando modelos baseados em wavelets na area de
recursos hidricos vem crescendo constantemente nos tltimos anos e é de grande interesse
devido a precisao e robustez da abordagem dada a capacidade das transformadas wavelet
em andlise multi-resolucao, capacidade de localizacao tanto no dominio do tempo como da
frequéncia e na elimagao de ruidos. A seguir, sdao demonstrados exemplos encontrados na

literatura de estudos em modelagem hidrologica baseada em wavelets.

Adamowski e Sun(25) desenvolveram modelos que acoplam redes neurais artificiais
(RNA) e transformada wavelet AT e os compararam com modelos convencionais de RNA
para previsao de vazao em horizontes de 1 a 3 dias a frente para dois rios diferentes em
Chipre. Determinou-se que para previsao de 1 e 3 dias a frente, os modelos wavelet-redes

neurais artificiais forneceram resultados mais precisos que os modelos ANN convencionais.

No estudo de Tiwari e Chatterjee(36) a técnicas de wavelet e bootstrapping é
aplicada para previsao de cheias de 1 a 10 h a frente. Sao usadas séries temporais de nivel
de agua por hora para a estagao das mongoes de cinco estagoes de medigao na bacia do
rio Mahanadi, na India. O método de reamostragem de bootstrap é usado para gerar
diferentes realizagoes dos conjuntos de dados recém-construidos usando a DW'T para
criar um conjunto de amostras de bootstrap que sao finalmente usadas como entrada
para desenvolver o modelo wavelet-bootstrap~ANN (WBANN). O desempenho do modelo
WBANN também é comparado com trés modelos diferentes de RNAs: RNAs tradicionais,
RNAs baseadas em wavelet e RNAs baseadas em bootstrap. Os resultados obtidos indicam
que o modelo de previsao WBANN ¢é superior ao tradicional ANN, bootstrap-ANN e
WANN para previsao de 1 a 10 horas a frente.

Pramanik, Panda e Singh(37) propuseram modelos hibridos de wavelet e redes
neurais artificiais para previsdo de vazao de 1, 2 e 3 dias a frente em um local do rio
Brahmani, na India. Os coeficientes wavelet efetivos sio usados como entrada para os
modelos de rede neural. Os resultados sao comparados com modelos de RNA convencional
e revelaram que as previsibilidades dos modelos hibridos sao significativamente superiores
aos modelos de RNA convencionais. Os picos altos de vazao sdo previstos com melhor

precisao usando modelos hibridos RNA.

Santos e Silva(38) propuseram modelos hibridos de wavelets e redes neurais artificiais
para previsao de vazao diaria em 1, 3, 5 e 7 dias a frente no rio Sao Francisco, Brasil, com
base nos componentes de baixa frequéncia do sinal original (aproximagoes). Demonstrou-se
que os modelos hibridos propostos apresentam resultados significativamente melhores do

que o modelo classico de rede neural artificial para todas as situagoes testadas. Para
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previsoes de curto prazo (um dia a frente), informagoes sobre os componentes do sinal de
alta frequéncia foram essenciais para garantir o bom desempenho do modelo. No entanto,
para prever mais dias a frente, foram necessarios componentes de baixa frequéncia como

entrada para os modelos hibridos propostos.

Maslova, Ticlavilca e McKee(39) propuseram a técnica para uma previsao de vazao
mensal de longo prazo com varios passos a frente. Um modelo baseado em decomposi¢ao
wavelet e uma abordagem multivariada de aprendizado de maquina bayesiano é desenvolvido
para previsao de vazao de 3, 6, 9 e 12 meses a frente simultaneamente. As entradas do
modelo utilizam apenas os registros de vazoes mensais anteriores. Eles sao decompostos
em componentes formulados em termos de andlise multiresolugao wavelet (MRA). Um
estudo de simulagao é realizado usando dados sintéticos e reais de vazao do rio Yellowstone
na Bacia do Uinta em Utah. O modelo baseado na combinacao das técnicas de wavelet
e regressio Bayesiana de aprendizado de maquina (WMVRVM) é comparado com os
modelos ANN. Demonstrou-se que o modelo Wavelet-MVRVM superou os modelos ANN.

O estudo de Shafaei e Kisi(40) investigou a capacidade de wavelet-redes neurais
artificiais (WANN) para a previsao de vazao de curto prazo (um, dois e trés dias a frente)
da estacao Vanyar no rio Ajichai no Ira. A série temporal de vazao foi decomposta em
trés niveis de decomposi¢ao usando DWT e wavelet mae de Daubechies 5. O somatoério de
componentes de frequéncia efetiva com diferentes combinagoes foi usado como entrada do
modelo RNA. Os resultados indicaram que os modelos WANN com capacidade de modelar
relacoes complexas, nao estacionarias e nao lineares tiveram um desempenho melhor que

os modelos SVM e ANN.

Londhe e Narkhede(26) desenvolveram modelos WANN para previsao de vazao
de um, trés, cinco e sete dias a frente em algumas estagoes de duas bacias hidrogréaficas
diferentes na India e compararam os resultados com modelos ANN convencionais. Testou-
se diferentes niveis de decompocicao e conclui-se que o desempenho de todos os niveis
de decomposicao (trés, cinco e sete) foi excelente em termos de eliminagao do atraso de
fase em todos os horizontes de previsao em comparacao com redes neurais convencionais.
Demonstrou-se que a decomposi¢ao multinivel de dados de fluxo usando a transformada

wavelet ajuda a melhorar a precisdo da previsao.

O estudo de Alexander, Thampi e NR(41) explora o potencial dos modelos hibridos
wavelet-ANN para modelar eventos de inundagao na bacia do rio Achankovil em Kerala.
O nivel de dgua por hora é previsto com horizontes de uma, trés e seis horas a frente. Os
trés modelos hibridos wavelet-ANN desenvolvidos foram treinados considerando varias
combinagdes de eventos de inundacao. A decomposicao dos sinais de entrada usando
wavelet foi realizada selecionando uma wavelet mae adequada e um nivel de decomposigao
adequado. Os resultados demonstram a capacidade dos modelos hibridos de prever

inundacgoes satisfatoriamente com até 6 h de antecedéncia. A capacidade do modelo
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hibrido é comprovada em comparacao a um modelo convencional de RNA. Os modelos
WANN desenvolvidos foram capazes de prever a magnitude do valor de pico e o tempo

para o valor de pico com mais precisao quando comparado a modelos RNA.

O estudo de Santos et al.(42) prop6s um modelo hibrido wavelet-rede neural artificial
para previsao diaria de influxo de curto prazo. Utilizou-se dados da Tropical Rainfall
Measuring Mission (TRMM) juntamente com dados de influxo, que foram transformados
usando wavelets para melhorar o desempenho do modelo. Os modelos foram avaliados
usando os registros de afluéncia para um reservatério brasileiro denominado Trés Marias,
localizado na bacia do rio Sao Francisco, e estimativas diarias de precipitagdo do TRMM.
Utilizou-se a transformada wavelet discreta como uma técnica para remover os detalhes
(ou componentes de alta frequéncia) do sinal bruto dos dados de chuva do TRMM e
afluéncias do reservatério de Trés Marias. Varias combinagoes de entradas para redes
neurais artificiais convencionais e hibridas foram avaliadas para prever fluxos de entrada
com sete dias de antecedéncia e foi comprovado que o WANN teve um desempenho superior.
Demonstrou-se que mesmo o modelo WANN, que utiliza apenas a aproximacao no nivel
trés dos dados pluviométricos, apresentou desempenho superior ao da RNA convencional,

que utiliza os dados brutos de afluéncia.

O estudo de Sun, Niu e Sivakumar(19) investiga o desempenho do modelo autorre-
gressivo de média mével (ARMA), modelo de rede neural artificial e modelo de regressao
linear para previsao de vazao de curto prazo, com énfase na combinagao de cada modelo
com transformada wavelet. Os modelos convencionais e os modelos baseados em wavelets
sao aplicados para previsoes de 1, 2 e 3 dias a frente de séries temporais diarias de vazao
em duas bacias hidrograficas diferentes na China. Os resultados sugerem que os modelos
WANN e ANN sao mais adequados para a bacia norte, mas apresentam desempenho ruim
para a bacia sul, enquanto o modelo wavelet ARMA é mais adequado para a bacia sul. Os
resultados também sugerem que os modelos hibridos baseados em wavelet sdo melhores do
que os modelos Unicos, principalmente para leadtimes mais longos, oferecendo melhorias
graduais com o aumento do leadtime. Ressaltou-se que os modelos baseados em wavelets
sdo especialmente tteis para dreas que sofrem com desastres naturais frequentes, ambiente

ecologico fragil e autorregulagoes precarias.

Freire, Santos e Silva(43) analisaram o uso de transformadas wavelet para prever
vazoes didrias no Reservatorio de Sobradinho (Estado da Bahia, Brasil) sete dias a frente
por um sistema hibrido wavelet-rede neural artificial. Determinou-se a wavelet mae
adequada para este tipo de previsao com uma RNA e comparou-se os resultados com
as previsoes feitas sem a aplicagdo de uma transformada wavelet. De acordo com os
resultados, o sistema hibrido wavelet-ANN teve um desempenho melhor do que o sistema
que utiliza a ANN com os dados brutos. A aproximacao do nivel trés da wavelet mae
discreta de Meyer obteve os melhores resultados; a raiz quadrada do erro quadratico

diminuiu aproximadamente 80%, enquanto o coeficiente R? aumentou mais de 5%, em
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comparacao com a RNA convencional.

Em estudo de Dalkili¢ e Hashimi(44) realizou-se a previsao da vazao didria usando
os modelos baseados em wavelet e rede neural artificial e sistema de inferéncia fuzzy
baseado em neural adaptativo (ANFIS). As previsoes um dia a frente foram feitas em
quatro estacgoes diferentes localizadas no rio Buyuk Menderes, Turquia. O modelo WANN
combinou-se pela aplicacao da transformada wavelet discreta e rede neural artificial. As
entradas para o modelo WANN foram obtidas atraves da mae wavelet Haar. Demonstrou-se

que o modelo WANN apresentou o melhor desempenho entre os modelos ANN e ANFIS.

Jain et al.(45) propuseram o modelo hibrido que combina wavelets e RNA para
previsao de vazao de um dia a frente. O modelo foi aplicado para séries temporais de vazao
didria do rio Malaprabha na India. As séries temporais observadas foram decompostas
em subséries usando a transformada wavelet discreta e, em seguida, foram usadas como
entradas para a rede neural. O modelo hibrido WANN foi comparado com os modelos
convencionais de RNA e linear auto-regressivo (AR). Demonstrou-se que o modelo WANN
¢ capaz de fornecer um bom ajuste com os dados observados, principalmente nos valores

extremos e produzir os melhores resultados em comparagdo com os modelos ANN e AR.

Ni et al.(46) desenvolveram dois modelos hibridos, baseados em rede de meméria
de longo prazo (WLSTM), para previsao de vazao e precipitacdo mensal para 1, 3 e 6
passos & frente. Um modelo, WLSTM, aplicou a transformada wavelet A trous para fazer
a decomposicao das séries temporais, e o outro, CLSTM, uma rede neural convolucional
acoplada com LSTM para extrair caracteristicas temporais. Os modelos foram aplicados
para prever vazao mensal e precipitacdo em estacoes no rio Yangtze na China. A precisao
de predigao de WLSTM e CLSTM foi comparada com a de multi-layer perceptron (MLP)
e LSTM. Os resultados obtidos indicaram que a transformada wavelet e as camadas
convolucionais melhoraram a precisao de previsao do LSTM, especialmente para previsoes
com passos de tempo mais longos. CLSTM e WLSTM foram alternativas superiores

quando se espera uma previsao com passos de tempo mais longos.

Saraiva et al.(47) realizaram uma analise comparativa de um conjunto de modelos de
aprendizado de maquina, a saber, uma RNA e uma SVM acoplada com uma transformada
wavelet discreta e reamostragem de dados com o método bootstrap, para uma previsao
de vazao de 3 a 15 dias a frente. Utilizaram-se as séries temporais de vazao didria do
reservatorio de Sobradinho, localizado no nordeste do Brasil. Dentre as wavelets mae
analisadas (Daubechies, Coiflets, B-spline e Dmeyer), aquelas pertencentes a familia Dmey
apresentaram o melhor desempenho para a previsao de séries temporais de fluxo tanto com
os modelos ANN quanto com os SVM. Além disso, a melhor combinagdo para previsao a

vazao no reservatorio de Sobradinho foi wavelet e rede neural com o método bootstrap.

Drisya, Kumar e Roshni(11) realizaram uma comparacao entre o modelo de rede

neural feedforward convencional (FFNN) e o modelo de rede neural artificial baseada em
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wavelet para analisar sua eficacia na previsao de vazao mensal de seca para as regioes mais
estressadas da bacia do rio Bharathapuzha na India. Os dados de séries temporais obtidos
via transformada wavelet discreta sao alimentados ao modelo FEFNN para produzir um
modelo WANN. O resultado demonstra que ha uma melhora significativa na capacidade
de previsao de vazao mensal por modelos WANN em comparagao com modelos FFNN. A
previsao de seca é realizada desenvolvendo um indice padronizado de vazao a partir da

vazao prevista.

Yilmaz et al.(48) propuseram o modelo hibrido acoplando a transformada wavelet
aditiva (AWT) e ANN para a previsdo de vazao mensal de quatro estagoes na bacia
de Coruh, Turquia. Os modelos AWT—ANN foram comparados com modelos de ANN
convencionais e modelos baseados em DW'T e ANN. Usando AWT e DWT, as séries originais
foram decompostas em subcomponentes que foram posteriormente usados como entradas
para RNAs. Tanto o modelo AWT—-ANN quanto o modelo DWT-ANN melhoraram o
desempenho preditivo da ANN. No entanto, uma vez que os subcomponentes obtidos do
AWT sao mais compativeis com a série original do que os do DWT, o modelo AWT-ANN
demonstrou um desempenho superior ao modelo DWT-ANN na previsao de vazao média

mensal.

Momeneh e Nourani(49) desenvolveram modelos hibridos que combinam uma rede
neural artificial com transformada wavelet discreta e transformada wavelet multidiscreta
(M-DWT) para prever o vazao em escala de tempo didria e mensal com um, dois, trés
e sete passos a frente. Os resultados indicaram que os modelos hibridos M-DWT redes
neurais reduziram significativamente o erro de previsao em relagao aos modelos unitarios

DWT-ANN e modelos usuais ANN para os proximos um, dois, trés e sete dias e meses.

Xie et al.(50) desenvolveram o modelo hibrido combinando a transformada wavelet
discreta com modelo de memoria de longo prazo, WLSTM, para a previsao de vazao diaria
de um dia a frente nas estagoes fluviométricas do rio Yangtze na China. Os resultados
demostram que o modelo WLSTM é mais eficaz e supera o ANN e o LSTM convencionais

na previsao de vazoes extremas.

Um resumo do levantamento dos trabalhos relacionados a modelagem hidrologica
hibrida baseada em wavelets é apresentado na Tabela 1. Destaca-se que na revisao
bibliografica feita nesse estudo, notou-se a tendéncia: quase todos os trabalhos revisados
utilizam-se da transformada wavelet DW'T em seus modelos de previsao de vazao propostos.
Em contraste a maioria dos trabalhos relatados acima e com intuito de fornecer a abordagem
que permita a aplicacao em tarefas de previsdo nos casos reais, o presente estudo adotou o
uso do algoritmo de decomposi¢ao wavelet AT na modelagem de vazao média diaria do
rio Paraiba do Sul. Além disso, o presente estudo busca uma wavelet mae adequada para

uma modelagem de vazao do rio Paraiba do Sul em curto prazo.

Uma das arquiteturas baseadas em wavelets frequentemente encontradas na litera-



Tabela 1 — Resumo dos trabalhos pesquisados para previsao de séries hidroldgicas, incluindo ano de publicagao, autores, area de estudo, o
métodos de IA acoplado com wavelets acoplados, o tipo de transformada wavelet, escala de tempo e variavel de previsdo, bem como a
informacao sobre a investigagdo das wavelets mae e avaliacao de vazoes extremas.

Autores Ano Area de estudo Tipo de Tipo de Selecdo de Horizonte Avaliacao Escala de

método Transformada Wavelet de dos picos tempo,

de AI Wavelet mae previsao variavel
Adamowski e Sun(25) 2010 Rios Xeros, Kargotis/Cyprus ANN AT, DWT - 1,2,3 - didria, vazao
Tiwari ¢ Chatterjee(36) 2010 Rio Mahanadi/India ANN, BANN, DWT - 1-10 sim por hora, nivel de dgua
Pramanik, Panda e Singh(37) 2011 Rio Brahmani/India ANN DWT - 1,2,3 sim didria, vazdo
Santos e Silva(38) 2014 Reservatério Sobradinho, ANN DWT - 1,3,5,7 - diaria, vazao

Rio S&o Francisco

Maslova, Ticlavilca e McKee(39) 2016 Rio Yellowstone/EUA MVRVM, ANN MRA - 3,6,9,12 - mensal, vazao
Shafaei e Kisi(40) 2017 Rio Ajichai/Iran ANN DWT - 1-4 - diaria, vazao
Londhe e Narkhede(26) 2018 Bacias Krishna, Narmada/India ANN DWT sim 1-7 - diaria, vazao
Alexander, Thampi e NR(41) 2018 Rio Achankovil/Kerala ANN DWT sim 1,3,6 sim por hora, vazéo
Santos et al.(42) 2019 Trés Marias reservoir/Brazil ANN DWT sim 7 - diaria, vazao
Sun, Niu e Sivakumar(19) 2019 Heihe River/China ARMA, ANN  DWT - 1-3 - didria, vazdo
Freire, Santos e Silva(43) 2019 Sobradinho Reservoir/Brazil ANN DWT sim 7 - diaria, vazao
Dalkili¢ e Hashimi(44) 2020 Biiyiik Menderes river/Turkey ~ ANN DWT - 1 - diaria, vazao
Jain et al.(45) 2020 Bacia do Rio Malaprabha/India ANN DWT - 1 - didria, vazao
Ni et al.(46) 2020 rio Yangtze/China LSTM AT - 1,3,6 - mensal, vazdo, precipitacio
Saraiva et al.(47) 2021 Reservatério Sobradinho/Brazil ANN, SVR, DWT sim 1,3,5,7,10,15 - didria, vazao

BANN, BSVR
Drisya, Kumar e Roshni(11) 2021 Rio Bharathapuzha/India ANN DWT - 1,2,3,6,9,12 - didria, mensal, vazao
Yilmaz et al.(48) 2022 Rio Coruh/Turkey ANN DWT, AWT - 1 - mensal, vazao
Momeneh e Nourani(49) 2022 Rio Gamasiab/Iran ANN DWT, M-DWT - 1,2,3,7 - didria, mensal, vazao
Xie et al.(50) 2022 Rio Yangtze/China LSTM DWT - 1 sim didria, vazdo

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

(43
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tura (51, 52, 53, 54, 47) é a arquitetura que utiliza sub-séries de decomposi¢do wavelet da
série temporal original como dados de entrada para o método de aprendizado de maquina.
Neste estudo, além dessa arquitetura, utilizou-se uma segunda arquitetura que combina
redes neurais artificiais, usadas para modelar os componentes da frequéncia da série tem-
poral original obtidas atraves da W'T, as quais, em seguida, sdo combinadas em processo
de reconstrucao da serie temporal original através da W'T inversa. A segunda arquitetura
é menos usada, mas também é encontrada na literatura, por exemplo, nos trabalhos de
(26, 47). Ao contrario dos trabalhos citados acima, a nova abordagem hibrida proposta
utiliza como dados de entrada para redes neurais, além das componentes da frequéncia
da série temporal original, ainda, os dados da série temporal original. Em processo de
desenvolvimento de modelos notou-se que essa abordagem aumenta significativamente a

eficiéncia das previsdes de vazao.
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3 METODOS

A seguir sao apresentados os principais conceitos de métodos empregados neste

estudo.

3.1 PRINCIPAIS CONCEITOS DA TRANSFORMADA WAVELET

3.1.1 Da Transformada de Fourier a Transformada Wavelet

Transformagoes matematicas sao aplicadas a sinais para obter uma informagao
adicional daquele sinal que nao esta prontamente disponivel no sinal bruto. A maioria dos
sinais, na pratica, estdo no dominio do tempo em seu formato bruto. Quando sao plotados
sinais no dominio do tempo, é obtida uma representacao de amplitude de tempo deste
sinal. Muitas vezes, as informacoes que nao podem ser prontamente vistas no dominio do
tempo podem ser vistas no dominio da frequéncia. Em muitos casos, a informagao mais
distinta esta escondida no conteiido de frequéncia do sinal. O espectro de frequéncia de

um sinal mostra quais frequéncias existem no sinal.

Em geral, se algo (uma varidvel matematica ou fisica) muda rapidamente, pode
ser dita como de alta frequéncia. Se essa variavel ndo muda rapidamente, ou seja, muda
suavemente, pode ser dita como de baixa frequéncia. Se essa variavel nao muda, ela tem
frequéncia zero ou nenhuma frequéncia. Ha muitas mudangas rapidas em séries temporais
hidrolégicas nao estacionarias. Para obter a representacao da amplitude de frequéncia de

um sinal ¢ utilizada a transformada de Fourier (FT).

A andlise de Fourier é uma transformacao do sinal bruto denotado no dominio do
tempo em um sinal processado que é denotado no dominio da frequéncia. FT informa
sobre a frequéncia do sinal,ou seja, explica quanto de cada frequéncia existe no sinal mas

nao informa quando no tempo esses componentes de frequéncia existem (55).

Se um sinal contém uma frequéncia de xHz, entao, esta frequéncia deve estar
presente igualmente em qualquer lugar do sinal. Esta é uma séria desvantagem se
as propriedades do sinal mudarem muito ao longo do tempo, ou seja, se contiverem
caracteristicas nao estaciondrias ou transitorias (desvio, tendéncias, mudangas abruptas
ou inicio e fim de eventos). Essas caracteristicas geralmente sdo a parte mais importante

de uma série temporal e a FT nao é adequada para detectéd-las (56).

A fim de alcancar um compromisso entre frequéncia e tempo, a F'T foi expandida
em transformada de Fourier de curto termo (Short-Time Fourier Transform, em inglés -
STFT). Nesta abordagem, o sinal é dividido em partes suficientemente pequenas (janelas) de
igual comprimento usando uma janela deslizante, onde essas partes podem ser consideradas
estacionarias. Como o comprimento das partes divididas é conhecido, pode-se explorar

informacgoes sobre a localizacao no tempo. Como um periodo de tempo do nosso sinal
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é extraido, uma posicao do periodo é conhecida e informagoes de frequéncia para esse
tamanho de janela sao obtidas. Portanto, consegue-se uma resolugao constante do nosso

sinal em questao de representacao linear de frequéncia no tempo.

O principal problema com essa abordagem é atingir os limites teéricos da transfor-
mada de Fourier, conhecida como Principio da Incerteza de Heisenberg. Quanto menor
for o tamanho da janela, mais saberemos sobre onde a frequéncia apareceu no sinal, mas
menos sobre o valor da prépria frequéncia. Quanto maior for o tamanho da janela, mais

serd conhecido o valor da frequéncia e menos o tempo (55).

A Transformada Wavelet (WT), por outro lado, ndo é localizada apenas no tempo
e na frequéncia, mas também extrapola uma divisdo fixa de tempo-frequéncia. Ela nao
apenas diz quais frequéncias estao presentes no sinal, mas também em que momento essas
frequéncias ocorreram. Isto é conseguido trabalhando com diferentes escalas. Primeiro, um
sinal com uma grande escala/janela é observado e as caracteristicas “grandes” sao analisadas.
Entao, observa-se um sinal com uma escala menor para analisar as caracteristicas menores,
ou seja, wavelets tém a capacidade de decompor um sinal ou série temporal em diferentes
niveis. Como resultado, esta decomposi¢ao revela a estrutura do sinal principal, bem
como tendéncias, periodicidades, singularidades ou saltos que nao podem ser observados
inicialmente (57).
Figura 1 — Uma visao geral esquematica das resolugoes de tempo e frequéncia das diferentes

transformacgoes em comparagao com o conjunto de dados de série temporal original. O
tamanho e as orientagoes do bloco fornecem uma indicacao do tamanho da resolucao.
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Fonte: Adaptado de (58).
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Na Figura 1 podem ser vistas as resolucoes de tempo e frequéncia das diferentes
transformacgoes. O tamanho e a orientagao dos blocos indicam quao pequenas sao as
caracteristicas que sao distinguidas no dominio do tempo e da frequéncia. A série temporal
original tem alta resolu¢do no dominio do tempo e resolucao zero no dominio da frequéncia.
Isso significa que pode-se distinguir caracteristicas muito pequenas no dominio do tempo
e nenhuma caracteristica no dominio da frequéncia. Oposta a isso estd a FT, que tem
alta resolugao no dominio da frequéncia e resolugao zero no dominio do tempo. A STFT
possui resolu¢ao de tamanho médio tanto no dominio da frequéncia quanto no dominio do

tempo. A Transformada Wavelet tem:

o para pequenos valores de frequéncia - uma alta resolu¢ao no dominio da frequéncia,

baixa resolu¢ao no dominio do tempo;

o para grandes valores de frequéncia - uma baixa resolucao no dominio da frequéncia,

alta resolugdo no dominio do tempo.

Em outras palavras, a transformada wavelet faz um trade — of f: em escalas em que as
caracteristicas dependentes do tempo sao interessantes, ela tem uma alta resolucao no
dominio do tempo; e em escalas em que as caracteristicas dependentes da frequéncia sao

interessantes, tem uma alta resolu¢ao no dominio da frequéncia.

A abordagem wavelet é muito flexivel no tratamento de séries de dados muito
irregulares (57) e pode ser uma ferramenta valiosa para analisar uma ampla variedade de
séries temporais e ja foi usada com sucesso no processamento de imagens, eliminagao de
ruido de sinal, estimativa de densidade, compressao de sinal e imagem e, decomposicao
no tempo. As técnicas de wavelet sao usadas em finangas para descobrir propriedades de

valores que mudam rapidamente (56).

Figura 2 — A diferenca entre uma onda senoidal e uma Wavelet. A onda senoidal é
infinitamente longa e a Wavelet esta localizada no tempo.
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Fonte: Extraido de (59).

3.1.2 Wavelets

A transformada de Fourier usa uma série de ondas senoidais com diferentes frequén-
cias para analisar um sinal. Ou seja, um sinal é representado por uma combinacao linear de

ondas senoidais. A analise da transformada wavelet usa uma série de fun¢oes semelhantes
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a ondas localizadas chamadas wavelets, cada uma com uma escala diferente. O termo
wavelet significa uma pequena onda. A pequenez refere-se a condi¢ao de que esta funcao
é de comprimento finito (suporte compactado). O wave refere-se a condicao de que esta

funcao é oscilatoéria.

Na Figura 2 pode ser vista a diferenca entre uma onda senoidal e uma wavelet. A
principal diferenga é que a onda senoidal nao estd localizada no tempo (ela se estende de
-00 a +00) enquanto uma wavelet esta localizada no tempo. Esta localizagdo no tempo
implica que a maior parte da energia estd restrita a um intervalo finito e a funcao é
idealmente zero fora deste intervalo. Isso permite que a transformada wavelet obtenha
informagoes de tempo além das informagoes de frequéncia. Matematicamente, uma wavelet
¥ (t) é simplesmente uma func¢ao do tempo ¢ (chamada de wavelet mae) que obedece a

uma regra basica, conhecida como condi¢ao de admissibilidade wavelet (55):

Oy(t) = /0“’ W(ff)'df < o0, (3.1)

onde ¢(f) é a transformada de Fourier, uma funcao da frequéncia f, de ¥(¢). Essa condigao
garante que ¥ (f) va para zero rapidamente como f — 0. De fato, para garantir que
Cy(t) < 0o devemos impor 1(0) = 0, que é equivalente a

/OO Y(t)dt = 0. (3.2)

—00

Uma condigao secundaria imposta a uma funcao wavelet é a energia unitaria:

/_Z (62t = 1. (3.3)

Satisfazendo ambas as Equacoes 3.2 e 3.3 a fun¢ao wavelet deve ter entradas diferentes de

zero mas todos os desvios de zero devem ser cancelados.

Dada uma wavelet mae 1 (t), para todo real a,b (a # 0), pode ser construida uma
sequéncia de wavelets que é manipulada através de um processo de translacao (ou seja,
movimentos ao longo do eixo-tempo) e dilatacdo (ou seja, o espalhamento da wavelet) de

Y(t) para transformar o sinal em outra forma que “desdobra” em tempo e escala:

Yas(t) = \;azb (t - b) , (3.4)

onde a é a escala ou parametro de dilatacao e b é o deslocamento ou parametro de
translagdo. O valor do pardmetro de escala a determina o nivel de alongamento ou
compressao. Versoes deslocadas e dilatadas da wavelet mae sao denotadas como w(%)
O termo ﬁ normaliza [[1)(¢)|] = 1. A andlise temporal é realizada com uma versao da
wavelet mae contraida e de alta frequéncia, enquanto a andlise de frequéncia é realizada

com uma versao de baixa frequéncia dilatada da mesma wavelet mae.
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Figura 3 — Dilatacao e translacdo de uma wavelet: (a) Alongamento e compressao de uma
wavelet: Dilatagao (a3 = as/2; ag = a; x 2). (b) Movendo uma wavelet: Translagao.
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Fonte: Extraido de (59).

A Figura 3(b) mostra o movimento de uma wavelet ao longo do eixo do tempo
de by via by até bs. O pardmetro scale na andlise wavelet é semelhante a escala usada
nos mapas. Como no caso dos mapas, as escalas altas correspondem a uma visao global
nao detalhada (do sinal) e as escalas baixas correspondem a uma visdo detalhada. Da
mesma forma, em termos de frequéncia, as baixas frequéncias (escalas altas) correspondem
a uma informagcao global de um sinal (que geralmente abrange todo o sinal), enquanto
as frequéncias altas (escalas baixas) correspondem a uma informagao detalhada de um
padrao oculto no sinal (que geralmente dura um tempo relativamente curto). O termo de
escala é usado no denominador e, portanto, vale o oposto das declaracoes acima, ou seja,

as escalas a > 1 dilatam os sinais, enquanto as escalas a < 1 comprimem o sinal.
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3.1.3 Transformada Wavelet Continua e Transformada Wavelet Discreta

Duas versoes da WT podem ser distinguidas: a transformada wavelet continua
(CWT) e a transformada wavelet discreta (DWT). A CWT é uma correlagao entre uma
wavelet em diferentes escalas e o sinal com a escala (ou a frequéncia) sendo usada como
medida de similaridade. A CWT ¢ definida como a soma ao longo de todo o tempo do
sinal multiplicado por versoes escalonadas e deslocadas da funcao wavelet, usando um
intervalo de a e b (59):

1 e t—>
T,b:—/ o (=2 at, 3.5
@) =z [t () (35)
onde 1 (t) é a wavelet mae continua que é escalada por um fator de a e translatada por
um fator de b. Os valores dos fatores de escala e translagao sao continuos, o que significa

que pode haver uma quantidade infinita de wavelets.

A diferenca entre CWT e Transformada Wavelet Discreta estd no conjunto de
escalas e posicoes em que cada transformacao opera. A CWT pode operar em todas as
escalas. No entanto, um limite superior é determinado, pois a CWT é extremamente cara
computacionalmente (57). Para reduzir a carga computacional, em DWT os coeficientes
wavelet sao calculados apenas em um subconjunto de escalas (ou seja, valores discretos
dos parametros de dilatacao e translagao, a e b, sdo usados). Portanto, a DWT fornece
informagoes suficientes tanto para andlise quanto para sintese do sinal original com uma

reducao significativa no tempo de computagao (57).

Uma maneira natural de amostrar os parametros a e b é usar uma discretizacao
logaritmica da escala a e vincula-la, por sua vez, ao tamanho dos passos dados entre b
localizagoes. Para vincular b a a, move-se em etapas discretas para cada local b que é

proporcional & escala a. Este tipo de discretizacdo da wavelet tem a formas:

— nbpa™

onde o inteiro m controla a dilatacao da wavelet; o inteiro n controla a translacao da
wavelet; ag é um parametro de etapa de dilatacao fixo definido em um valor maior que 1;

by € o parametro de localizagao que deve ser maior que zero.

Para eficiéncia computacional, ag = 2 e by = 1 sdo comumente usados para que
os resultados levem a uma dilatagao bindria de 2™ e uma translacao diadica de n2™.
Substituindo ag = 2 e by = 1 na Equacao 3.6, vé-se que a wavelet da grade diadica pode

ser escrita como

Umn(t) =272 (277 = n) (3.7)

Wavelets discretas de uma grade diddica sao geralmente escolhidas para serem

ortonormais. Essas wavelets sao ortogonais entre si e normalizadas por unidade de energia.
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Usando a wavelet da grade diadica da Equacao 3.7, a DWT pode ser escrito como

T(m,n) = L O:oyc(t)w;m(t)dt, (3.8)
onde * denota o conjugado complexo, T'(m,n) sdo os valores da transformada wavelet
discreta dados em uma grade de localizacao de escala de indice m,n. Os valores T'(m, n)
também sdo conhecidos como coeficientes wavelet ou coeficientes de detalhe. Escolhendo
uma base de wavelet ortonormal, ¥, ,(t), pode-se reconstruir o sinal original em termos
dos coeficientes de wavelet, T'(m,n), usando a transformada de wavelet discreta inversa

como segue:

x(t) = i i T(m,n)m (1), (3.9)

m=—00 N=—00

exigindo a soma sobre todos os inteiros m e n.

3.1.4 A Transformada Wavelet Discreta como um banco de filtros

Na préatica, a DWT é implementada como um banco de filtros (uma cascata de
filtros passa-alta e passa-baixa). Em outras palavras, a DWT analisa o sinal em diferentes
bandas de frequéncia com diferentes resolugdes decompondo o sinal em uma aproximacao
grosseira e informagoes detalhadas (60). Normalmente, o conteido de baixa frequéncia é a
parte mais importante de um sinal. E o que d4 identidade ao sinal, enquanto a componente

de alta frequéncia geralmente contém uma grande parte do ruido no sinal (57).

Para aplicar a DWT em um sinal, comecga-se com a menor escala. Como ja foi
explicado anteriormente, pequenas escalas correspondem a altas frequéncias (filtro passa-
altas). Isso significa que primeiramente analisa-se o comportamento de alta frequéncia.
No segundo nivel, a escala aumenta com um fator de dois (a frequéncia diminui com um
fator de dois) e analisa~se o comportamento em torno da metade da frequéncia maxima.
No terceiro nivel, o fator de escala é quatro e analisa-se o comportamento da frequéncia
em torno de um quarto da frequéncia maxima. E isso continua até que o nuimero de
amostras em sinal se torne menor que o comprimento do filtro wavelet e seja atingido o
nivel maximo de decomposicao. O filtro passa-baixo vai deixar passar os componentes de
baixa frequencia do sinal mas ele vao rejeitar os componentes de alta frequéncia em cada
nivel de decomposicao e assim gerando coeficientes de aproximagao. Por outro lado, o
filtro passa-alto vai gerar coeficientes de detalhe. O nimero de coeficientes de aproximacao

e detalhe é reduzido pela metade a cada vez para cada nivel de decomposicao. Isso é
chamado DWT dizimada.

Matematicamente, o filtro passa-alta leva a uma fungao wavelet v(¢), enquanto o
filtro passa-baixa leva a uma funcao detalhe ¢(¢). A funcao detalhe ¢(t) pode ainda ser
reduzida para o proximo nivel da funcao wavelet e da funcao detalhe usando o banco de
filtros recursivos do filtro passa-baixa - filtro/passa-alta e amostragem descendente. A

wavelet () é a saida da funcao detalhe filtrada passa-alta. O 1ltimo nivel de decomposi¢ao
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produz uma funcao detalhe com um coeficiente chamado aproximacao wavelet. A funcao
detalhe esta associada a suavizacao do sinal e tem a mesma forma da wavelet. A equacao
de dilatagao para a funcao detalhe ¢(t) e a equacao wavelet para a funcao wavelet ()

em termos dos coeficientes de filtro originais sdo dadas por (60, 61):

o(t) = V2 % h(k)p(2t — k), (3.10)

V() = V2 g(k)e(2t — k), (3.11)
k=0

onde h(k) sao os coeficientes do filtro passa-baixa e g(k) s@o os coeficientes do filtro

passa-alta.

Pode ser notada a presenca de duas escalas de tempo ¢ e 2t nas equagoes acima. Os
coeficientes do filtro passa-alta g(k) estao relacionados aos coeficientes do filtro passa-baixa
h(k) por g(k) = (—=1)*h(N — k), onde N ¢é o total niimero de coeficientes. Portanto, para
uma dada wavelet, apenas os coeficientes do filtro passa-baixa (coeficientes de aproximagao)

precisam ser conhecidos.

Figura 4 — Os coeficientes de aproximacao e detalhe da onda coif5 aplicada em um sinal
de vazao, do nivel 1 ao 5. A esquerda pode-se ver uma representacao esquematica dos
filtros passa-alta (PA) e passa-baixa (PB) aplicados no sinal em cada nivel.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Por exemplo, a Figura 4 demonstra a decomposicao de um sinal de vazdao em 5

niveis. PB e PA denominam filtros passa-baixa e passa-alta, respectivamente.
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A aproximacao wavelet de um sinal z(¢) é definida por (61):
w(t) =Y amdsr(t) + Y dipbsn(t) + D diixtsk(t) + -+ D digthir(t), (3.12)
k k k k

onde k abrange todos os valores de dados e J é o niimero de niveis de decomposigao. Os

coeficientes ayy, djk, dj—1 ;- .., d1 sao coeficientes de transformada wavelet dados pelas
decomposicoes

a(J k) = / 2(t) b (), (3.13)

d(j, k) = / ettt j = 1,2,. .., J. (3.14)

A magnitude desses coeficientes d4 uma medida da contribuicao da funcao wavelet
correspondente para o sinal total. As fungoes bésicas ¥, € ¢jx, J = 1,2,...,J sao as
funcoes wavelet aproximadas geradas como versoes de escala e translacao de ¢ e 1) com

fator de escala 2/ e parAmetro de translacio 2k respectivamente, definidos como

dix(t) =277 (2*jt _ k) =279/2¢ (t _;jk> (3.15)
Yik(t) =279 (279t — k) = 2797y (t_;]k> =12, (3.16)

O parametro de translacao 27k ¢ combinado com o pardmetro de escala 2/ de forma
que, a medida que as funcoes ¢, e ;i se alargam, seus passos de translacao sao

correspondentemente maiores.

3.1.5 Algoritmo A Trous de decomposi¢io wavelet

O algoritmo A Trous (AT), proposto por (62), é uma versio nao dizimada da
DWT. De acordo com (30, 31), o algoritmo AT é considerado o algoritmo de decomposigao
mais adequado para fins de previsao hidrolégica. A ideia basica da transformada wavelet
a trous é preencher as lacunas resultantes usando informagoes redundantes obtidas da
série original com a vantagem de que as informacoes adicionais fornecem uma base para
uma precisao de previsao aprimorada, além de promover uma compreensao abrangente

das propriedades subjacentes do processo em termos de seus dados observados (30).

Ao inserir zeros para criar buracos (trous, em francés) no banco de filtros usado
na transformada wavelet biortogonal dizimada padrao (Equagao 3.12), cada banda de
decomposicao tem o mesmo tamanho que a imagem original, ou seja, ¢ redundante e a
dizimacao nao é usada. A redundéncia é util para detectar caracteristicas finas nos sinais

de detalhes, uma vez que nao surgem vieses de aliasing por meio da dizimacao.

O AT como banco de filtros da série x(t) = ¢y(t), leva a um conjunto {dy, ..., dy, cs},

onde d; sao os coeficientes de detalhe em nivel j e ¢; sao os coeficientes de aproximagao
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(versoes mais suaves de z(t) em diferentes resolugoes). A passagem de uma resolugdo para

a seguinte é obtida por (62, 63):

cjr1(t) = (hj*c;)(t) = i h(k)e;(t + 27k). (3.17)

k=—00

O componente de detalhe de z(t) no nivel j 4 1 é definido como

dya(t) = ¢5(t) = i (0), (3.18)
onde * significa produto de convolugao, k € Z,t = 0,...,2™, 2™ - o tamanho do sinal
original, 7 = 1,...,J, j = 0 é o nivel mais fino de resolugao, J é o nimero de niveis de

decomposigao, h(k) é um filtro passa-baixa com suporte compacto (62).

Para qualquer nivel j > 1, o filtro h(k) dilatado por 27, portanto, é definido por
(64):

_ h—=k/27), ifk/27 € Z
hi(k) = (=H/%) / (3.19)
0, otherwise
Pode-se ver pela Equacio 3.19 que o filtro hy(k) é obtido inserindo-se 2/ — 1 zeros
entre cada amostra de h(k). A insercdo de zeros no filtro cria buracos (trous). Por

exemplo,

R (k) = (..., h(=2),0, h(—1),0, h(1),0,h(0),0, h(1),0,...) (3.20)

A transformada inversa a trous é calculada adicionando os coeficientes wavelet
de todos os niveis ao sinal final de baixa resolugao, a tltima matriz suavizada c;(t), é

adicionada a todas as diferengas dj(t), para qualquer tempo t:

co(t) = cs(t) +D_d;(t) (3.21)

A transformacao 3.21 é nao dizimada, ou seja, cada nivel produz coeficientes de

detalhe no tamanho do sinal original.

3.1.6 O problema de “dados futuros”

Como é mencionado na Sessao 2.5, ao lidar com modelagem de séries temporais,

informacoes futuras nao devem ser usadas em pontos de tempo passados.

O maior erro de interpretacdo em relacao as previsdes baseadas em wavelets e um
“impedimento significativo” para seu uso em problemas de previsao do mundo real esta
relacionada & decomposi¢ao wavelets e a adigdo néo considerada de erro (relacionada ao
uso dos dados do futuro) no calculo dos coeficientes da WT. Este problema é conhecido

como “problema de dados futuros” em condigdo de contorno. Se for desconsiderado o
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problema de contorno na decomposicao wavelet, é provavel que surja um problema de
superestimagao levando a resultados nao confidveis. (65).

A abordagem para lidar com o “problema de dados futuros” proposta por (31) é
evitar o uso de coeficientes de aproximacao e detalhe que contenham dados do futuro,
escolhendo o algoritmo apropriado de decomposigao (como, por exemplo, o algoritmo AT)
e removendo os primeiros L; de coeficientes de aproximacao e detalhe determinados pela
seguinte equacao:

Ly=2" —1)(L—-1)+1, (3.22)
onde L; representa o nimero de e coeficientes de aproximacao e detalhe afetados pelo
“problema de dados futuros” para o nivel de decomposicao J e um filtro wavelet de

comprimento L.

3.1.7 Familias de Wavelet

Diversos wavelets tem sido apresentados pela comunidade de pesquisa em wavelet:
cada wavelet mae tendo diferentes formas de familias e diferentes comprimentos o que leva

a coeficientes de wavelet com propriedades diferentes (66).

Figura 5 — Varias familias de Wavelets. Na primeira linha estdo wavelets discretas e na
segunda linha estao wavelets continuas.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

As qualidades da wavelet mae variam de acordo com varios critérios: o comprimento
do suporte da wavelet mae, o nimero de momentos de desaparecimento, a simetria ou
a regularidade. A regiao de suporte implica na extensao do comprimento de uma dada

wavelet que, por sua vez, afeta suas capacidades de localizacao de caracteristicas (67).
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Uma fungao wavelet longa e amplamente distribuida calculara a amplitude ins-
tantanea do processo enquanto, ao mesmo tempo, abrange uma janela mais ampla do
processo subjacente, resultando em um alto grau de média dos estados do processo (30).
O momento de desaparecimento limita a capacidade da wavelet de representar adequa-

damente o comportamento ou informagao polinomial em um sinal.(30) Dentro de cada

Figura 6 — A familia de wavelet Daubechies para varias ordens diferentes de momentos de
desaparecimento e varios niveis de refinamento.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

familia de wavelets pode haver muitas subcategorias diferentes pertencentes a essa familia.
Distingui-se as diferentes subcategorias de wavelets pelo nimero de coeficientes (o niimero
de momentos de desaparecimento) e o nivel de decomposi¢ao. Na Figura 5 pode ser visto
um grafico com varias familias diferentes de wavelets. A primeira linha contém quatro

Wavelets discretas e a segunda linha quatro Wavelets continuas.



46

As wavelets Gaussianas, Morlet e Mexican hat sdo wavelets grosseiras que s
podem ser usadas em decomposicao continua. As wavelets da familia de wavelets Meyer
sao wavelets infinitamente regulares que podem ser usadas em CWT e DWT. As wavelets
das familias Daubechies, Symlets e Coiflets sao wavelets ortogonais e compactamente
suportadas. Essas familias de wavelets também podem ser usadas em CWT e DWT. As
familias de wavelets B — splines e Biortogonais sao biortogonais com suporte compacto
que também podem ser usados em CWT e DWT (68, 59).

Tabela 2 — Familias de wavelets utilizadas.

Wavelet- Familia Propriedades  Funcao Wavelet

mae

db4 Daubechies asymmetric, fl
orthogonal, ‘\‘ \
biorthogonal | \

|
>
|

sym4 Symlets near symmetric, i
orthogonal, A
biorthogonal ||

coifd Coiflets near symmetric |
orthogonal, il
biorthogonal N

bior2.8 Biorthogonal symmetric,
not orthogonal, H‘
biorthogonal

rbiob.5 Reverse symmetric, I
biorthogonal not orthogonal, /‘ \‘
biorthogonal [

orthogonal,
biorthogonal '1‘ (

dmey Discrete Meyer symmetric, \r
!"

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Na Figura 6 podem ser vistas as wavelets da familia Daubechies (db) que sdo uma
das wavelets mais utilizadas. Na primeira coluna pode-se ver as wavelets Daubechies
de primeira ordem (dbl), na segunda coluna de segunda ordem (db2), até a quinta

ordem na quinta coluna e assim sucessivamente. O ntimero da ordem indica o nimero
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de momentos de desaparecimento. Assim, db3 tem trés momentos de desaparecimento e
db4 tem 4 momentos de desaparecimento,e assim por diante. O niimero de momentos de
desaparecimento esta relacionado a ordem de aproximacao e suavidade da wavelet. Se uma
wavelet tiver p momentos de desaparecimento ela pode aproximar polinémios de grau p—1.
Como pode ser visto, a medida que o nimero de momentos de desaparecimento aumenta,
o grau polinomial da wavelet aumenta e ela se torna mais suave. A medida que o nivel de

decomposicao aumenta, aumenta o nimero de amostras em que essa wavelet é expressa.

Na Tabela 2, sdo apresentadas as wavelets maes utilizadas neste estudo, especifi-
cando a familia wavelet a qual pertence, suas propriedades, sua funcio wavelet, bem como
sua funcao detalhe. Para questoes adicionais e abrangentes sobre os aspectos matematicos
das wavelets, sugere-se, (68, 69, 70, 59).

3.2 CONCEITOS BASICOS DE UMA REDE NEURAL PERCEPTRON MULTICA-
MADAS

As redes neurais artificiais se inspiram nas redes neurais bioldgicas. Sao sistemas de
processamento paralelo e distribuido que simulam os principios bésicos de funcionamento
do cérebro biolégico. Na literatura eles também sao chamados de algoritmos de aprendizado

de maquina.

O cérebro biolégico em sua estrutura basica é uma rede de células neurais (neurdnios)
ligadas por meio de conexdes que tém a capacidade de ajustar a poténcia do pulso elétrico
que as percorre (sinapses). O estimulo externo na forma de pulso elétrico é transmitido
como informacao através de sinapses para os neuronios, onde é processado e, eventualmente,
é produzida uma resposta de saida da rede. A informacéo é codificada como “conhecimento”
através da atualizagdo continua das sinapses existentes entre os neurdnios. Da mesma
maneira, a rede neural artificial é constituida por muitos neurénios interligados (também
conhecidos por unidades ocultas), cujos pesos associados determinam a forga do sinal que
passa por eles. As redes neurais podem aproximar qualquer funcao nao linear desconhecida
e geralmente s@o menos sensiveis do que as abordagens classicas estatisticas para suposi¢oes
sobre o termo de erro, portanto, eles podem ter um bom desempenho na presenca de
ruido e trechos caéticos (57). Gragas a essas caracteristicas, as RNAs possuem uma
ampla gama de aplicagoes incluindo sua grande habilidade em modelagem e previsao de
séries temporais hidroldgicas nao lineares. Além disso, redes neurais sao adotadas por sua
capacidade de atuar em problemas complexos e onde haja imprecisdo, inconsisténcia e(ou)
auséncia de dados nas séries histéricas. De acordo com (71), uma rede neural feed-forward
com uma camada oculta fornece a complexidade adequada para recriar, em previsoes, o

comportamento nao-linear de varidveis dos sistemas hidrologicos.

A arquitetura de rede neural mais utilizada na previsao hidroldgica é a Rede Neural
Perceptron Multicamadas (MLP) (72). MLP é uma rede neural artificial feed-forward
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que consiste em um nimero de neurénios conectados por pesos de ligacao, fornece um
mapeamento nao linear entre a entrada e a saida. Considera-se um simples MLP que
consiste em uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida (veja a

Figura 7).

Figura 7 — Uma simples Rede Neural MLP de trés camadas.

Camada

, oculta .
Camada de Camada de

entrada saida
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

A camada de entrada contém n entradas e recebe os dados de entrada de fora,
entao os passa para a camada oculta com m neurénios ocultos, que serao encaminhados
até que finalmente cheguem a camada de saida com k neurtnios. A saida da j-ésima

unidade oculta é entao calculada por combinagoes lineares ponderadas de n entradas:
a; =Y wir,j=1,..,m (3.23)
i=0

onde wl-lj é o peso que passa da entrada ¢ para a unidade oculta n na primeira camada,

que é denotada por sobrescrito (1), e onde o viés xy = 1.

Subsequentemente, a; é transformado por uma funcao de ativacao g() para obter
a ativacdo da unidade oculta j através de z; = g(a;). Posteriormente, as saidas da rede
sdo recuperadas pela transformacao desta funcao de ativacao através de uma segunda
camada oculta e assim sucessivamente (no caso de MLP de miltiplas camadas). A equagao

completa representa entdo a propagacao direta através de toda a rede:

e = 9O wih(3- wiy ), (3.24)
j=0 7=0
onde [ descreve o ntimero de camadas e k = 1,..., K o numero de unidades de saida. A

equacao 3.24 mostra um MLP simples com uma saida.

O principal objetivo no treinamento (ensino) de uma rede MLP é buscar um

conjunto 6timo de conexoes (pesos) entre suas unidades de processamento para que a RNA
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possa prever valores precisos de saidas para um determinado conjunto de entradas. O
processo de treinamento supervisionado envolve a apresentacao dos dados de treinamento
em um formato padronizado. Para cada amostra de dados de entrada obtem-se a respectiva

saida (resposta) desejada.

O processo de aprendizagem consiste em obter um conjunto de pesos 6timos
que permitirao ao modelo produzir a melhor representacao da relacao entrada-saida. O
aprendizado é um processo iterativo no qual os pesos sao atualizados para minimizar o erro
entre a rede e as saidas de destino para arquivar a generalizacao 6tima do modelo. Esse
resultado é obtido fornecendo a rede varias amostras de treinamento, cada uma consistindo
em um padrao de entrada especifico e uma resposta de saida correspondente (valor correto)
(73). A atualizagdo dos pesos sindpticos é proporcional a diferenca entre a saida real e a

saida calculada pela RNA, que é diretamente proporcional aos pesos utilizados (43).

Se for considerada matematicamente o aprendizado em RNAs como uma apro-
ximagao da fungdo multi-varidvel em questao h(X) por outra funcao H (W, X), onde
X = [z1,29,...,2,] é 0 vetor de entrada e W = [wy, ws,...,w,| é um vetor pardmetro
(peso), a tarefa de aprendizado é encontrar o W que fornece a melhor aproximacao possivel

de h(X) baseado no conjunto de exemplos de treinamento X (74).

O treinamento de uma rede MLP envolve duas fases: (a) feed-forward e (b)
retropropagacao. No processo feed-forward, os dados fluem das unidades de entrada de
maneira estritamente direta para prever as saidas da rede e compara-las com os alvos
medidos. No processo de retropropagacao, o erro entre as saidas previstas e medidas é
propagado para tras a partir da camada de saida para modificar as forgas de conexao
da rede a fim de melhorar seu desempenho (73). O processo de treinamento é alcangado
com a obtencao de um conjunto 6timo de pesos que minimizam o erro entre os valores

observados e os valores de saida determinados pela rede (75).

O otimizador (algoritmo de aprendizado) é responséavel por alterar a taxa de
aprendizado e o ajustar aos pesos dos neurdnios na rede neural para atingir a fungao de

perda minima. Nesse estudo utilizaram-se os seguintes algoritmos de aprendizado:

e 0 algoritmo Adam é um algoritmo para otimizacao baseada em gradiente de primeira
ordem de fungoes objetivo estocasticas, com base em estimativas adaptativas de
momentos de ordem inferior (76). Este algoritmo é computacionalmente eficiente,
tem poucos requisitos de memoria, é adequado para problemas grandes em termos de
dados e/ou pardmetros e para objetivos nao estacionarios e problemas com gradientes

muito ruidosos e/ou esparsos (76);

« o algoritmo Limited— Memory Broyden— Fletcher —Goldf arb— Shanno (L-BFGS)
(77). Este é um algoritmo da familia de métodos Quasi-Newton adequado para

encontrar extremos locais de funcoes, que sao baseados no método de Newton para
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encontrar pontos estacionarios de fungoes. O algoritmo L-BFGS funciona bem com
grandes conjuntos de dados porque precisa de menos memoéria do que o BFGS

padrao.

A taxa de aprendizado (o hiperpardmetro no otimizador) controla o tamanho do
passo para um modelo atingir a func¢do de perda minima. Uma taxa de aprendizado
mais alta faz com que o modelo aprenda mais rapido mas pode perder a fungao de perda
minima e atingir apenas o seu entorno. Uma taxa de aprendizado mais baixa oferece
uma chance melhor de encontrar uma funcao de perda minima. Como compensagiao, uma
taxa de aprendizado mais baixa precisa de épocas mais altas ou mais recursos de tempo e
capacidade de memoria. Para maiores informacgoes a respeito das redes neurais artificiais
deve-se consultar os trabalhos de (78, 79, 71).

3.3 VALIDACAO CRUZADA PARA PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

Um dos problemas relacionados aos modelos de previsao é o chamado sobreajuste
(over fitting, em inglés), que se d4 quando nao se tem acesso completo aos dados e o
modelo fica condicionado aos dados de treino, falhando, assim, na validacdo quando dados
diferentes sao utilizados. Uma alternativa para esse tipo de problema é a aplicagao da
técnica de validagao cruzada (CV). O procedimento de validagio cruzada fornece um
mecanismo para avaliar o quao bem um modelo ird generalizar um conjunto de dados
ainda nao vistos evitando alguns problemas que podem aparecer com o uso de um tnico
modelo em um tnico conjunto de dados. Um dos tipos mais comuns de validacao cruzada
é a validacao cruzada k — fold (80).

Na validagao cruzada k — fold, a amostra original é dividida aleatoriamente em k&
subamostras de tamanhos iguais, chamadas folds. Das k folds, uma tnica fold é mantida
como dados de validacao para testar o modelo e as k — 1 folds restantes sao usadas como
dados de treinamento. O processo de validacao cruzada é entdo repetido k vezes, com cada
uma das k folds usadas exatamente uma vez como dados de validacao. Os k resultados

podem entao ser calculados para produzir uma tnica estimativa.

Ao lidar com dados de séries temporais, a validacao cruzada k — fold nao deve ser

adotada porque a estrutura espacial ou temporal nos dados nao pode ser ignorada.

Em uma previsao de séries temporais, uma variacao da técnica k — fold, chamada
Time Series Split (TSS), permite os mesmos ganhos de generaliza¢ao como na validagao
cruzada k — fold, mas sem embaralhar as observagoes. A idéia da validacdo cruzada
TSS (veja a Figura 8) é dividir os dados em dois subconjuntos, a saber subconjunto
de treinamento e subconjunto de teste, a cada iteragao, desde que o conjunto de teste
sempre venha cronologicamente apds o conjunto de treinamento. Esta abordagem produz

k diferentes divisdes de treinamento/teste. E calculada a média dos erros em cada divisao
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para fornecer uma estimativa robusta do erro do modelo. Em cada divisao, estdo mantidos
os subconjuntos ja treinados e testados como novos dados de treinamento e esta agregada
outra divisao totalizando em novo subconjunto de treinamento e teste. Os conjuntos de
teste sdo do mesmo tamanho e o subconjunto de treinamento continua crescendo a cada

etapa.

Figura 8 — Validacao Cruzada Tvme Series Split.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

3.4 CRITERIOS DE AVALIACAO DA CAPACIDADE PREDITIVA DOS MODELOS

A avaliacdo do desempenho do modelo utiliza técnicas estatisticas que produzem
uma avaliacdo quantitativa da capacidade preditiva do modelo. Normalmente, a forma
como os dados de entrada determinam a qualidade do ajuste do modelo é dada por
comparagoes entre as observagoes e o modelo previsto. Taxas quantitativas de acerto
extraidas das simulagdes sao utilizadas na medi¢ao da qualidade do modelo preditivo. Um
modelo hidrolégico exige, entretanto, para uma avaliacdo do seu desempenho, uma medida
de erro relativo (tal como R?, por exemplo) e outra de erro absoluto (tais como RMSE,
MAE ou MAPE) (81, 82). Dessa forma, entre os critérios que sdo comumente usados para
avaliagdo de desempenho dos modelos hidrolégicos, nesta pesquisa, foram utilizadas as

seguintes métricas:

+ O erro percentual absoluto médio (MAPE) representa a média dos erros percentuais
absolutos de cada entrada em um conjunto de dados, mostrando, em média, a
precisao das quantidades previstas em comparagao com as quantidades reais. Seu
retorno é dado em porcentagem (%). Valores baixos de MAPE significam uma
melhor adequacao dos dados preditos. MAPE igual a 10% significa que o desvio
médio entre o valor previsto e os valores reais foi de 10%, independentemente do

desvio ser positivo ou negativo.
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O MAPE é calculado de acordo com a seguinte equagao:

N-1 L _ D
MAPE = 100 x 1Z|OZ’O|R‘,

3.25
N (3.25)

onde O representa a vazao observada, P a vazao predita pelo modelo e NV é o tamanho

da série historica.

O coeficiente de determinagiao (R?) descreve a proporcao da varidncia total nos
dados observados que pode ser explicada pelo modelo, que varia de —oo a 1, sendo 1
a representacao do modelo perfeito e zero significando que o modelo é tao preciso
quanto os meios dos dados observados. Valores negativos significam que a média
dos dados observados poderia ser um estimador melhor que o préprio modelo. De
acordo com (75), um modelo pode ser considerado bom se o R? estd acima de 0,5 e

muito bom se estiver acima de 0,7. O coeficiente de determinagao é dado por

N0 — By)?
N0 — 0;)%

R2=1- (3.26)
onde N denota o nimero de dados, O denota a vazao observada e P denota a vazao
prevista. O denota a média de vazdes observadas para todo o periodo de tempo da

avaliacao.

Krause, Boyle e Bise(83) salientam que a principal desvantagem da R? é o fato de
que as diferencas entre os valores observados e preditos sao calculados como valores
quadrados. Consequentemente, valores maiores da série temporal sao demasiada-
mente superestimadas e valores mais baixos sao descartados. Em um contexto de
previsao de vazao fluvial, isso acarreta uma superestimativa da performance do

modelo nos picos de vazao e uma subestimativa em situacoes de baixa vazao.

A Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) ¢ a raiz quadrada da média do quadrado
da diferenca entre valores observados e os valores previstos pelo modelo. O valor do
RMSE possui a mesma unidade da variavel e deve ser o mais baixo possivel. Seu

valor é dado em m?/s e pode ser calculado como se segue:

1 N-1
RMSE = —\| Y (0, — P)?, (3.27)
=0

onde N denota o nimero de dados, O denota a vazao observada e P denota a vazao

prevista.

Patel e Ramachandran(20) salientam que RMSE ¢é uma métrica til de demonstragao
do desvio entre um valor previsto e o real pois esta medida retine todos os desvios

ao longo dos pontos dos dados.
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e Devido a crucial importancia dos valores extremos na modelagem hidrolégica, a
Equacao 3.28 pode ser utilizada na comparacao da capacidade dos modelos em
capturar os picos de valores na série historica de vazao (12). O M APE,;; é calculado

de acordo com a seguinte equagao:

1 N-110@ _ pl)
MAPEy,; =100 x — > s — P

_pks| (3.28)
NZ o on

onde O, representa a vazao observada nos picos, P,;s a vazao predita nos picos e

N é o tamanho da série historica.

3.5 TESTES ESTATISTICOS

Ao realizar analises estatisticas usando métodos paramétricos, a verificacao da
suposicao de normalidade é de grande importancia. O teste de normalidade de Shapiro-
Wilks é um dos testes de normalidade geral concebido para detectar todos os desvios da
normalidade (84). O teste rejeita a hipdtese de normalidade quando o p-valor for menor ou
igual a 0,05. A falha no teste de normalidade permite afirmar com 95% de confianca que
os dados nao se ajustam a distribuicao normal. Passar no teste de normalidade permite
afirmar que nao foi encontrado nenhum desvio significativo da normalidade. A estatistica

de teste ¢é seguinte (84):

(. aﬂ(z‘))Q
Y (v —m)%

onde z; representa os valores ordenados da amostra, a; as constantes geradas a partir

W= (3.29)

das covariancias, variancias e médias da amostra a partir de uma amostra normalmente
distribuida. A indicacdo de normalidade retornada pelo teste Shapiro-Wilks indica a
possibilidade de uso de testes estatisticos paramétricos para verificar as diferencas entre os
métodos. No caso de nao ser possivel atestar normalidade, testes nao paramétricos devem

ser aplicados.

O teste U de Mann-Whitney é o teste nao paramétrico alternativo ao teste t de
amostra independente. E usado para comparar diferencas entre dois grupos independentes.
Testa a hipotese de dois grupos pertencerem a mesma populagdo ou terem as mesmas
medianas. Nao assume qualquer distribuigao especifica (tais como distribuicao normal das
amostras) para o calculo das estatisticas dos testes e dos p-valores. A classificacao das
amostras ou medianas (nao as médias) sao comparadas no teste U de Mann-Whitney com
base na forma de distribuicao de dois grupos independentes, o que a distingue do teste t,
que compara as médias das amostras. O teste U de Mann-Whitney pode ser aplicado em

amostras pequenas (5-20) e grandes (n>20).



54

As suposi¢oes do Mann-Whitney sdo seguintes: as observagoes dos dois grupos de-
vem ser selecionadas aleatoriamente das populagoes-alvo; as observagoes sao independentes

uma da outra; e as observagoes devem ser continuas ou ordinais.

Se houver dois grupos independentes com observacoes 1, To, ..., Ty € Y1, Y2, s Yn
amostradas das populacoes X e Y, entao o teste U de Mann-Whitney compara cada
observacao x; da amostra X com cada observacao y; da amostra Y. O maior nimero
possivel de comparagoes pareadas é assim: (n,n,) , onde n, é o nimero de observagoes no
primeiro grupo e (n,) o nimero de observacgoes no segundo. Se os dois grupos provém da
mesma populagao, conforme estipulado pela hipdtese nula, cada dado do primeiro grupo
tera igual chance de ser maior ou menor que cada dado do segundo grupo, ou seja, uma
probabilidade p de 1/2.

Também pode-se afirmar a hip6tese bilateral (two — sided, em inglés) em termos

de mediana como (quando dois grupos tém a mesma forma de distribuicao):

» Hipotese nula H,: dois grupos tém mediana igual (as duas populagdes sao iguais)

versus

» Hipdtese alternativa H,: dois grupos nao tém mediana igual (as duas populagoes

nao sio iguais).

A Hipétese alternativa bilateral testa que ha igual probabilidade de x; ser maior ou
menor que y; (ambos os grupos vieram da mesma populacdo). A hipdtese nula é rejeitada
se um grupo for significativamente maior que o outro, sem especificar a dire¢do dessa
diferenca. Em uma aplicacao unilateral do teste (hipotese alternativa One — sided, em
inglés), a hip6tese nula continua a mesma. No entanto, a hipdtese alternativa é alterada
especificando a direcao da comparagao (ela testa a probabilidade de x; ser maior que y; e
vice-versa). A mediana dos testes de hipé6teses alternativas unilaterais de um grupo pode

ser maior ou menor do que a de outro grupo.

A estatistica Mann-Whitney U é definida como o minimo de Ul e U2 (85):

1
Ul:nmﬁm(n;ﬂ_&
(my 4 1) (3.30)
Mol T
U2:n1n2+%—R2

onde n; e ny sdo os respectivos tamanhos de cada amostra, R; e Ry é a soma das fileiras
das observagoes das amostras 1 e 2, respectivamente. O p-valor é calculado com base na
comparacao entre o valor critico e o valor U. Se o valor de U < valor critico, rejeita-se a

hipdtese nula e vice-versa.
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4 METODOLOGIA PROPOSTA

Esta secao descreve cada etapa da metododologia proposta do desenvolvimento
de modelos hibridos wavelet redes neurais artificiais com apresentagao dos procedimentos
adotados na construgao dos modelos baseados em wavelets e redes neurais artificiais para
previsao de vazao diaria de 1, 3, 5 e 7 dias a frente em determinados pontos da Bacia do

rio Paraiba do Sul.

41 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

4.1.1 Escolha da Wavelet mae e nivel de decomposicao

A escolha de uma wavelet mae apropriada dentro da grande variedade de wavelets
disponiveis é a tarefa principal em modelagem baseada em wavelets porque os resultados
da modelagem dependem diretamente das wavelets usadas (24). De acordo com Alexander,
Thampi e NR(41), as wavelets com propriedades ortonormais ou ortogonais sao consideradas

wavelets ideais para variaveis hidrolégicas.

Figura 9 — Familias Wavelets usadas.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Chourasia e Mittra(86) observem que as oscilagoes da wavelet mae devem ser muito
semelhantes ao sinal de entrada a ser analisado. De acordo com (30), as wavelets da familia
Daubechies geralmente produzem resultados confiaveis em problemas hidrolégicos de séries

temporais. (30) observou que a alta variabilidade na série temporal sugere a necessidade
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de wavelets mae com boa localizagdo de tempo como Daubechies (db2) e Symlets (sym4).
Além disso, Freire, Santos e Silva(43) observaram que a wavelet mae discreta de Meyer

(dmey) é um método adequado para representar a série temporal de vazao.

Na etapa de pré-processamento de dados, o objetivo foi comparar a influéncia
de diferentes familias de wavelets na precisdo da previsao de vazao média diaria. Com
base nos resultados e nas inferéncias encontrados na literatura, este estudo fez uma
avaliagdo comparativa das seguintes wavelets mae: Daubechies (db4), Symlets (sym4),
Coiflets (coif4), Biortogonal (bior2.8), Reverse biortogonal (rbio5.5) and Discrete

Meyer (dmey). A representagao visual destas wavelets sdo apresentadas na Figura 9.

Como notam Jin e Kim(65), a escolha do nivel de decomposi¢ao 6timo dos dados da
série temporal tem um papel importante na conservagao das informagoes e na minimizagao
da distor¢ao dos conjuntos de dados. Nourani, Komasi e Mano(87) introduziram uma
férmula para determinar o nivel minimo de decomposicdo L = [log(N), onde N é o
nimero de pontos de dados. Em alguns trabalhos (por exemplo, (47, 21, 36, 88)) pode
ser encontrado o uso desta férmula. Porém alguns autores (89, 41) argumentam que a
aplicacao dessa formula é incorreta para todas as séries temporais, motivado pelo fato de
que séries temporais com o mesmo numero de pontos de dados produzem tendéncias e
caracteristicas diferentes. De acordo com Sang et al.(89), a selecao da escala temporal
adequada deve estar condicionada a composi¢ao e caracteristicas dos dados analisados e
nao apenas ao comprimento dos dados. Para este estudo, a equagdo acima foi usada para

se ter uma ideia aproximada do nivel de decomposicao.

Inicialmente, uma exploracao preliminar de 3 niveis de decomposicao (L=2, 3, 4) foi
realizada para identificar o nivel de decomposicao em termos de precisao do modelo. Apds
executar varias simulagoes, os modelos baseados em wavelets com nivel de decomposi¢ao
igual a 3 apresentaram melhores desempenhos em termos MAPE, R? ¢ RMSE em compa-
racao aos modelos que utilizaram os niveis 2 e 4. Portanto, para simulagoes posteriores, as
séries temporais originais foram transformadas usando o nivel de decomposicao igual a 3.
Dessa forma, 3 niveis de decomposi¢ao wavelet geram 3 sub-séries temporais de detalhe e

3 sub-séries temporais de aproximacao.

4.1.2 Decomposicao wavelet

Em diferentes algoritmos de decomposicao wavelet, niveis de decomposicao e
filtros wavelet levam a um desempenho significativamente diferente em cada modelo (31).
Para desenvolver os modelos baseados em wavelets, no presente estudo foi utilizado a
transformada AT para evitar o problema dos “dados futuros”. O uso da transformada
wavelet AT na modelagem hidrolégica permite usar dados conhecidos apenas no presente
e no passado (o que acontece em casos reais) durante o treinamento e teste dos modelos

de previsao.
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Figura 10 — Decomposicao wavelet AT (em 3 niveis) com wavelet mae coif4 de uma série
temporal de vazao, do nivel 1 ao 3: coeficientes de aproximagcao e detalhes.

100

g a

N
o

Nivel 1

Nivel 2

300

200

Nivel 3

100

Série Temporal de vazédo observada

T"v e
rl
-
N |
M A“‘M "*V‘LM)JLM‘WW
0 200 400 600 800 1000 1200
Coiflets
|
||
[
(|
A ’A“x
V |
0 10 15 2
Aproximagoes Detalhes
\ 20 i
l * \ 0 #+ 44«%
. -20
" M Ay
-40
0 200 400 600 800 1000 1200 0 200 400 600 800 1000 1200
[ (e i 50
J A v
- l H * { 0 +
\
¥\ SN ,"I‘ A
0 200 400 600 800 1000 1200 200 400 600 800 1000 1200
A f L 50
|
| \ | 0 ™ *r#uw«\'» b"\m.w,vwk \vwﬁk ‘«J!v
[ 1 ' ‘ [
y v A = v M A\ ~50
0 200 400 600 800 1000 1200 0 200 400 600  BOO 1000 1200

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Utilizando a transformada AT, acontece a separacao dos componentes de frequéncia

do sinal de acordo com a magnitude, ou seja, a decomposicao do sinal em seus componentes

de aproximagdo cA (baixa frequéncia) e detalhes ¢D (alta frequéncia).

Na primeira

decomposigao (Nivel 1), o sinal original é decomposto em aproximagoes (cA;) e detalhes

(¢Dy), atuando como filtros passa-alta e passa-baixa. Em nivel 2, o componente de baixa

frequéncia obtido (cA;) é novamente decomposto em cAy e Dy e por fim, em nivel 3, o

componente (cAs) é decomposto em cAs e cD3. A Figura 10 demonstra a decomposi¢ao
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wavelet AT (em 3 niveis) com wavelet mae coif4 de uma série temporal de vazao. Observa-
se que 3 niveis de decomposicao wavelet geram 3 sub-séries temporais de detalhe e 3

sub-séries temporais de aproximacao.

4.2 MODELOS HIBRIDOS WAVELET REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Com intuito de alcangar os objetivos impostos dentro da metodologia proposta,
foram desenvolvidos dois modelos hibridos acoplando o método de pré-processamento de

dados baseado em wavelets e redes neurais artificias.

4.2.1 Primeiro modelo hibrido proposto WANN,,,.

O primeiro modelo proposto, denominado WANN,,., envolve o uso de método
de pré-processamento baseado em wavelets (transformada AT) acoplado a rede neural
MLP com uma camada oculta e uma saida. O diagrama esquematico da arquitetura

desenvolvida WANN,,,. é demostrado na Figura 11.

Figura 11 — Representacao esquematica do modelo WANN,,,..
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Na primeira abordagem proposta, a série temporal de vazao ¢ primeiramente decom-
posta em sub-séries temporais com diferentes escalas, a saber, sub-séries de aproximacao,
cA(t) (em grande escala) e sub-séries de detalhe, ¢cD(t) (em pequena escala). Em seguida,
estas sub-séries junto com a vazao observada nao decomposta sao usadas como entrada
para uma rede neural do tipo MLP. Na saida da RNA obtem-se a vazao estimada em

determinado horizonte de previsao.

A vazao estimada para um horizonte temporal 7 é considerada como uma funcao de
conjuntos finitos de diferentes defasagens temporais da série temporal de vazao observada
numa estacao e diferentes defasagens temporais de sub-séries geradas por wavelet a partir

da série temporal observada:

_ 1 1 1 1 1
Qt+i - F(QtyQt—lv"' 7Qt—nacAt)CAt—17"' 7CAt—n7CDtaCDt—17"' )
1 l l l l l l
cD - CAL cA e cA_,eDyeDy - eDy ),

t—n> te t—n>

(4.1)
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onde o indice 7 denota o horizonte temporal, n denota o niimero de valores antecedentes
para as variaveis de entrada, o indice superior [ denota o nivel de decomposicao e F' denota

funcao desconhecida mapeada pelo modelo.

4.2.2 Segundo modelo hibrido proposto WANN,,,..:i

O segundo modelo desenvolvido, denominado WANN,,,..4s, consiste em uma combi-
nacao de método de pre-processamento de dados baseados em wavelets e redes neurais
do tipo MLP. Na segunda abordagem proposta, a séries temporal de vazao também é
decomposta através da transformada wavelet AT em sub-séries temporais com diferentes
escalas, a saber, sub-séries de aproximacao, cA(t), e sub-séries de detalhe, cD(t). Em
seguida, estas sub-séries sao usadas como entrada para redes neurais do tipo MLP. As
variaveis de vazao observada nao decompostas também sao usadas como entradas para
redes neurais. As saidas dessas RNAs em seguida sao reconstruidas usando a transformada
wavelet AT inversa para produzir a vazao estimada. O diagrama esquematico do modelo
WANN, it € demostrado na Figura 12.

Figura 12 — Representacao esquematica do modelo WANN,,, .14
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

As sub-séries de aproximagao previstas (ou sub-séries de detalhe) para um horizonte
temporal ¢ foram consideradas como fungoes de conjuntos finitos de diferentes defasagens
temporais de sub-séries de aproximagcao (ou sub-séries de detalhe) e diferentes defasagens

temporais da série temporal de vazao observada:

CAtJri = F(Qt7 Qtfla T 7Qtfn7 CA%) CAtl—17 o 7CA%—n7 T 7CAi7 CA%—l? e ?CAff—n)7
(4.2)

cDii = F(Q4, Qi1, -+ ,Qi_n,cD} eDY -+ eDY - eDleD! | - eD! ),
(4.3)
onde n denota o niimero de valores antecedentes para as variaveis de entrada, o indice
superior [ denota o nivel de decomposicao e F' denota funcao desconhecida mapeada pelo

modelo.
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4.2.3 Técnica de janela de tempo mobvel

Para a geracao de conjuntos de entrada e saida de dados para uma rede neural do
tipo MLP utilizou-se a técnica de janela de tempo mével (sliding window technique, em

inglés) (Veja a Figura 13).

Figura 13 — Representacao esquematica da técnica de janela de tempo movel.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Para o caso do modelo WANN,,,., para cada valor de vazdo previsto (J;;; num
horizonte temporal i, que é considerado como uma saida da rede neural, um vetor de
entrada correspondente contém valores de vazao ()(t), sub-série de aproximagao cA(t) e
sub-série de detalhe c¢D(t) das janelas de tempo de n dias anteriores (Veja a Figura 14).
Para o caso do modelo WANN, ..., para cada valor de sub-séries de aproximacao previsto
cAiyi (ou sub-séries de detalhe previsto ¢D;;;) num horizonte temporal i, um vetor de
entrada correspondente contém valores de vazao Q(t) e sub-séries de aproximacao cA(t)
(ou valores de vazao Q(t) e sub-séries de detalhe cD(t)) das janelas de tempo de n dias

anteriores.

4.2.4 Busca em grade com validagao cruzada para ajuste de hiperparametros

Diferentes conjuntos de dados exigem diferentes conjuntos de hiperparametros do
modelo para previsao mais eficiente. O ajuste de pardmetros é o processo de selecionar os
valores para os parametros de um modelo que maximizam a precisao do modelo. Porém,

nao ha resposta para quantas camadas sao as mais adequadas, quantos neuronios sao os
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Figura 14 — Representagao do uso da técnica da janela de tempo mével para criar um
vetor de entrada X e vetor de saida Y no caso do modelo WANN,,... @; sdo valores de
série temporal de vazao, a; sao valores de sub-série de aproximagao, d; sao valores de
sub-série de detalhe, o N denota o tamanho das séries temporais e n denota o ntimero de
valores antecedentes (o tamanho da janela de tempo mével).
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

melhores ou qual otimizador se adapta melhor a todos os conjuntos de dados. Geralmente,
executa-se a validacao cruzada para descobrir quais configuragoes de pardmetros fornecem
o erro minimo antes de treinar um modelo final usando essas configuracoes selecionadas

no conjunto de treinamento completo.

O conjunto de dados original foi dividido em duas partes: os primeiros 80% do
total de dados foram usados como conjunto de treinamento e os segundos 20% (conjunto
de teste) foram usados para estimar o desempenho final. Dessa maneira, os dados de
treinamento sao usados para ajustar hiperparametros e ajustar a rede neural, enquanto,
os dados de teste sao usados para calcular a capacidade de generalizagao na combinagao

Otima de hiperparametros e comparar diferentes modelos.

A arquitetura de rede que produziu os melhores resultados em termos de erro
quadratico médio nas etapas de treinamento e teste determinou-se explicitamente, tentando
todas as combinagoes possiveis dos hiperparametros na validacao cruzada TSS de 5-split.
Conforme a Figura 15, para encontrar os “melhores” hiperpardmetros o modelo treinou-se
repetidamente do zero no subconjunto de treinamento e testou-se no subconjunto de teste

em cada split.

O desempenho médio do modelo em todas as splits de teste foi guardado e repetido
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Figura 15 — Representacao esquematica da validacao cruzada TSS com k = 5 splits.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Figura 16 — Ajuste de hiperparametros e estimativa de erros em busca em grade com
validacao cruzada TSS.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

todo o procedimento para outro conjunto de hiperparametros. Em seguida, foi escolhido o
conjunto de hiperparametros que corresponde ao melhor desempenho durante a validagao
cruzada. Ao definir os hiperparametros, o modelo é treinado 5 vezes, todas as vezes
usando uma divisao de teste diferente. Finalmente, o modelo é treinado no conjunto de
treinamento completo usando os melhores parametros escolhidos, e o erro no conjunto de

teste é registrado na avaliacao final. Na Figura 16 é demonstrado um fluxograma de fluxo
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de trabalho de validacao cruzada na etapa de treinamento do modelo.

4.2.5 Configuragao de modelos propostos

A fim de demonstrar a capacidade preditiva superior dos modelos propostos basedos
em wavelets, também se optou por desenvolver os modelos de redes neurais convencionais
denominados ANN. Os possiveis parametros dos modelos W AN N,,e, W AN N,puiii € ANN

utilizados na busca em grade com validagao cruzada sao apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3 — Hiperparametros utilizados em busca em grande com validacao cruzada.

Modelo Método Hyperparametros

WANN,,. MLPRegressor hidden_layer_sizes: 100, 200
activation: relu
solver: adam, lbfgs
learning rate_init: 0.01, 0.001
max_iter: 200

WANN, it MLPRegressor hidden_layer_sizes: 10, 20, 50, 100
activation: relu
solver: adam, lbfgs
learning rate_init: 0.01, 0.001
max_iter: 200

ANN MLPRegressor hidden_layer_sizes: 10,20,30,50
activation: relu
solver: adam, lbfgs
learning rate_init: 0.01, 0.001
max_iter: 200

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

As redes neurais MLP foram desenvolvidas utilizando a biblioteca Scikit-Learn,
empregando o algoritmo MLPRegressor que ¢ treinado usando retropropagacao com a
funcao de ativagao na camada oculta, Rectified Linear Unit (ReLU) (90), que é padrao
do algoritmo e a funcao identidade como funcao de ativagao na camada de saida. A funcao
de ativacao ReLLU retorna

f(x) = max(0,2),

minimizando o erro médio quadratico RMSE. Como algoritmo de treinamento foram esco-
lhidos otimizadores Adam e L-BFGS. A taxa de aprendizado inicial, learning rate_init,
controla o tamanho do passo na atualizagdo dos pesos para um modelo atingir a fungao de
perda minima. Utilizou-se a taxa de aprendizado inicial igual 0.01 e 0.001. O critério de

parada do treinamento (max_iter, padrao do algoritmo) é 200 iteragoes.
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Neste capitulo sdo apresentados a descricao das regidoes de estudo e as séries

historicas diarias de vazao natural das estacoes fluviométricas consideradas.

51 AREA DE ESTUDO

Figura 17 — Bacia hidrografica do Rio Paraiba do Sul e suas respectivas porgoes: paulista

mineira e luminense.
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Como estudo de caso foram modeladas estagoes fluviométricas localizadas em duas

regioes do rio Paraiba do Sul (ver a Figura 17):

¢ Regiao Fluminense da bacia do rio Paraiba do Sul caracterizada por possuir muitos

rios afluentes e uma vazao no rio principal extremamente elevada, sendo estas

caracteristicas determinantes para uma dindmica mais lenta;

Regiao Paulista da bacia do rio Paraiba do Sul caracterizada por possuir poucos

rios afluentes em comparagao do regiao Fluminense da bacia do rio Paraiba do Sul

e uma vazao no rio principal menos elevada, o que determina uma dinamica mais

rapida para esta bacia.

As breves caracterizacoes destas regioes sao apresentadas a

seguir.
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5.1.1 Caracterizacao da regiao Fluminense da bacia do rio Paraiba do Sul

A regidao Fluminense do rio Paraiba do Sul caracteriza-se pela precéria situagao de
porcentagem de cobertura florestal (10%) e pela predominancia de planicies, e pastagens.
Tem como principal caracteristica a existéncia da agroindustria sucroalcooleira cujas
plantagdes ocupam &reas significativas da regiao (12%). O cultivo de cana é feito por
pequenos produtores para todo o Estado, considerado o segundo maior consumidor nacional
de alcool. As plantagoes de café assumem importancia econdmica, ocorrendo de forma
pontual no municipio de Varre-Sai. O restante destas regioes hidrograficas é ocupado por
pastagens (63%), que correspondem, em sua maioria, a areas muito pouco produtivas ou

degradadas.

A populacao total de acordo com levantamento censitario (91) é de 913.818 habi-
tantes, metade deles habitando a cidade de Campos dos Goytacazes. Os centros urbanos
pertencentes a baixada Campista merecem atencao especial, principalmente por proble-
mas relacionados a drenagem urbana e controle de cheias, que sofrem com as eventuais
cheias (92). Geralmente, terrenos baixos e planos, situados proximos as margens dos rios,
sao mais propensos a inundagoes, provocando um processo erosivo que contribui para o

assoreamento do leito dos rios.

A expansao da demanda regional pela construcao civil ampliou a exploracao de
argila e a instalagao de pedreiras. Os rios Pomba e Muriaé, principais afluentes do rio
Paraiba do Sul na RH-IX, nascem na Zona da Mata mineira. A intensa exploracao de
recursos minerais e eventos hidrologicos criticos na parte mineira exercem grande impacto
sobre a gestao de recursos hidricos na regiao fluminense. Além disso, nessa regiao pode-se
notar a influéncia dos efeitos das usinas implantadas na bacia do rio Paraibuna (Sobragi,
Picada) e da UHE Simplicio.

5.1.2 Caracterizagao da regiao Paulista da bacia do rio Paraiba do Sul

De acordo com Fundagao COPPETEC(93), a regiao Paulista do Paraiba do Sul
abrange uma area de 14.000 km? que compreende 49 municipios que totalizam cerca de 2
milhGes de habitantes. Os maiores municipios desta regiao que possuem mais de 30.000
habitantes sao Aparecida, Cacapava, Cruzeiro, Lorena, Tremembé, Sao José dos Campos,
Taubaté, Guaratingueta, Pindamonhangaba e Jacarei. A regido estd situada a montante
da UHE de Funil e é formada pelos rios Paraibuna e Paraitinga. Constitui o principal
diferencial desta regiao o fato de que ela concentra o maior parque industrial de toda
a bacia do rio Paraiba do Sul somando-se, ainda, a instalacdo de usinas hidrelétricas e
reservatorios que regularizam a vazao do Paraiba do Sul, controlando o ciclo de inundagoes
e a transposicao da maior parte de suas aguas para o rio Guandu, responsavel pelo

abastecimento da regiao metropolitana do Rio de Janeiro.

Esta regiao possui a segunda melhor distribuicao percentual de florestas nos
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municipios de toda a bacia do Paraiba do Sul, apenas possuindo uma menor area florestal
que a regido serrana, aos pés da Serra dos Orgaos. As partes paulista e a fluminense da
bacia possuem uma semelhante vulnerabilidade de seus solos a erosao, se consideradas as
classes mais criticas (muito alta e alta) e apresenta os melhores indices de saneamento
ambiental, realizada através de estagoes de tratamento de esgotos domésticos instaladas

em municipios de maior impacto ambiental da bacia.

O trecho paulista do Rio Paraiba do Sul possui forma estreita e alongada, e os
cursos de agua afluentes que drenam a bacia nessa regiao sao de pequeno porte. A bacia
¢ de grande importancia econémica, o que torna viavel os aproveitamentos de miltiplos
usos instalados, Paraibuna, Santa Branca, Jaguari e Funil, destinados principalmente a

geracao de energia, a regularizacao de vazoes e ao controle de cheias.

Este trecho também sofre degradacao resultante de acdes de natureza antrépica
que agravam os processos de erosao de encostas e do solo da bacia. Agravam o quadro de
elevada producao de sedimentos a extragao predatéria de areia, os demais usos do solo
como impermeabilizacao das areas urbanas, elevada poluicao de residuos solidos, difusa,
doméstica e industrial e de residuos sélidos, que restringem a capacidade de escoamento
das calhas durante as cheias. Esta degradacgao contribui para um aumento na frequéncia
das enchentes urbanas, sendo urgentes acoes de controle das atividades antrépicas e de

recuperacao das areas ja degradadas da bacia.

5.2 SELECAO DE DADOS

As principais informagdes sobre as estacoes fluviométricas que foram selecionadas
para modelagem hidrolégica podem ser encontradas na Tabela 4, onde: a coluna “RG”
indica a regiao da bacia do rio Paraiba do Sul Fluminense (FL) ou Paulista (PA); a coluna
“AD” indica a &rea de drenagem em (km?); as colunas “Inicio” e “Fim” indicam {nicio e fim
da observacao de vazao numa estacao, respectivamente; a coluna “QTD” indica quantidade
de dados observados durante o periodo total, em (dias); e as colunas “Q.max” “Q.min” e

“Q.med” a vazao méaxima, minima e média, respectivamente, em (m?/s).

Tabela 4 — Informacoes das estacoes fluviométricas modeladas nesta pesquisa.

Cédigo RG AD Q.max Q.min Q.med Inicio Fim QTD
58880001 FL 48900 5853.51 81.42 591.85 1973-01-01 2019-12-31 17135
58790002 FL 8210  1196.47 8.34 115.56  2001-02-01 2019-07-31 8730

58795000 FL 45300 4621.15 84.6 542.74 1973-01-01 2019-07-31 17006
58630002 FL 32700 2560.49 85.59 365.67  1973-01-01 2019-12-31 17166
58380001 FL 21400 1244.02 31.73 141.72 1973-01-01  2019-12-31 17166
58305001 PA 16000 1650.87 36.84 261.57  1973-01-01 2019-12-31 13719
58235100 PA 12800 1299.21 49.87 204.93  1973-01-01 2019-12-31 14274
58183000 PA 9600  698.03  27.63 146.42 1973-01-01  2019-10-31 17072

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

As séries historicas de vazao média diaria destas estagoes foram disponibilizadas
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Figura 18 — Localizagdo das estagoes fluviométricas modeladas no estudo.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

pelo Sistema Nacional de Informagoes Hidrolégicas coordenado pela Agéncia Nacional de

Aguas, através de seu site.

Uma investigacao preliminar das séries histéricas de vazao (as Figuras 19, 20, 21,
22, 23, 24, 25 e 26) através de uma anédlise qualitativa visual indicou que os eventos mais
importantes sdo variagoes sazonais e altos valores observados nas séries. Estes eventos
se relacionam principalmente com o ciclos de cheias no verao e estiagens no inverno.
Além disso, identificou-se muitos dados faltantes com anos de duragao. Optou-se por
nao considerar esses dados no processo de modelagem pois, além da incerteza devido as
medigoes, o modelo passaria a conter incertezas com tentativas de previsao desses dados,

dos quais nao se tem nenhuma informagao.

Nao foi identificada na literatura uma explicacao para a tendéncia de queda na
vazao nos ultimos seis anos observada nas série histérica de todas as estacoes. Entre
as possiveis razoes para esta tendéncia de queda cita-se: a) um prolongado periodo de
baixos fndices de Volume Util Observado nos reservatérios & montante; b) um aumento
no desvio das 4guas & montante para irrigacao; c) alteragoes na regulagao das bacias que
incluem diminui¢ao na defluéncia minima para dilui¢do e transporte de poluentes e maiores
restricoes ao uso de dguas para geracao e abastecimento em periodos de estiagem. Um
exemplo de como interferéncias antropogénicas afetam o regime de vazao é a presenca de

3 barragens que impactam os registros de estagoes a jusante.
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Figura 19 — Serie historica de vazao média diaria da estacao 58183000.
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Figura 20 — Serie historica de vazao média diaria da estacao 58235100.
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Figura 21 — Serie historica de vazao média diaria da estacao 58305001.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
Figura 22 — Serie historica de vazao média diaria da estacao 58380001.
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Figura 23 — Serie historica de vazao média diaria da estacao 58630002.
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Figura 24 — Serie historica de vazao média diaria da estagao 58790002.
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Figura 25 — Serie historica de vazao média diaria da estacao 58795000.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sao apresentados os resultados de previsao de vazao média diaria de
4 horizontes temporais (1, 3, 5 e 7 dias & frente) para 8 estagdes fluviométricas apresentadas
na tabela 4 da Bacia do rio Paraiba do Sul utilizando modelos desenvolvidos baseados
em wavelets e redes neurais do tipo MLP. Com o objetivo de alcancar uma melhor
generalizacao, e assim melhores resultados, cada um dos modelos propostos teve o processo
de treinamento repetido 30 vezes. Em cada iteracgao, a técnica de validagao cruzada 5-split
TSS foi utilizada para selecionar os melhores parametros de cada modelo, processos de
treinamento e teste. A capacidade preditiva dos modelos foi avaliada com base nos critérios

listados na Secao 3.4.

Todos os processamentos de dados e desenvolvimento de modelos para este estudo
foram feitos na linguagem de programacao Python 3.6. As seguintes bibliotecas gerais
foram utilizadas: Scikit-learn (94), PyWavelets (95), Seaborn (96) e Pandas (97).

6.1 INVESTIGACAO DE FAMILIAS WAVELET

Inicialmente, uma exploracao preliminar de seis diferentes familias de wavelets comu-
mente usadas, a saber - Haar, Daubechies (db2, db3, db4, db5, db6), Symlets (sym2,
sym3, symé4), Coiflets (coif4, coifb, coif6), Biorthogonal(bior1.3, bior2.8) e Dis-
crete Meyer (FIR Approximation) (dmey) foi realizada para identificar wavelets mae em

termos de precisao do modelo.

Apos alguns testes foram ecolhidas as seguintes 6 wavelets mae para experimentos
posteriores: Daubechies (db4), Symlets (sym4), Coiflets (coif4), Biortogonal (bior2.8),
Reverse biortogonal (rbio5.5) e Discrete Meyer (FIR Approximation) (dmey). A sensibi-
lidade das wavelets mae selecionadas foi testada a partir dos dados de séries temporais
de vazao didria provientes de 5 estagoes fluviométricas na bacia do rio Paraiba do Sul (a
saber, 58204000, 582835100, 5300001, 58880001 e 58974000).

As séries temporais da vazao foram divididas em dois conjuntos: treinamento (80%)
e teste (20%), os quais posteriormente transformaram-se usando 6 wavelets mae no nivel
de decomposicao igual a 3. Para executar previsoes de 7 dias a frente, a quantidade de
dias antecedentes de sub-séries de aproximagcao e detalhe no vetor de entrada foi fixada
igual a 10. O modelo WANN,,,.;;; foi adotado para executar a investigagao das wavelets
mae. Dessa forma, o nimero total de modelos baseados em wavelets foi de 30 (6 wavelets
mae X 5 estagoes). O desempenho de modelos ne previsdo de vazao de 7 dias a frente

utilizando wavelets mae investigadas é relatado na Tabela 5.

Conforme os resultados apresentados na Tabela 5 e Figura 27 conclui-se que os
modelos que empregam coif4 e db4 como wavelets mae se monstraram mais eficazes em
termos de valores de RMSE, MAPE e R? na modelagem da 5 estacdes escolhidas. No
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Tabela 5 — Desempenho de diferentes wavelets mae para previsao de 7 dias a frente.

Estacdo  Metricas Wavelets mae
bior2.8 coif4d db4 dmey rbiob.5 sym4
58204000 MAPE  18.12(2.17) 3.62(0.51) 5.48(1.25) 21.71(4.78) 15.62(4.58) 20.11(1.72)
RMSE  31.10(1.33) 8.19(0.91)  14.50(0.76) 34.87(4.15) 26.33(4.31) 35.61(0.96)
R? 0.52(0.04) 0.96(0.01)  0.93(0.02) 0.34(0.16) 0.65(0.11) 0.43(0.02)
MAPE,, 17.70(4.72) 4.16(1.05) 5.61(1.33) 28.18(10.37)  15.90(5.86) 26.02(3.90)
MAPE,. 13.62(1.48) 4.43(0.23)  5.38(0.77) 15.6(1.04) 12.84(3.8) 17.22(1.5)
58235100 MAPE  27.09(5.91) 6.6(0.65) 9.13(1.65) 32.85(5.0) 24.99(6.38) 29.53(6.02)
RMSE  50.41(3.8) 18.49(1.66) 24.05(3.63) 57.8(3.32) 44.35(5.39) 56.34(4.13)
R? 0.41(0.09) 0.92(0.02)  0.86(0.04) 0.24(0.09) 0.54(0.12) 0.26(0.12)
MAPE),. 31.8(9.91) 6.7(1.07) 11.08(2.76) 47.07(9.69) 27.78(7.23) 42.59(10.19)
MAPE,, 21.45(3.76) 6.09(0.34) 8.36(1.4) 21.77(2.72) 20.46(7.6) 22.73(0.72)
58300001 MAPE  10.89(1.42) 5.26(0.43)  6.99(0.7) 11.66(0.78) 11.37(3.13) 11.96(0.75)
RMSE  68.57(4.54) 33.01(0.56) 37.91(2.43) 72.7(1.51) 55.88(4.12) 71.1(1.61)
R? 0.67(0.05) 0.96(0.0) 0.92(0.01) 0.66(0.01) 0.78(0.03) 0.65(0.02)
MAPE;,, 17.36(4.09) 5.98(0.85)  9.42(1.19) 22.16(2.45) 17.02(5.38) 23.86(5.07)
MAPE,, 11.25(3.91) 5.78(0.68)  6.25(1.26) 8.82(1.15) 8.22(1.7) 9.26(2.52)
58880001 MAPE  37.55(7.0) 9.09(0.22)  13.32(3.05) 48.9(9.29) 33.04(9.8) 46.07(10.88)
RMSE  224.43(12.58) 88.4(10.38) 101.35(15.5) 207.93(11.47) 178.13(19.12) 236.61(8.42)
R? 0.45(0.07) 0.93(0.0) 0.89(0.03) 0.36(0.07) 0.67(0.07) 0.42(0.04)
MAPE}, 93.09(21.74)  27.11(1.99) 40.38(8.06) 89.37(19.1) 64.5(12.55) 95.24(10.95)
MAPE,. 20.78(2.86) 8.32(1.36)  12.23(2.39) 35.89(9.14) 24.68(9.89) 31.4(6.42)
58974000 MAPE  34.07(5.7) 8.39(0.3) 14.51(4.34) 37.85(7.83) 29.2(8.01) 47.85(9.49)
RMSE  245.7(7.18) 86.01(1.32) 114.54(15.99) 254.8(8.51) 194.27(30.17)  276.18(10.24)
R? 0.52(0.03) 0.94(0.0) 0.9(0.03) 0.43(0.04) 0.69(0.1) 0.4(0.05)
MAPE;, 76.55(8.29) 16.94(1.02) 28.46(9.33) 87.86(15.06)  52.44(20.18)  103.87(15.57)
MAPE,, 21.79(5.76) 8.32(0.81)  13.31(4.32) 25.84(5.61) 23.58(7.27) 32.32(3.49)

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

entanto, pode ser visto que os modelos que empregam coif4 apresentaram os resultados
sao melhores em comparacao aos modelos que empregam db4. Dessa maneira, a wavelet

mae coif4 foi escolhida para experimentos posteriores.

Supoe-se que a wavelet mae coif4 tenha apresentado o melhor desempenho devido
ao fato dela ter uma boa propriedade de localizacdo tempo-frequéncia e ter sua forma
quase simétrica e estreita, apropriada para a representacao dos picos altos do hidrograma
(98). Estas propriedades permitem que o modelo capture tanto a tendéncia subjacente
quanto as variabilidades de curto prazo na série temporal. Além disso, existem poucos
trabalhos com sua aplicagdo em modelos baseados em wavelets (21), embora proporcionem

um alto desempenho quando acopladas com redes neurais como demonstra-se neste estudo.

6.2 AVALIACAO GERAL DE COMPORTAMENTO DE MODELOS WANN E ANN
SOBRE TODAS AS ESTACOES

Para uma andlise comparativa da eficiéncia dos modelos desenvolvidos WANN,,,.,
WANN,,,.iti € ANN na previsao em curto prazo, os horizontes de previsao foram definidos
para 1, 3, 5 e 7 dias a frente. Nas previsoes foram utilizados dados de séries temporais de

vazao didria de 8 estagoes fluviométricas (ver a Tabela 4) da Bacia do rio Paraiba do Sul.
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Figura 27 — Desempenho dos modelos com as wavelets mae investigadas na previsao de
vazao de 7 dias a frente para 5 estagoes fluviométricas. Os valores médios das métricas de
avaliacao apds 30 execugoes.
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Nos modelos WANN,,,. ¢ WANN,,...;; a série temporal de vazao foi decomposta

usando coif4 wavelet mae em 3 niveis de decomposicao em sub-séries temporais de apro-

ximacao e detalhe. Em seguida, a séries temporal original e as sub-séries de aproximacao e

detalhe foram entao divididas em conjuntos de dados de treinamento (80%) e teste (20%)

conforme demonstrado na Tabela 6).

Tabela 6 — Tamanho de conjuntos de dados de treinamento e teste, em dias.

Estacao

Training 80% Test 20%

98880001
58790002
28795000
98630002
98380001
58305001
28235100
58183000

13708
5404

13604
13732
13732
10975
11419
13657

3427
1351
3402
3434
3434
2744
2855
3415

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

A Tabela 7 apresenta a quantidade de dias antecedentes testados, que explicam a

vazao prevista (lags, em inglés), para cada horizonte temporal como as entradas para os

modelos. Optou-se por testar diferentes quantidades de dias antecedentes para garantir que

Tabela 7 — Quantidade de lags para os modelos ANN, WANN,,,. e WANNmulti.

Horizonte Defasagens temporais

1

3
5
7

2,3,5,7
5,7, 10, 14
7,10, 14
10, 14

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

os modelos desenvolvidos recebam estrutura temporal suficiente para identificar preditores

adequados. Dessa forma, garante-se que nao sejam incluidas muitas ou poucas quantidades

de variaveis explicativas que possam potencialmente diminuir o desempenho do modelo.

A técnica de validagao cruzada de séries temporais TSS de 5-splits foi empregada

para ajustar, treinar e testar os modelos. Para realizar as previsoes para cada um dos

horizontes temporais foi desenvolvido o modelo separado. Os experimentos foram repetidos

30 vezes. Assim, nestes experimentos foram desenvolvidos os seguintes modelos:

e 416 modelos WANN,,.: (4 horizontes temporais)x (13 lags) x (8 estacoes).

e 416 modelos WANN,,,.;;: (4 horizontes temporais) x (13 lags) x (8 estagoes).

» 416 modelos ANN: (4 horizontes temporais) x (13 lags) x (8 estagoes).



76

A tabela 8 demonstra defasagens de tempo com as quais os modelos exibiram, na
média, melhores desempenhos. Os valores médios das métricas de desempenho definidas
na Sessao 3.4 com essas defasagens temporais sao representados em Tabelas 9, 11 e 10. Os

melhores valores sao indicados em negrito e os desvios padrao entre parénteses.

Tabela 8 — Os melhores lags de entrada para os modelos ANN, WANN,,,. ¢ WANN,,,..i+i
apos 30 execugoes.

Horizonte WANN,,. WANN,,...: ANN

1 7 7 3
3 7 7 7
5 7 7 10
7 10 10 14

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Figura 28 — ANN, WANN,,,. ¢ WANN,,.+;: variacaio do MAPE média em todos os
horizontes de previsdo: (a) 1 dia & frente;(b) 3 dias a frente;(c) 5 dias a frente; (d) 7 dias
a frente.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

As Figuras 28, 29 e 30 representam a variacao das medidas de desempenho dos

modelos em todos os horizontes de previsao para 8 estacoes fluvidmetricas.

Comparando o desempenho dos modelos, observa-se que, a partir do horizonte de
previsao de 1 dia a frente, todos os modelos ANN tendem a ter dificuldade na previsao para

todas as estagoes demonstrando erros muito altos em comparacao ao modelos baseados
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Tabela 9 — Desempenho dos modelos para diferentes horizontes de previsao para as estagoes
fluviométricas 58630002, 58380001 e 58305001. Os valores médios das métricas de avaliacao
apos 30 execucoes. Os melhores valores sao indicados em negrito e os desvios padrao entre

parénteses.

Hor Modelo RMSE MAPE(%) R?
Estacao 58630002
WANN,,e 8.6306(1.0198) 1.4656(0.14) 0.9984(0.0004)
1 WANN, it 21.3393(4.4715) 3.6208(1.1453) 0.9943(0.0035)
ANN 89.8545(1.0727) 14.3271(1.3785)  0.8482(0.0037)
WANN e 14.3008(0.7116) 3.2124(0.159) 0.9956(0.0004)
3 WANN, it 42.3667(6.8643) 7.576(1.6069) 0.9689(0.0114)
ANN 136.8424(1.0252) 23.8723(1.9065)  0.648(0.0053)
WANN,,e 25.8955(0.9433) 6.3451(0.2217) 0.9854(0.0011)
5 WANN, w1t 56.6119(17.115) 9.7972(8.2438) 0.9382(0.0757)
ANN 154.2386(1.138) 28.2057(2.7561)  0.5529(0.0066)
WANN,,e 46.9515(3.3588)  12.2829(1.2845) 0.9507(0.0068)
7 WANN, w1t 60.2144(2.9989) 9.7153(0.288) 0.9359(0.0074)
ANN 169.2887(1.2333) 38.5442(3.59) 0.4616(0.0078)
Estacao 58380001
WANN,e 3.2975(0.4883) 1.086(0.1319) 0.9985(0.0004)
1 WANN, w1t 9.3445(2.5048) 3.0109(0.9786) 0.9914(0.0055)
ANN 42.5234(0.5821) 13.629(1.8329) 0.7856(0.0059)
WANN,,e 6.0173(0.459) 2.7273(0.1627) 0.9951(0.0007)
3 WANN, 1t 21.4897(4.9547) 6.8436(5.5607) 0.9446(0.0617)
ANN 57.2111(0.2388) 23.3652(1.205) 0.6112(0.0032)
WANN,,e 11.4252(0.3194) 5.4972(0.155) 0.9819(0.001)
5 WANN, w1t 26.3135(5.3314) 8.1874(2.5564) 0.9171(0.0397)
ANN 65.5757(0.5022) 29.5117(2.3527)  0.4882(0.0078)
WANN,e 21.8058(2.0226) 11.0104(2.2298) 0.9312(0.0125)
7 WANN, w1t 27.6664(1.2122) 8.0273(0.1703) 0.9122(0.008)
ANN 71.9832(0.4644) 36.5138(2.1179)  0.382(0.008)
Estacao 58305001
WANN,e 3.1227(0.4998) 0.6259(0.0635) 0.9987(0.0004)
1 WANN, w1t 9.068(2.4735) 1.6929(0.5675) 0.9912(0.0059)
ANN 40.923(0.2096) 7.2081(0.2718) 0.7722(0.0023)
WANN,,e 6.2562(0.4039) 1.5133(0.0717) 0.9949(0.0007)
3 WANN, w1t 21.0645(2.565) 3.9668(0.7553) 0.9427(0.0146)
ANN 55.5112(0.373) 10.8057(0.3105)  0.5815(0.0056)
WANN e 12.4647(0.4469) 3.0772(0.1123) 0.9797(0.0015)
5 WANN,witi 25.408(7.3267) 5.0873(2.7629) 0.9096(0.0984)
ANN 64.7149(0.3809) 13.0914(0.6499)  0.4317(0.0067)
WANN e 26.127(1.2658) 6.1729(0.7435) 0.9107(0.0081)
7 WANN, w1t 25.923(0.31) 5.0736(0.0954) 0.9136(0.0028)
ANN 71.2747(0.7651) 15.0224(1.8813)  0.3111(0.0149)

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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Tabela 10 — Desempenho dos modelos para diferentes horizontes de previsao para estagoes
fluviométricas 58880001, 58790002 e 58795000. Os valores médios das métricas de avaliacao
apos 30 execucoes. Os melhores valores sao indicados em negrito e os desvios padrao entre

parénteses.

Hor Modelo RMSE MAPE(%) R?
Estacao 58880001
WANN,.¢ 15.306(2.1503) 1.4034(0.161) 0.9987(0.0004)

1 WANN, 1t 36.3816(8.5079) 3.1084(1.1099) 0.9946(0.0035)
ANN 154.4575(0.9022) 13.0286(0.8524) 0.8653(0.0016)
WANN, e 31.0308(1.6321) 3.529(0.125) 0.9948(0.0005)

3 WANN,, i 72.2528(7.7172) 6.9166(1.8341) 0.9714(0.0156)
ANN 262.8434(1.5547) 23.6565(2.8392) 0.6101(0.0046)
WANN,,.¢ 58.574(1.432) 6.9835(0.1706) 0.9815(0.0009)

5 WANN,,witi 96.9221(4.5961) 8.9075(7.2814) 0.9433(0.0691)
ANN 313.1169(2.4264) 31.7331(2.8862) 0.4472(0.0086)
WANN,,,e 100.3913(9.7698) 13.2605(2.7912) 0.945(0.0112)

7 WANN, it 101.0156(2.293) 8.4159(0.2667) 0.9451(0.0027)
ANN 354.7394(3.5433) 33.5065(2.3991) 0.2923(0.0141)
Estacao 58790002
WANN,,,e 3.2975(0.4883) 1.086(0.1319) 0.9985(0.0004)

1 WANN, i 9.3445(2.5048) 3.0109(0.9786) 0.9914(0.0055)
ANN 37.3322(0.1286) 20.7213(2.5397) 0.7532(0.0017)
WANN, e 6.0173(0.459) 2.7273(0.1627) 0.9951(0.0007)

3 WANN, i 21.4897(4.9547) 6.8436(5.5607) 0.9446(0.0617)
ANN 58.3333(0.3693) 41.9202(4.3041) 0.398(0.0076)
WANN, e 11.4252(0.3194) 5.4972(0.155) 0.9819(0.001)

5 WANN, 1t 26.3135(5.3314) 8.1874(2.5564) 0.9171(0.0397)
ANN 65.5177(0.4984) 62.1989(7.4905) 0.2405(0.0115)
WANN, e 21.8058(2.0226) 11.0104(2.2298) 0.9312(0.0125)

7  WANN, it 27.6664(1.2122) 8.0273(0.1703) 0.9122(0.008)
ANN 70.0271(0.4284) 56.4753(7.0217) 0.134(0.0106)
Estacao 58795000
WANN, e 12.3666(1.1139) 1.3264(0.0988) 0.9987(0.0002)

1 WANN, 1t 64.3323(7.629) 3.71(1.255) 0.9935(0.0043)
ANN 145.4666(1.0502) 16.132(0.4425) 0.8426(0.0023)
WANN, e 24.3042(1.0754) 3.2543(0.1168) 0.9951(0.0004)

3 WANN,,uiti 81.5091(12.9603) 8.1726(1.6094) 0.9662(0.0155)
ANN 237.3808(1.7235) 23.7705(1.4159) 0.5761(0.0062)
WANN, e 45.3977(1.3046) 6.4467(0.1769) 0.9828(0.001)

5 WANN, i 99.9696(24.6135) 10.3602(4.9117) 0.9315(0.0641)
ANN 266.9964(1.8709) 290.9947(2.4862) 0.4637(0.0075)
WANN, e 82.5145(8.6914) 13.0341(2.75) 0.9426(0.0126)

7  WANN, it 103.5653(6.1765) 10.3087(0.1135) 0.9287(0.0028)
ANN 285.4033(1.846) 31.8577(2.7557) 0.3741(0.0065)

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

em wavelets. Por exemplo, para as previsoes maiores que 3 dias a frente os valores de

coeficiente R? abaixo a 0.5 indicam a ineficiéncia das previs¢oes de modelos ANN.
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Tabela 11 — Desempenho dos modelos para diferentes horizontes de previsao para estagoes
fluviométricas 58235100 e 58183000. Os valores médios das métricas de avaliacao apds
30 execucoes. Os melhores valores sao indicados em negrito e os desvios padrao entre
parénteses.

Hor Modelo RMSE MAPE(%) R?
Estacao 58235100
WANN, e 4.3301(0.657) _ 1.0625(0.0966) 0.9965(0.0011)
1 WANN, w1t 9.0896(36.0261) 2.1809(3.5719) 0.7534(4.6415)
ANN 28.3689(0.2198)  8.9115(0.2601)  0.8519(0.0023)
WANN, .. 6.882(0.5937)  2.5234(0.1345) 0.9913(0.0015)
3 WANN, e 13.7551(3.039) 4.5804(1.3532)  0.9684(0.0155)
ANN 48.2725(0.1985)  17.0776(0.8902)  0.5714(0.0035)
WANN e 12.7459(1.0989) 5.1907(0.1725) 0.9701(0.0053)
5 WANN,wi 18.1987(6.7881)  6.1338(3.7145)  0.9357(0.086)
ANN 56.1899(0.43) 22.7029(1.1894) 0.4196(0.0089)
WANN,,e 20.5705(1.3685) 9.521(0.9592) 0.9225(0.0101)
7 WANN it 18.3097(0.4295) 5.9324(0.0815) 0.943(0.0028)
ANN 61.3359(0.918) 26.6426(2.3499)  0.3088(0.0207)

Estacao 58183000

WANN,,.. 1.179(0.1493)  0.6438(0.0845) 0.9995(0.0001)
1 WANN,,wei 4.3728(0.8984) 1.2889(0.5187)  0.9974(0.002)
ANN 13.0927(0.1577)  6.2019(0.1955)  0.946(0.0013)
WANN, . 3.2544(0.1483)  1.7953(0.0807) 0.9962(0.0003)
3 WANN,,.ui 6.8686(1.9977) 3.0704(1.2044)  0.9849(0.0115)
ANN 26.7603(0.1765)  13.7303(0.5544)  0.7773(0.0029)
WANN,,.. 7.0669(0.1871)  3.8845(0.1072) 0.9821(0.001)
5  WANN,.ui 8.7436(4.1114) 4.1509(2.6548)  0.9689(0.0587)
ANN 33.9434(0.3539)  18.4905(1.005)  0.6277(0.0078)
WANN, .o 12.822(0.9091) 7.2835(0.9753)  0.941(0.0093)
7 WANN,,.ui 8.0547(0.4291)  3.8414(0.0613) 0.9782(0.0008)
ANN 37.9489(0.3981)  21.7504(1.0817)  0.5371(0.0098)

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

A mesma tendéncia pode ser observada em termos de MAPE e RMSE: na previsao
de 3 dias a frente, o modelo ANN, na maioria dos casos, apresenta valores de MAPE acima

de 20%, enquanto para horizonte 7, valores de MAPE acima de 30%.
Badrzadeh, Sarukkalige e Jayawardena(72) notaram que a perda de confiabilidade

na previsao com o aumento de horizonte de previsao é um dos problemas inerentes a
todos os métodos preditivos baseados em IA. Por exemplo, no caso da estacao 58880001

obteve-se:

o Para previsoes de 1 dia a frente, o modelo WANN,,. produziu um RMSE = 15,306
m?3 /s, MAPE = 1,4% e R? = 0,9987, enquanto a previsao usando o modelo ANN
deu os seguintes resultados: RMSE = 154,45 m?®, MAPE = 13,03% e R? = 0,8653.
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Figura 29 — ANN, WANN,,.. ¢ WANN,,,..;; do R? média em todos os horizontes de previsao:
(a) 1 dia a frente;(b) 3 dias a frente;(c) 5 dias a frente; (d) 7 dias a frente.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

O RMSE e o MAPE diminuiram 90%, e o coeficiente R? aumentou 13%, em relacdo

a previsao usando o modelo ANN.

o Para previsoes de 3 dias a frente, os modelos baseados em wavelets produziram um
RMSE = 31,03 m® /s, MAPE = 3,53% e R? = 0,9948, enquanto a previsdo usando
o modelo ANN deu os seguintes resultados: RMSE = 313,74 m?, MAPE = 31,73%
e R?2 = 0,44. O RMSE e o MAPE diminuiram 81% e 78%, respectivamente, e o

coeficiente R? aumentou 50%, em relacdo & previsao usando o modelo ANN.

o Para previsoes de 5 dias a frente, os modelos baseados em wavelets produziram um
RMSE = 58,57 m® /s, MAPE = 6,98% e R? = 0,9815, enquanto a previsao usando
o modelo ANN deu os seguintes resultados: RMSE = 313,74 m?, MAPE = 31,73%
e R?2 = 0,44. O RMSE e o MAPE diminuiram 81% e 78%, respectivamente, e o

coeficiente R? aumentou 50%, em relacdo a previsao usando o modelo ANN.

o Para previsoes de 7 dias a frente, os modelos baseados em wavelets produziram um
RMSE = 101,02 m® /s, MAPE = 8,4% e R? = 0,94, enquanto a previsao usando
o modelo ANN deu os seguintes resultados: RMSE = 354,7 m®, MAPE = 33,5%
e R? = 0,29. O RMSE e o MAPE diminuiram 71% e 75%, respectivamente, e o

coeficiente R? aumentou 69%, em relacdo & previsao usando o modelo ANN.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

A analise das medidas de erro apresentadas suporta o comportamento bem ajustado
dos modelos WANNSs para todas as 8 estagdes modeladas. Valores consistentemente bons

de R2, bem como outras medidas de erro, descrevem a qualidade do ajuste dos modelos
WANNSs desenvolvidos.

Para compreender quao perto as previsoes estao de suas observagoes correspondentes
estao apresentados os gréaficos de dispersao dos valores observados versus os previstos (ver
as Figuras 48, 49, 50, 54, 53, 52, 51 e 55 no Apéndice A). No caso dos modelos WANN],
os graficos de dispersao descrevem a auséncia de superestimativas ou subestimativas e
demonstram que os modelos WANN se ajustam melhor a linha de unidade, assim provando
a precisao e eficiéncia dos modelos. Observa-se que os modelos WANN previram valores de
vazao muito mais proximos dos valores de vazao observada correspondente em comparacao

com os modelos ANN para horizontes temporais mais curtos e mais longos.

Além disso, conforme as Figuras 31, 32 e 33 e as Figuras 40, 41, 42, 43, 44, 45,
46 e 47 do Apéndice A, os modelos baseados em wavelets conseguem capturar de forma
muito bem sucedida a hidrodindmica complexa (tais como crescimento e queda de vazao)
do rio durante todo o periodo de previsao. Em relacao ao modelo ANN, notou-se que
o modelo tem a tendéncia de sub e superestimar as vazoes quando acontece a mudanca

no comportamento do rio, tanto com as vazoes baixas, quanto com as altas. Também,
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Figura 31 — Comparagao da vazao observada e prevista por modelos WANNs e ANN para
horizonte de previsao de 5 dias a frente para as estagdes: (a) 58880001; (b) 58790002 e (c)
58795000
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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Figura 32 — Comparagao da vazao observada e prevista por modelos WANNs e ANN para
horizonte de previsao de 7 dias a frente para as estagoes: (a) 558235100 e (b) 58183000.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

notou-se a presenca de oscilagdes nos picos médios e altos e até nos fluxos baixos. Para

horizontes mais distantes, os modelos ANN produzem subestimagoes significativas.

Além disso, por inspecao visual entre os valores observados e previstos com modelos
de ANN, notou-se o deslocamento dos valores de vazao em alguns passos de tempo. A
mudanca de fase esta aumentando com o aumento do horizonte da previsao. Essa mudanca
de fase diminui a precisao geral dos modelos de ANN resultando em valores menores de R?
e MAPE e maior RMSE. Esse fenémeno ja foi destacado por alguns autores (43, 26, 24, 37)
para previsoes usando modelos ANN convencionais. Isso pode acontecer devido a forte
autocorrelagao entre o ultimo valor observado e os valores alvo ao usar séries temporais de
vazao como as entradas para a rede (26). A partir das Figuras 31, 32 e 33 pode-se notar
que o problema da previsao defasada é completamente eliminado pelas wavelets, o que

pode ser considerado uma importante contribuicao para aumento da precisao e robustez
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Figura 33 — Comparacgao da vazao observada e prevista por modelos WANNs e ANN para

horizonte de previsao de 7 dias a frente para as estagdes: (a) 58630002; (b) 58380001 e (c)
58305001
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de modelos.

Conclui-se que o efeito do uso da transformada wavelets AT em combinac¢ao com
RNAs foi aparente a partir da melhoria geral no resultado para todos os horizontes de
previsao no caso de todas as estagoes modeladas. Isto pode ser devido a capacidade da
analise wavelet de extrair informacgoes tuteis de tempo-frequéncia da série temporal de
vazao original que nao foi capturada pelos modelos ANN convencionais e, desta forma,

simplificar a captura da nao linearidade em conjuntos de dados de entrada-saida (99).

6.3 COMPARACAO DOS MODELOS WANN,,,. E WANN,,.;+i

As Figuras 34, 35 e 36 representam a variagdo das medidas de desempenho no caso
da modelagem por modelos WANNSs em todos os horizontes de previsao para 8 estagoes

fluviométricas.

Figura 34 — Desempenho dos modelos WANN,,,. e WANN,,,,;;; em termos do MAPE médio
em todos os horizontes de previsao: (a) 1 dia a frente;(b) 3 dias a frente;(c) 5 dias & frente;
(d) 7 dias a frente.
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Em geral, notou-se que os dois modelos WANN desenvolvidos obtiveram um
desempenho muito satisfatério considerando a remocao do atraso de fase, bem como a
obtencao dos picos. Pela Figura 37, observa-se que os modelos WANN seguem muito bem

a tendéncia da vazao observada e sao capazes de capturar o comportamento periddico e
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Figura 35 — Desempenho dos modelos WANN,,,. ¢ WANN,,,..+; em termos do RMSE médio
em todos os horizontes de previsao: (a) 1 dia a frente;(b) 3 dias a frente;(c) 5 dias & frente;
(d) 7 dias a frente.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

reproduzir bem os fluxos baixos e médios até para o horizonte de previsao de 7 dias a

frente.

Comparando os desempenhos dos modelos baseados em wavelets observou-se que
em termos das métricas MAPE, RMSE e R?, em geral, para horizontes de previsao de 1,
3 e b dias a frente, os modelos WANN,,. possuem a melhor capacidade de previsao. No
entanto, a medida que o horizonte de previsao aumenta, a precisao da previsao de modelos
WANN,,,. torna-se semelhante com a dos WANN,,,...z; para todas as 8 estacoes. Observa-se
que para o horizonte de previsdo de 7 dias a frente para todas as estagoes, a métrica
MAPE indicou que o modelo WANN,,,...;i apresentou resultados ligeiramente melhores.
Além disso, as métricas RMSE e R? para as estacoes 58183000, 58235001, 58305001 e
58880001 também indicaram que os resultados para a previsao de 7 dias a frente do modelo

WANN,,,.it; € mais precisos.

Em relagdo a modelagem utilizando WANN,,,.;;; notou-se a tendéncia destes modelos
em subestimar a magnitude dos picos médios, representando a previsao por uma curva
suavizada (tende a valor médio entre os picos). No entanto, observou-se que 0 WANN, 114,
geralmente, representa com mais precisao as vazoes baixas em comparacao do modelo
WANN,,... Por outro lado, observando os resultados produzidos por modelo WANN,,,.,

observa-se que este modelo tem a tendéncia de superestimar as vazoes mais baixas, porém
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Figura 36 — Desempenho dos modelos WANN,,,. ¢ WANN,,,..z; em termos do R? médio em
todos os horizontes de previsdo: (a) 1 dia a frente;(b) 3 dias a frente;(c) 5 dias a frente;
(d) 7 dias a frente.

1

0.
0.

WANN model 0 WANN model
= WANN one : = WANN one
s WANN multi 0 mmm WANN multi

0.0

(=]

1.0

(=]

0.

=<}

(=2}

0.

12
o
o

r2
S

S

0.0

R & & SO S O O &L
\q;,e (fb@\ o N @Qo &Qo '\QQQ o N %@0 %.50 S ?’060 ’5%00 6500 (\ggo (\960 %%Qe
R P R P P B R R SR SR A S
est est
(a) (b)
1.0 5- days ahead 1.0 7- days ahead
0.8 0.8
0.6 0.6
2 N
0.4 WANN model 0.4 WANN model
. mmm WANN one : mmm WANN one
0.2 mmm WANN multi 0.2 s WANN multi
0.0 0. 0
NS > N >
& 6\° RN 6°° oS & 6\0 & %00 @0 ¥ S 600 oo
I S M gb'\ &° PTG g

est est

(c) (d)
Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

consegue acompanhar a magnitude dos picos altos de vazao melhor do que o modelos

WANN,,,..v; para todos os horizontes de previsao estudados.

6.3.1 Avaliagcao do desempenho dos modelos WANN para vazoes extremas

A préxima avaliagdo da eficacia dos modelos baseados em wavelets é comparar
vazoes extremas entre o valor previsto e o valor observado no conjunto de dados de
teste. Para extrair valores extremos de séries temporais utilizou-se a biblioteca Pyxtremes
(https://georgebv.github.io/pyextremes/). Os valores extremos sao extraidos de séries
temporais gerando primeiramente uma série temporal de excedéncias selecionando valores
acima (ou abaixo para valores extremos baixos) de um determinado limite e, em seguida,
desagrupando a série temporal de excedéncia identificando clusters separados por um
determinado periodo de tempo e, em seguida, selecionando apenas os valores mais altos
(mais baixos) dentro de cada cluster. Neste estudo, a distdncia minima entre clusters
adjacentes foi definida como 5 dias (Veja Figura 38). O valor limite (threshold value, em
inglés) foi definido como um valor médio (a soma de todos os valores de dados fornecidos
dividido pelo niimero total de valores de dados fornecidos no conjunto) para cada série
temporal estudada. Em seguida, a métrica MAPE (Equagao 3.28) foi calculada para medir

o desvio médio entre os valores previstos e os valores observados para os extremos alto e
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Figura 37 — Os hidrogramas da vazao observada e prevista por modelos WANN para
o horizonte de 7 dias a frente no caso da 3 estagdes: (a) 58630002; (b) 58795000 e (c)
58880001.
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Figura 38 — Escolha dos extremos altos e baixos.
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baixo. A precisao de previsao dos modelos wavelet WANN,,,. ¢ WANN,,,..;; para extremos
altos e baixos para diferentes horizontes de previsao é apresentada na Tabela 12. A
Figura 39 demostra a comparacao do desempenho dos modelos baseados em wavelets na

previzao de valores extremos (altos e baixos) de vazao em termos da métrica MAPE.

De acordo com os resultados obtidos, comparando os desempenhos dos modelos

baseados em wavelets, observa-se:

o Para previsoes de 1 e 3 dias a frente os modelos WANN,,,. possuem a melhor

capacidade de previsao de vazoes extremas altas e baixas para todas as estagoes.

e Na previsao de 5 dias a frente os modelos WANN,,,. superam o desempenho do
WANN,,...zi na previsao dos picos altos. Por outro lado, os picos baixos foram

previstas com mais precisao por modelos WANN,,,..;; para todas as estagoes.

Para avaliar o desempenho dos modelos baseados em wavelets para horizonte de

previsao de 7 dias a frente empregou-se andlise estatistica.

6.3.2 Andlise estatistica

Com o objetivo de provar as conclusoes feitas na sessao anterior e identificar se
existe diferenca estatisticamente significativa entre os desempenhos dos modelos WANN,,,.
e WANN, i e, também, determinar qual abordagem de previsao baseada em wavelets

apresentou melhor desempenho na modelagem de vazao, empregaram-se testes estatisticos.

Os testes estatisticos de Shapiro-Wilk e o U de Mann-Whitney foram empregados

nas métricas obtidas a partir de 30 execugoes independentes para previsao de vazao de 7
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Tabela 12 — Desempenho dos modelos WANN em extremos altos e baixos para diferentes
horizontes de previsdo. Os valores médios da métrica MAPE para extremos altos e baixos
apos 30 execucoes. Os melhores valores sao indicados em negrito e os desvios padrao entre
parénteses.

Estagdo  Hor MAPE(%) Extremos altos MAPE(%) Extremos baixos
WANNone WANNmulti WANN(me WANNmulti

58880001 1 1.1996(0.3017)  7.6107(3.8634)  2.8151(0.3885)  4.6858(2.5358)
3 3.0075(0.4426)  20.6773(4.0318) 7.4717(0.3789)  9.5686(2.5744)

5 6.3393(0.765)  28.3255(9.0055) 15.1722(0.5414)  10.2601(6.7396)

7 19.5624(4.4975) 31.7751(1.362) 18.0834(3.7205) 10.6513(0.9928)

58790002 1  0.6874(0.0975) 4.176(2.0548)  2.2517(0.3661)  6.1373(1.1441)
3 1.5059(0.1594)  14.9966(4.5617) 6.9375(0.5835)  8.6495(5.5912)

5 3.3713(0.3804)  20.8707(4.9159)  14.2064(0.5369)  6.9602(1.9627)

7 12.7413(2.8114) 20.5169(1.4831)  20.0361(4.9061)  6.4808(1.0038)
58795000 1  0.7884(0.2274)  3.6652(2.0132)  2.5948(0.3293)  6.327(1.4306)
3 1.6563(0.2257)  12.6479(3.3614) 7.1735(0.4611)  11.3284(2.6709)

5 4.0477(0.456)  10.7752(4.7095)  14.1642(0.5335) 11.5468(4.4176)

7 12.2249(3.1606) 21.9296(1.0011) 21.9667(3.8889)  10.8054(0.7096)

58235100 1  0.7005(0.1254)  2.1969(6.0245) 1.7817(0.2722)  3.3665(3.9727)
3 1.4778(0.1887)  4.6126(0.8201)  4.6101(0.4195)  5.1484(1.7895)

5 2.9719(0.2207)  6.75(3.3842) 10.2765(0.6271)  6.108(3.5488)

7 87912(1.4565)  5.7474(0.5809) 16.4111(2.6651)  6.0491(0.4903)

58183000 1  0.4545(0.0684)  0.9945(0.4551) 1.0429(0.1619)  2.0533(0.6074)
3 1.2263(0.0622)  2.6199(0.7908) 3.1203(0.2399)  3.888(1.4063)

5  2.5241(0.0926)  3.8916(2.4629) 6.7365(0.3399) 5.4047(2.7212)

7 5.9067(1.3901)  3.3327(0.1241) 11.9005(1.1777)  5.1046(0.2319)

58630002 1  0.9635(0.1092)  4.3882(2.2284) 3.4915(0.349) 7.3925(1.6851)
3 1.9337(0.1629) 13.1971(2.0433)  7.6641(0.5368) 11.5076(3.503)

5 4.0702(0.555) 18.4868(7.3369)  15.5843(0.7152) 10.1796(7.8014)

7 13.2275(2.1984) 21.3554(2.9281) 21.4323(5.7131)  10.2422(1.6894)

58330001 1  0.6874(0.0975) 4.176(2.0548)  2.2517(0.3661)  6.1373(1.1441)
3 1.5059(0.1594)  14.9966(4.5617) 6.9375(0.5835)  8.6495(5.5912)

5 3.3713(0.3804)  20.8707(4.9159)  14.2064(0.5369)  6.9602(1.9627)

7 12.7413(2.8114) 20.5169(1.4831)  20.0361(4.9061)  6.4808(1.0038)

58305001 1  0.4987(0.0761) 2.5551(1.2) 0.8483(0.1357)  2.2089(0.5893)
3 1.1596(0.0933)  8.1283(1.3206)  2.6583(0.1693)  3.9386(1.3591)

5  2.3958(0.2262) 10.5193(2.8626)  5.6753(0.2819) 3.6997(2.7332)

7 7.0724(0.8559)  11.3319(0.7426)  10.7522(0.9288) 3.6762(0.3703)

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

dias a frente. Para executar os testes estatisticos utilizou-se a bibliotéca Scipy em Python.
A Tabela 13 apresenta os p-valores calculados pelo método de Shapiro-Wilk, onde os itens
em negrito indicam a existéncia da normalidade. Para o uso de teste paramétrico em dada
métrica, é necessario que os métodos testados apresentem distribuicao normal. Assim,
conforme a Tabela 13 é possivel verificar que é necessario aplicar o teste nao paramétrico,
pois quase nenhuma das métricas apresentou distribuicao normal nos dois modelos de
forma concomitante. Portanto, o teste U de Mann-Whitney é apropriado para analisar

duas amostras de métricas.
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Figura 39 — O desempenho dos modelos WANN em termos do MAPE médio na previsao de
valores extremos (altos e baixos) para todos os horizontes de previsao: (a) Extremos altos,
previsao de 1 dia a frente;(b) Extremos baixos, previsao de 1 dia a frente;(c) Extremos
altos, previsao de 3 dias a frente; (d) Extremos baixos, previsao de 3 dias a frente;(e)
Extremos altos, previsao de 5 dias a frente;(f) Extremos baixos, previsao de 5 dias a
frente;(g) Extremos altos, previsao de 7 dias a frente; e(h) Extremos baixos, previsao de 7
dias a frente.
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Tabela 13 — Resumo dos resultados do p-valor do teste Shapiro sobre normalidade das
distribuicoes dos resultados das métricas avaliadas. Os itens em negrito indicam a existéncia
da normalidade.

Estacao MAPE RMSE R?
WANN,,. WANN, ,.iti WANN,,. WANN, i WANN,.. WANN,, i

58380001 0.000 0.001 0.012 0.001 0.019 0.001
58235100 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
58305001 0.000 0.189 0.000 0.019 0.000 0.016
58630002 0.116 0.083 0.001 0.002 0.003 0.002
58183000 0.000 0.172 0.000 0.094 0.000 0.069
58790002 0.000 0.429 0.394 0.396 0.239 0.401
58880001  0.000 0.001 0.038 0.236 0.005 0.205
58795000 0.000 0.093 0.006 0.676 0.001 0.925

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Para determinar se ha diferenca estatisticamente significativa entre os desempenhos
dos modelos WANN,,,. e WANN,,,..1i, empregou-se o teste U de Mann-Whitney two — sided.
Foram comparadas as seguintes métricas: MAPE, RMSE, R?, MAPE,. (o MAPE que
avalia extremos altos) e MAPE,. (0 MAPE que avalia extremos baixos). Os resultados

obtidos sao os seguintes:

« Como o p-valor obtido pelo teste U de Mann-Whitney é significativo (p<0,05) para as
métrica MAPE, MAPE,, e MAPE,,, conclui-se que em termos de MAPE, MAPE,,. e
MAPE,, os desempenhos de modelos WANN,,,. ¢ WANN,,,..+; sdo significativamente

diferentes um do outro para todas as estagoes modeladas.

 Para a metrica RMSE obteve-se o p-valor significativo (p<0,05) para todas as est¢oes
além das 58880001 e 58305001. Neste caso, conclui-se que em termos do RMSE, os
desempenhos de modelos WANN,,,. e WANN,,,..+; sao significativamente diferentes
um do outro para todas as estacgoes exceto para as 58880001 e 58305001.

« Para a metrica R? obteve-se o p-valor significativo (p<0,05) para todas as estagoes
além da 58880001. Neste caso, conclui-se que em termos do R? os desempenhos de
modelos WANN,,,. e WANN,,,..; sdo significativamente diferentes um do outro para

todas as estacoes além para a 58880001.

Conclui-se que para as estagoes 58880001 e 58305001 os modelos apresentaram
desempenho semelhante porém, para as demais estagoes, o desempenho demonstrado é

significativamente diferente.

Para determinar qual modelo possui desempenho significativamente melhor em
termos das métricas MAPE, RMSE, R%, MAPE,. e MAPE,, empregou-se o teste U de

Mann-Whitney one — sided. Os resultados obtidos estao apresentados na Tabela 14.
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Tabela 14 — Resumo dos resultados do p-valor do teste U de Mann-Whitney one — sided
das métricas avaliadas. Os itens em negrito indicam a existéncia da superioridade no
desempenho do modelo WANN,,,. para a previsao de 7 dias a frente.

Estacio MAPE RMSE R? MAPE;,. MAPE,
58880001  0.000 0.898  0.217 0.999 0.000
58790002  0.000 0.999  0.000 0.999 0.000
58795000  0.000 0.999  0.000 0.999 0.000
58235100 0.000 0.000 0.999 0.000 0.000
58183000  0.000 0.000 0.999 0.000 0.000
58630002  0.000 0.999  0.000 0.999 0.000
58380001  0.000 0.999  0.000 0.999 0.000
58305001  0.000 0.011 0.999 0.999 0.000

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Sao feitas as seguintes conclusoes:

« Como o p-valor obtido pelo teste U de Mann-Whitney é significativo (p<0.05) para
as métricas MAPE e MAPE,,, conclui-se que o modelo WANN,,,. em termos destas
métricas apresentou um desempenho inferior (as métricas MAPE e MAPE,. do
modelo WANN,,,. sdo significativamente maiores em comparagao das as do modelo

WANN,,..) para todas as estagbes modeladas.

» Para a métrica RMSE, obteve-se o significativo p-valor (p<0.05) somente para
as estagoes 58235100, 58183000 e 58305001. Desta forma, conclui-se que, para
estas estagoes, o modelo WANN,,,., em termos do RMSE, apresentou desempenho
inferior em comparacao do modelo WANN,,,..1;, apresentando os valores do RMSE

significativamente maiores do que o modelo WANN,,, ;.

e No caso das métricas R?, o teste indicou que o modelo WANN,,,. demonstrou o
pior desempenho em termos do R? para as estacoes 58880001, 58235100, 58183000 e
58305001.

e No caso da métrica MAPE,., o teste indicou que o modelo WANN,,. superou
o modelo WANN,,,..; na modelagem de todas as estagoes além das 58235100 e
58183000.

Levando-se em consideracao os resultados obtidos através da andlise estatistica,

conclui-se que para a previsao de vazao de 7 dias a frente:

o Em geral, os modelos WANN,,,. ¢ WANN,,,..;; demonstraram os desempenhos dife-

rentes e o ponto da diferenca é a modelagem dos vazoes extremas.

o WANN,, it fornecem previsoes mais precisas na modelagem das vazoes extremas

baixas para todas as estagdes. Além disso, as vazoes extremas altas das esta-
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coes 58183000 e 58235100 também sao previstas com mais precisao por modelos
WANN, w1t

o Em contraste, os modelos WANN,,,. fornecem a previsao mais precisa na modelagem

das vazoes extremas altas para as demais estagoes modeladas.

6.4 TENDENCIAS EM COMUM NO COMPORTAMENTO DA MODELAGEM DAS 8
ESTACOES MODELADAS

Uma possivel explicacdo dos maiores erros relacionados as vazoes extremas é
fornecida: as séries historicas de vazao das estagoes estudadas contém as informagoes de
valores médios e baixos em muito maior quantidade do que as informacoes de valores
méaximos. De fato, o conjunto de treinamento (estagao 58880001) contém informacao de
vazao para o total de 4977 dias, dentre os quais s6 existe a informacao de 152 dias de
vazdo acima de 1000 m3/s (que acontecem nos perfodos de chuva) o que pode ser nio
suficiente para o treinamento adequado do modelo para gerar os valores extremos altos.
Nesse sentido, Sivakumar, Jayawardena e Fernando(15) supoe que a presenga de valores
muito altos no conjunto de treinamento podem levar a valores mais altos (superestimagao)
na previsao, ao passo em que valores muito baixos podem gerar previsoes com valores

mais baixos (subestimagao).

Outra tendéncia em comum ¢é a ocorréncia dos maiores erros nos horizontes de
previsao mais distantes. Possivel causa para isto é a falta da informagao mais recente na
estrutura do modelo. Por exemplo, para a previsao no tempo t 4+ 5, a informacao mais
recente é no tempo t, enquanto as informacoes dos tempos t +4,t+ 3,1+ 2 et + 1 estao
faltantes. Como o fendmeno de vazoes altas tem caracteristica de curta duracao (devido,
por exemplo, a chuva repentina ou abertura de uma barragem a montante do rio), os
ultimos escoamentos nao fornecem informacoes sobre o tempo correto de subida e descida
do hidrograma, como no caso da previsao no tempo t + 1. Por isso, possivelmente os
modelos nao tenham conseguido aprender adequadamente as relacoes na parte de vazoes

altas demonstrando subestimagoes na previsao dos picos altos.

Os modelos hibridos baseados em wavelets WANN e convencionais ANN demons-
traram seus diferentes desempenhos para a previsao de vazoes de curto prazo em diferentes
estacoes da Bacia do Rio Paraiba do Sul. Entre todas as 8 estacoes consideradas, a
precisao do modelos de previsao para as estagoes localizadas na regiao Paulista (a saber,
58305001, 58235100 e 58183000) foi considerada a melhor, o que pode estar relacionado
com a baixa variacao e magnitude nas suas vazoes e baixas indices de complexidades das

séries historicas.

Os modelos para as séries temporais de vazoes da regiao Fluminense, principalmente

na sub-bacia Baixo Paraiba do Sul, apresentaram os desempenhos mais baixos, o que pode
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estar relacionado a alta magnitude de vazoes, maiores areas de drenagem e maiores indices
de complexidade das séries histéricas. Além disso, através inspecao visual e uma analise
estatistica notou-se que a vazao do rio Paraiba do Sul nessa regiao possui altas flutuacoes
de seus valores. Por exemplo, a estagdo 58795000 (regido Fluminense) possui a area de
drenagem igual 45300 km? e a vazao nela varia entre 85 m?/s e 4621 m?/s, enquanto a
vazdo na estagao 58235100 (regiao Paulista) varia entre 50 m?/s e 1300 m?/s e essa estagio

possui a area de drenagem igual 12800 km?.

Na modelagem da estacao 58790002 observa-se erros significativos e os maiores
apresentados por todos os modelos, o que podem ser relacionado ao fato que a bacia
hidrogréafica onde esté localizada a estacao 58790002 possuir a menor area de drenagem
entre as estacoes modeladas (a saber, 8210 km?). Isto significa que quase nio existe
armazenamento de agua de chuva nesta bacia, ou seja, a vazao do rio neste local possui
variagao muito grande. De fato, a vazao minima na estagao 58790002 tem registro de 8.34

m?/s e vazao maxima de 1196 m?/s.

Sujeita a condigOes geoldgicas, hidrolégicas e ambientais, vazoes podem possuir
dindmicas que variam entre relativamente simples até amplamente complexas (100). Além
disso, aspectos fisicos como area restrita, alta variacdo na elevacao e alto declive afetam
negativamente o desempenho do modelo. Dessa forma, conclui-se que o desempenho do
modelo esta relacionado direto as caracteristicas hidromorfoldgicas locais que explica a

melhoria ou deterioracao da precisao das previsoes (101).
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7 CONCLUSAO

O presente estudo foi realizado para a previsao das vazoes médias diarias em 8
estagoes fluviométricas da Bacia do rio Paraiba do Sul. Dada a importancia estratégica
da regiao compreendida por esta bacia, este estudo fornece contribuig¢oes cientificas para
a drea de modelagem computacional aplicada a recursos hidricos. E proposta uma
abordagem eficaz para a previsao de vazao em curto prazo desenvolvendo modelos hibridos
e acoplando redes neurais artificiais a uma técnica de pré-processamento de dados baseada

em transformada wavelet A Trous.

Os modelos desenvolvidos foram aplicados para previsao de vazao média diaria
natural diaria de 1, 3, 5 e 7 dias a frente. Na etapa de pré-processamento de dados é
investigada a influéncia de diferentes familias de wavelet na precisao da previsao e escolhida
a wavelet mae apropriada para a modelagem de vazao em curto prazo. Os melhores modelos
hibridos WANN foram compostos pela wavelet mae Coiflets 4 que se demonstrou um
método adequado para representar as séries temporais de vazao consideradas. Os melhores
resultados foram obtidos usando as aproximacoes e detalhes em 3 niveis de decomposicao.
Os modelos foram avaliados aplicando critérios como MAPE, RMSE e R?, usando os
conjuntos de dados independentes. A robustez dos modelos é avaliada e o papel de

influéncia da transformada wavelet nos modelos hibridos é discutido.

O desempenho dos modelos baseados em wavelets e redes neurais artificiais foi
comparado com o dos modelos convencionais de redes neurais inicialmente desenvolvidos
para previsao de vazao. Modelos ANN falharam em atingir precisao em horizontes
mais distantes e atingir vazoes extremas. Além disso, a presenca da previsao defasada

demonstrou a inconsisténcia desses modelos.

Os resultados obtidos revelaram que o desempenho dos modelos WANN sao sig-
nificativamente superiores ao dos modelos ANN em termos de medidas de eficiéncia da
previsao em todos os horizontes de previsao testados. Os modelos WANN se destacaram
na capacidade de acompanhar a tendéncia dos dados de vazao observados e apresentaram
desempenhos excelentes em termos de critérios de avaliagao utilizados. Vale ressaltar
que os eventos extremos em todas as 8 estagoes foram previstos com boa precisao para
horizonte temporal de 7 dias a frente, juntamente com 1, 3 e 5 dias a frente. A andlise
estatistica indicou que em termos de aplicabilidade a determinados cenarios, o modelo
WANN,,,.iti conseguiu representar melhor os ciclos de vazoes baixas ao passo em que

WANN,,,. conseguiu acompanhar melhor magnitude das vazoes extremas altas.

A metodologia apresentada neste estudo visa obter uma previsao de vazao precisa,
configuramdo-a como uma ferramenta de grande importancia para reduzir os riscos de
inundagoes em areas de desastres naturais frequentes e gestao de recursos hidricos. Os

resultados deste estudo podem ser uteis para engenharia hidrolégica e para tomadores de
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decisao em previsao de vazao de rios, impacto econémico sobre industrias em periodos
de seca, reacao a inundagoes em cidades, possibilidade de colapso de obras hidraulicas e
planejamento de disponibilidade hidrica em areas urbanas, na irrigacao, navegacao fluvial
e na distribuicdo sustentavel de dgua e gestao de reservatorios de energia. Os resultados
deste estudo sugerem o potencial de aplicacdo de modelo WANN no campo da hidrologia
na construcgao e gestao de um sistema de alerta de cheias em tempo real. Este modelo é

uma opcao viavel para grandes bacias hidrograficas como a bacia do rio Paraiba do Sul.

7.1 PERSPECTIVAS DE TRABALHOS FUTUROS

« Explorar o potencial de modelos hibridos wavelet-redes neurais artificiais para

horizontes de previsao mais distantes, como 10, 14 e 21 dias a frente.
o Acoplar outros algoritmos de aprendizado de maquina com a transformada wavelet;

 Os resultados apresentados no trabalho (33) indicaram que a adi¢do de mais infor-
magcoes de vazao da se¢ao a montante no conjunto de dados de entrada contribui
para a reduc¢ao do erro de previsao para horizontes de previsao acima de 2 dias a
frente. Dessa forma, sugere-se explorar o uso das vazoes a montante como variaveis
de entrada para modelos WANN.

o Aplicar os modelos hibridos desenvolvidos em outros pontos da bacia do rio Paraiba
do Sul.

o Explorar a complexidade das séries historicas de vazao e relacionamento com a

previsibilidade.

o Criar uma metodologia que agrupe estagoes fluviométricas da bacia do rio Paraiba
do Sul conforme a complexidade de suas séries historicas e caracteristicas fisicas da
bacia (tais como a elevagdo, inclinagdo e area de drenagem). Determinar quais classes
de modelos sao apropriadas para os grupos detectados e aplica-las na modelagem da

vazao diaria.
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APENDICE A - Resultados

Nesta secao sao apresentados os seguintes resultados:
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Figura 40 — Os hidrogramas da vazao observada e prevista por modelos WANN e ANN
para o horizonte de 1, 3 e 5 dias a frente no caso da estagao 58183000.



107

400 58235100, Dia 1,

350 —— Observado .
—— WANN Multi
300 —— WANN One

ANN

» 250
g
5 200
o]
g
> 150
100
50
0
N N N & K3 K
o o B o S o
Intervalo de tempo (dias)
400 58235100, Dia 3,
350 —— Observado ‘
—— WANN Multi
300 —— WANN One
% 250
o
g
S 200
el
3
= 150
100
50
0
S 8o N\ N Ny &
Intervalo de tempo (dias)
400 58235100, Dia 5,
350 —— Observado .
—— WANN Multi
300 —— WANN One
ANN
» 250
g
5 200
o]
g
> 150
100
50
; H
Vv N S % b&
\:\:\’ '\,':b'Q ‘bp %’Q \/Q,’Q ,\‘b'g
> P » » N XN

Intervalo de tempo (dias)

Figura 41 — Os hidrogramas da vazao observada e prevista por modelos WANN e ANN
para o horizonte de 1, 3 e 5 dias a frente no caso da estagao 582351000.



108

58630002, Dia 1,

1000
—— Observado
800 —— WANN Multi
—— WANN One
—— ANN
2 600
g
=]
s
< 400
200
0 H
Vv N &G % %
\:\\’ \%9 \Q’D '»Q’Q \3’9 \,‘bQ
Intervalo de tempo (dias)
1000 58630002, Dia 3,
—— Observado
800 —— WANN Multi
—— WANN One
— ANN
2 600
g
=]
g
g 400
200
0 H
& S S 2 & &
Intervalo de tempo (dias)
1000 58630002, Dia 5,
—— Observado
800 —— WANN Multi
—— WANN One
—— ANN
2 600
g
=]
s
< 400
200
0 H
YV N &G % %
\:\\’ \%9 \Q’D '»Q’Q \3’9 \,‘bQ

Intervalo de tempo (dias)

Figura 42 — Os hidrogramas da vazao observada e prevista por modelos WANN e ANN
para o horizonte de 1, 3 e 5 dias a frente no caso da estagao 58630002.
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Figura 43 — Os hidrogramas da vazao observada e prevista por modelos WANN e ANN
para o horizonte de 1, 3 e 5 dias a frente no caso da estagao 58380001.
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Figura 44 — Os hidrogramas da vazao observada e prevista por modelos WANN e ANN
para o horizonte de 1, 3 e 5 dias a frente no caso da estagao 583050001.
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Figura 45 — Os hidrogramas da vazao observada e prevista por modelos WANN e ANN
para o horizonte de 1, 3 e 5 dias a frente no caso da estagao 58880001.
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Figura 46 — Os hidrogramas da vazao observada e prevista por modelos WANN e ANN
para o horizonte de 1, 3 e 5 dias a frente no caso da estagao 58790002.



113

2500 58795000, Dia 1,
—— Observado
2000 —— WANN Multi
—— WANN One
—— ANN
2 1500
g
Qo
s
< 1000
500
0 H
YV N &G % %
o '&Q \Q’D '»Q’Q \3’9 \,‘bg
Intervalo de tempo (dias)
2500 58795000, Dia 3,
—— Observado
2000 —— WANN Multi
—— WANN One
ANN
2 1500
g
o
g
< 1000
500
0 H
N C & &® & o
Intervalo de tempo (dias)
2500 58795000, Dia 5,
—— Observado
2000 \ —— WANN Multi
—— WANN One
—— ANN
2 1500
g
Qo
s
< 1000
500
0 H
YV N &G % %

Intervalo de tempo (dias)

Figura 47 — Os hidrogramas da vazao observada e prevista por modelos WANN e ANN
para o horizonte de 1, 3 e 5 dias a frente no caso da estagao 58795000.
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Figura 48 — Gréficos de dispersao dos valores observados versus os previstos no caso da
estagao 58630002 para o horizonte de previsao de 7 dias a frente.
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Figura 49 — Gréficos de dispersao dos valores observados versus os previstos no caso da
estagao 58380001 para o horizonte de previsao de 7 dias a frente.
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Figura 50 — Gréficos de dispersao dos valores observados versus os previstos no caso da
estacao 58305001 para o horizonte de previsao de 7 dias a frente.
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Figura 51 — Graficos de dispersao dos valores observados versus os previstos no caso da
estagao 58235100 para o horizonte de previsao de 7 dias a frente.
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Figura 52 — Graficos de dispersao dos valores observados versus os previstos no caso da
estagao 58790002 para o horizonte de previsao de 7 dias a frente.
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Figura 53 — Gréficos de dispersao dos valores observados versus os previstos no caso da
estacao 58795000 para o horizonte de previsao de 7 dias a frente.
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Figura 54 — Graficos de dispersao dos valores observados versus os previstos no caso da
estacao 58880001 para o horizonte de previsao de 7 dias a frente.
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Figura 55 — Graficos de dispersao dos valores observados versus os previstos no caso da
estacao 58183000 para o horizonte de previsao de 7 dias a frente.
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